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RESUMO

AGUIAR, O. V. Algoritmo de otimizagdo de sistemas modelados por equagoes
diferenciais ordindrias aplicado a processos de fermentacao em batelada alimentada.
2023. 340 f. Tese (Doutorado em Modelagem Computacional) — Instituto Politécnico,
Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Nova Friburgo, 2023.

Os modelos matematicos permitem a simulagao de diversos processos, em diferentes
configuragoes, proporcionando estimar seus resultados, antes de serem experimentalmente
executados. Neste sentido, os processos modelados por equagoes diferenciais ordinarias
apresentam grande importancia para varias areas do conhecimento. Existem inimeras
situagoes em que se deseja otimizar tais processos afim de minimizar seus custos e maxi-
mizar seu desempenho. Neste contexto, a auséncia de metodologias abrangentes capazes
de otimizar estes processos leva a criagao de inimeras metodologias distintas voltadas a
otimizacao de apenas um caso particular destes processos. Tais metodologias comumente
empregam o uso de diferentes ferramentas que operam em conjunto por meio de algorit-
mos de integracao, fatores que provocam maior lentidao no processo de otimizagao. Neste
contexto, se encontram os processos de fermentacao, que possuem consideravel relevancia
industrial e académica. Por esta razao, existe um grande interesse na otimizagao destes
processos, a fim de que estes tornem-se mais baratos e produtivos. Neste trabalho, foi
proposto um algoritmo para otimizacao de processos modelados por equacoes diferenciais
ordinarias, que permite a modelagem de problemas de otimiza¢ao mono e multiobjetivo
sobre este tipo de processo e sua solugao por diferentes métodos de otimizacao, interpo-
lacao e para EDOs. Além da proposicao do algoritmo, foi desenvolvida uma biblioteca
de software que o implementa, construida integralmente em uma tnica plataforma de
programacao, evitando os custos computacionais e temporais presentes em metodologias
que envolvem a integragao entre mais de uma ferramenta, além de dispor de uma série
de métodos de otimizacao, interpolagao e para EDOs, dos quais o usuario pode fazer uso.
Esta tese também se propos a realizar dois estudos de caso envolvendo otimizacgao de pro-
cessos de fermentagdo em batelada alimentada, que empregam o algoritmo e ferramenta
desenvolvidos nela. O primeiro estudo de caso envolveu a otimiza¢ao de um processo de
geracao de L-lisina por meio da resolugao de problemas propostos em outro trabalho, cujos
os resultados obtidos foram analisados, discutidos e comparados aos logrados neste tltimo.
Os resultados deste estudo mostraram que solugoes que apresentam maior produtividade
mostram menor rendimento e menor tempo de operagao; e vice-versa, além de mostrarem
a confiabilidade do algoritmo, uma vez que os resultados aqui obtidos assemelham-se aos
obtidos no trabalho que propos os problemas. O segundo estudo de caso envolveu a oti-
mizacao de um processo de producao alcodlica de uma planta industrial real por meio da
proposicao e resolucao de problemas relevantes para ao processo em questao, dos quais
os resultados obtidos foram analisados e discutidos. Os resultados deste estudo mostra-
ram que solugoes que geram mais etanol preservam menos levedura e vice-versa, além de
apresentar solucoes que fornecem relevante ganho de tempo e de preservagao de levedura
sem prejuizo na geracao de etanol, quando comparadas a solu¢ao em uso na planta.

Palavras-chave: Otimizacao. Fermentacao. Equagoes diferenciais ordinarias. Algoritmos.



ABSTRACT

AGUIAR, O. V. Ordinary differential equations modeled system optimization algorithm
applied in fed-batch fermentation processes. 2023. 340 f. Tese (Doutorado em
Modelagem Computacional) — Instituto Politécnico, Universidade do Estado do Rio de
Janeiro, Nova Friburgo, 2023.

Mathematical models allow the simulation of sundry processes, within distinct
shapes, providing estimation of their results, before being experimentally executed. In
this sense, the processes modeled by ordinary differential equations are of great importance
for several knowledge areas. There are countless situations in which it is want to optimize
such processes, in order to minimize costs and maximize performance. In this scenario,
the absence of comprehensive methodologies capable of optimizing these processes leads to
the creation of numberless different methodologies aimed at optimizing only one particular
case of these processes. Such methodologies commonly employ the use of different tools
that operate together through an integration algorithms, factors that cause slowness in
the optimization process. The processes of fermentation are found in this context, which
have considerable relevance for the industrial and academic environments. For this reason,
there is great interest in optimizing such processes, in order to make them cheaper and
more productive. In this work, an algorithm for optimization of processes modeled by
ordinary differential equations was proposed, which allows the modeling of single and
multiobjective optimization problems on this type of process and its solution by different
methods of optimization, interpolation and for ODEs. In addition to the proposition
of the algorithm, a software library was developed that implements it, built entirely on
a single programming platform, avoiding the computational and time costs present in
methodologies that involve the integration between more than one tool, in addition to
have a series of optimization, interpolation and ODE methods available to the user. This
thesis also proposed to carry out two case studies involving optimization of fed-batch
fermentation processes, which employ the algorithm and tool developed therein. The
first case study involved the optimization of an L-lysine generation process by solving
problems proposed in another work, whose results were analyzed, discussed and compared
to those achieved in the latter. The results of this study showed that solutions that have
higher productivity show lower performance and shorter operating time; and vice versa,
in addition to showing the reliability of the algorithm, since the results obtained here are
similar to those obtained in the work that proposed the problems. The second case study
involved the optimization of an alcoholic production process in a real industrial plant
through the proposition and resolution of problems relevant to the process in question,
from which the results obtained were analyzed and discussed. The results of this study
showed that solutions that generate more ethanol preserve less yeast and vice versa, in
addition to presenting solutions that provide significant gain in time and yeast preservation
without prejudice to ethanol generation, when compared to the solution in use in the plant.

Keywords: Optimization. Fermentation. Ordinary differential equations. Algorithms.
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INTRODUCAO

Posso até morrer sem realizar nenhum
sonho, mas lutarei até o ultimo dia da minha
vida por cada um deles.

Liliane Mendes

Intimeras areas do conhecimento, tais como fisica, quimica, biologia, economia
e medicina, tém parte de seus problemas passiveis de serem modelados por equacoes
diferenciais ordinarias. Este tipo de problema apresenta relevante interesse por parte da
comunidade cientifica e do mercado.

Segundo enunciado por Roberts (2010), as equagoes diferenciais ordindrias possuem
importantes campos de aplicacao. Problemas que envolvem crescimento populacional, mo-
vimento, queda, ligagdes atomicas e moleculares, mistura de substancias, resfriamento e
aquecimento, circuitos elétricos, desenvolvimento de microrganismos, orbitacao de satéli-
tes e decaimento radioativo podem ser descritos por equagoes diferenciais ordinarias.

Dessa forma, existe um grande interesse nos problemas de equagoes diferenciais or-
dinérias e em seus métodos de solucao em virtude do seu amplo espectro de aplicabilidade
pratica e teérica (CHICONE, 2006).

Uma outra grande area de interesse da comunidade académica e do mercado é a
otimizacao, que tem o intuito de encontrar as condi¢oes mais favoraveis para o desenvol-
vimento de um processo ou produto; ou encontrar o melhor valor dentre um conjunto de
alternativas disponiveis.

Assim, atualmente, a otimizacao se tornou um procedimento fundamental aplicado
no desenvolvimento de métodos, produtos, servigos e processos, fazendo com que o pro-
cesso fique mais enxuto, gere melhores resultados, consuma menos tempo e utilize menos
recursos, comumente objetivando reduzir custos e ampliar desempenho (DIEHL et al.,
2014).

Diante disto, os métodos e estudos da area de otimizagao tém ganhado particular
destaque nos mais variados setores produtivos do mercado, recebendo especial atencao,
os estudos voltados a atividades que apresentam alto potencial econdémico (PEREIRA et
al., 2021).

Neste contexto, existem inliimeros processos que sao modelados por equagoes dife-
renciais ordinarias nos quais ha um grande interesse em otimiza-los, a fim de que tornem-se
mais baratos, produtivos e eficientes.

Uma area bastante promissora que apresenta processos que podem ser descritos
por equagoes diferenciais ordinérias e, devido ao seu alto potencial econémico e industrial,

desperta particular interesse na otimizacao de seus processos é a area de fermentagao
alcooleira (LIMA; MARCONDES, 2002).
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Para mensurar a relevancia desta area, pode-se mencionar que a producao de etanol
no mundo em 2019 totalizou, segundo a RFA (2022) cerca de 29 milhdes de galdes, o que
representa aproximadamente 109,8 milhdes de litros. Em 2015, a produgao mundial de
etanol, também segundo a RFA (2022), foi de 25,7 milhoes galdoes ou 97,3 milhoes de
litros.

Logo, podemos perceber que em cinco anos, a produc¢ao mundial aumentou em
aproximadamente 12,95%. Esse aumento na producio reflete a elevacido da demanda por
etanol que vem ocorrendo ao longo dos anos, conforme mostra o Grafico 1, que apresenta

a produgdo mundial de etanol estimada por ano, de acordo com a RFA (2022).

Grafico 1 - Produgao mundial de etanol.
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Fonte: O autor, 2023.

Ademais, o etanol esta presente em uma infinidade de produtos que estao dispo-
niveis no mercado. Conforme Nova Cana (2021), na sua forma pura, denominada élcool
anidro, ele é empregado na producao de vernizes, tintas, solventes, perfumes, éter, acido
acético, acetaldeido e diversos outros produtos.

O etanol com aproximadamente 4% de dgua, chamado de alcool hidratado, é usado
na producao de bebidas, alimentos, cosméticos, aromatizantes, produtos de limpeza, me-
dicamentos, vacinas e em varios outros tipos de produto.

Cabe ainda dizer que quando se trata de combustivel, especialmente o veicular,
o etanol pode ser usado integralmente como combustivel, em sua versao hidratada, ou
misturado com outros combustiveis como gasolina e diesel, em sua versao pura.

Embora o etanol nao seja o combustivel mais considerado para ser aplicado em
larga escala na aviagdo, até mesmo ela ja o empregou como combustivel. Esse marco foi
atingido em 2005, no lancamento do Ipanema EMB pela Embraer, a primeira aeronave a
utilizar etanol como combustivel (NOVA CANA, 2021).



32

Outra area de bastante relevancia, que também possui processos que podem ser
descritos por equagoes diferenciais ordinérias e apresenta grande importancia no mercado
econdmico, fato que provoca forte interesse na otimizacao de seus processos, é a fermenta-
¢ao e produgao de L-lisina, um aminoacido essencial que é fundamental para o ser humano
e alguns animais.

Para ponderar a importancia desta area, podemos aludir que, segundo Eggeling e
Bott (2015), em 2015, a produgao mundial estimada de L-lisina foi de 2.200.000 toneladas,
tendo o Brasil uma posicao de destaque mundial, atras dos Estados Unidos, China e
Indonésia. No ano de 2000, segundo Kircher e Pfefferle (2001), a produ¢ao mundial de
L-lisina foi estimada em 400.000 toneladas.

Logo, nota-se que do periodo de 2000 a 2015, houve um crescimento de 450%
na producao mundial de L-lisina. Essa expressiva elevacao na produgao ¢é a resposta ao
grande aumento da demanda pela L-lisina, que vem se intensificando com o passar dos
anos, conforme ilustra o Grafico 2, que mostra a producao mundial de L-lisina por ano,
segundo Eggeling e Bott (2015).

Gréfico 2 - Producao mundial de L-lisina.
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Fonte: Adaptado de Eggeling e Bott, 2015.

A principal aplicacao da L-lisina, do ponto de vista industrial, é na suplementacao
da alimentagdo animal, especialmente para a criagdo de bovinos, suinos e aves, tendo

também a possibilidade de seu emprego na piscicultura, como na criacao de tilapias.
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Além da aplicacao principal, a L-lisina é também usada na suplementacgao ali-
mentar humana. Embora comumente um ser humano obtenha quantidade suficiente de
L-lisina através da alimentagao, existem casos em que a suplementacao se faz necessaria
(HAND, 2015).

A L-lisina também tem aplicagdo na industria farmacéutica, estando presente como
principio ativo de drogas medicamentosas na forma de cloridrato de lisina, que é usada
para prevencao da Herpes recorrente em adultos, e na forma de clonixinato de lisina, em

virtude de seu efeito analgésico.

Motivagao

Os processos de fermentacao possuem parametros que influem no custo, na efici-
éncia, nos riscos e nos resultados do processo, sendo desejavel que os custos e riscos sejam
reduzidos e a eficiéncia e resultados melhorados. Assim, quanto mais barato e melhor for
0 processo, maior a quantidade de produto gerada por um menor preco.

Um menor custo de produgao provoca nao somente o barateamento do produto em
si, mas também de todos os derivados que possuem em sua composi¢ao uma quantidade
relevante do produto em questao.

Essa eficiéncia na producao garante maior acesso e competitividade do produto
e de seus derivados no mercado, mitigando, inclusive, prejuizos em eventuais quedas na
demanda, como no caso do etanol, que ocorreu em 2020, onde o alcool brasileiro foi
negociado abaixo do custo de produgao (CASTRO, 2021).

Deste modo, otimizar o processo fermentativo, com intuito de reduzir considera-
velmente os gastos e insumos envolvidos na fermentagao; e ampliar significativamente a
produtividade, ¢ de grande interesse do mercado e consequentemente da academia.

Cabe ressaltar também que, diante deste grande interesse na area de fermentagao,
uma ampla gama de trabalhos que envolvem simulagoes, experimentos, comparagoes entre
processos, revisoes e diversas outras atividades voltadas para a area sao desenvolvidos
e publicados continuamente em periddicos, dos quais podemos citar Darmayanti et al.
(2023), Villa et al. (2023), Thakur et al. (2023), Sharma et al. (2023), Wang e Tepfenhart
(2019) e Ta et al. (2023).

No entanto, em determinadas publicacoes, a simulacao promovida pelo estudo
que originou o artigo tem os valores de seus parametros pautados em estudos anteriores
ou valores experimentais. Por esta razao, nao existem quaisquer garantias de que os
resultados obtidos ao término da simulagao sao os mais otimizados possiveis.

Um cenario diferente ocorreria se o valor de tais parametros fosse oriundo da oti-
mizacao do processo de fermentagao. A otimizacao traria certa garantia de que os valores

de parametros obtidos forneceriam ao processo de fermentacao simulado, os melhores e
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mais eficientes resultados possiveis.

Diante disto, diversos trabalhos foram desenvolvidos no sentido de otimizar pro-
cessos de fermentacao, envolvendo os mais variados modelos e parametros de simulagao
do processo fermentativo, dos quais pode-se mencionar Darkwah, Knutson e Seay (2018),
Haringa et al. (2018), Gujarathi, Patel e Siyabi (2023), Liu et al. (2022) e Santharam et
al. (2017).

Entretanto, uma problematica observada nestes trabalhos é que cada um possui
uma metodologia distinta para o seu desenvolvimento, que envolve o uso de diferentes
ferramentas e tecnologias computacionais trabalhando em conjunto. Este uso conjunto
envolve a construcao de algoritmos para realizar a integragao entre as diversas ferramentas
empregadas no processo.

A construgao de toda esta estrutura apresenta complexidade consideravel de im-
plementagao, uma vez que envolve diferentes linguagens de programacao e tecnologias que
terao de trabalhar conjuntamente, além de que, por vezes, as velocidades de operacao das
ferramentas podem diferir, gerando um gargalo de tempo na estrutura.

Outro problema reside na integracao das ferramentas, que envolve diversas ope-
racoes de entrada e saida de dados, além dos processos de tradugao dos formatos de
dados entre ferramentas. Tudo isto incorre em um grande custo de tempo para que todos
estes procedimentos ocorram, impactando consideravelmente o tempo computacional de
otimizagao.

Diante dessa problematica, um algoritmo implementado na forma de uma biblio-
teca ou framework, que fornecesse o arcabougo necessario para que problemas de otimi-
zagao envolvendo sistemas de equagoes diferenciais ordinarias fossem resolvidos e simu-
lados de forma unificada em uma mesma plataforma, sem envolver ferramentas externas
e processos de integracao, reduziria consideravelmente a complexidade de implementacao
e também o tempo de otimizacao do processo, além de permitir que modelos distintos

sejam otimizados e simulados em uma mesma ferramenta.

Concepcao

Esta secao apresenta o processo de formagao presente tese, enunciando cronologi-
camente os fatores que nortearam o desenvolvimento desta, desde sua concepcao inicial
até sua forma final.

Relevantes trabalhos para o meio cientifico, que sao bem consolidados e que apre-
sentam considerdvel nimero de citagoes, como Sarkar e Modak (2005), Al-Siyabi, Guja-
rathi e Sivakumar (2017), Lobato (2008) e Ani, Gujarathi e Vakili-Nezhaad (2021) sao
voltados a estudos de caso envolvendo a aplicacao de algoritmos de otimizacao a resolugao

de problemas dinamicos inerentes ao processo fermentativo de reatores de fermentacao em
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batelada alimentada.

Tais produgoes, ainda que com propositos distintos, acabam por buscar, como ob-
jetivo ou metodologia, maximizar a produtividade e o rendimento de reatores de fermenta-
¢ao em batelada alimentada através da otimizacao envolvendo diversos modelos cinéticos
matematicos que descrevem o processo fermentativo que ocorre dentro do reator.

Neste sentido, a presente tese foi concebida nesta linha, a fim de contribuir de
forma relevante e original, tendo inicialmente apenas o intuito de otimizar o processo de
fermentacao em batelada alimentada de uma planta de producgao alcooleira brasileira real,
que foi descrito e relatado por Fonseca, Costa e Cruz (2017), que até o presente momento,
acredita-se nao ter sido objeto deste tipo estudo.

Dessa forma, a principio, a relevancia, ineditismo e originalidade do presente traba-
lho consistiriam apenas na analise e estudo do caso de otimizagdo do mencionado processo
de fermentagao etandlica.

Para realizar o estudo de caso em questao, durante o seu desenvolvimento, foi sendo
construido um algoritmo cujo o objetivo era resolver problemas de otimizacao envolvendo
o processo fermentativo considerado.

Entretanto, no decorrer do desenvolvimento deste algoritmo e de sua implemen-
tagdo computacional, percebeu-se o potencial de seu emprego na otimizacao de outros
processos envolvendo equagoes diferenciais ordinarias, inclusive processos inerentes a ou-
tras areas que nao sejam a de fermentagao.

Como, até onde se sabe, nao foi desenvolvido e publicado um algoritmo e uma
ferramenta computacional que forneca as estruturas requeridas para que problemas de
otimizacao envolvendo equagoes diferenciais ordinarias sejam resolvidos e simulados de
forma unificada em uma mesma plataforma, esta pode ser considerada também uma
contribuicao relevante, original e inédita da presente tese, que se tornou o principal foco
deste trabalho.

Finalmente, para atestar a flexibilidade do algoritmo desenvolvido e implementado,
elencou-se um dos estudos de caso que foi considerado e resolvido por Ani, Gujarathi
e Vakili-Nezhaad (2021) a fim de que seus problemas fossem resolvidos pela ferramenta
construida e os resultados obtidos por ela fossem contrastados com os obtidos pelo trabalho

original, além de analisar e discutir os referidos resultados.

Objetivos

Diante do apresentado até aqui, o principal propoésito desta tese consistiu no de-
senvolvimento de um algoritmo que permite a modelagem e solucao de problemas de
otimizacao envolvendo equacoes diferenciais ordinarias, possibilitando o emprego de di-

versos métodos de otimizacao mono-objetivo e multiobjetivo; e de solucao de equagodes
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diferenciais ordinarias.

Além do algoritmo propriamente dito, este trabalho teve o intuito de desenvolver
uma biblioteca de c6digo que implementa o algoritmo proposto, dando suporte a variados
métodos de otimizacgao, interpolacdo e para equacoes diferenciais ordinarias.

Esta tese também teve por objetivo, otimizar o processo de fermentacao de L-lisina
considerado no segundo estudo de caso feito por Ani, Gujarathi e Vakili-Nezhaad (2021),
sendo decomposto nos objetivos especificos descritos abaixo.

Para simular o computacionalmente o processo de fermentacao de L-lisina conside-
rado, o presente trabalho teve o proposito de implementar computacionalmente o modelo
referente ao processo de fermentacao em questao.

Com o intuito de otimizar o processo implementado, esta producao considerou os
problemas de otimizagao propostos no segundo estudo de caso realizado por Ani, Gujarathi
e Vakili-Nezhaad (2021), se propondo a implementé-los e empregar métodos de otimizagao
para resolvé-los.

Depois de obtidos os resultados, esta tese teve o intuito de realizar um breve
contraponto entre os resultados obtidos aqui com os obtidos por Ani, Gujarathi e Vakili-
Nezhaad (2021), além de discuti-los e analisé-los.

Por final, esta produc¢ao académica teve por meta, a otimizacao do processo de fer-
mentacao em batelada alimentada da planta de producgao etandlica relatada por Fonseca,
Costa e Cruz (2017), sendo desmembrada nos objetivos especificos descritos a seguir.

Com intuito de simular o processo fermentativo, este trabalho objetivou inicial-
mente, implementar computacionalmente o modelo pertinente ao processo de fermentacao
em questao.

Para a proposicao dos problemas de otimizacao sobre o processo implementado,
esta tese teve como objetivo, realizar uma avaliagdo preliminar a fim de determinar quais
variaveis, objetivos e restri¢coes sao relevantes para o processo de otimizagao.

Afim de determinar casos relevantes de otimizacao, a presente producao teve o
intuito de propor e modelar problemas de otimizacao sobre o processo de fermentagao,
que sejam relevantes para a comunidade.

Para de fato otimizar o processo em questao, este trabalho se propos a implemen-
tar computacionalmente os problemas de otimizacdo propostos e empregar métodos de
otimizacao para soluciona-los.

Apés a obtencao dos resultados, a presente tese teve o propdsito de analisid-los e

expressar as competentes conclusoes aferidas sobre eles.
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Metodologia

Com o propésito de alcancar os objetivos especificados, foi adotada para o integral
desenvolvimento da presente tese e seus artefatos, a metodologia especificada e descrita a
seguir.

Para implementar o algoritmo proposto para resolugao de problemas de otimizacao
envolvendo equacgoes diferenciais ordinarias foi realizada através da construgao de uma
biblioteca de c6digo na linguagem de programacao Python, cuja escolha se deu pelo fato
desta possuir diversos recursos e bibliotecas que fornecem um consideravel suporte ao
desenvolvimento de projetos cientificos, fato este que a faz dela a linguagem mais usada
na computagao cientifica (SRIVASTAVA, 2021).

Com relacao aos paradigmas de programacao adotados no desenvolvimento da
biblioteca computacional descrita acima, optou-se pelo uso de uma abordagem multi-
paradigma envolvendo o paradigma orientado a objetos, por conferir ao cédigo, organi-
zagao, manutenibilidade, modularizacao e encapsulamento, e o paradigma funcional, por
atribuir flexibilidade, alta separacao de responsabilidades, manipulacao de fun¢ées como
dados e notagao concisa ao cdédigo (THANOSHAN;, 2021).

No que tange a implementacao e simulacao sisteméatica dos processos fermentativos,
fez-se uso de métodos numéricos para equacoes diferenciais ordinarias para solucionar os
modelos. A solugdo numérica foi adotada em virtude de se estabelecer uma metodologia
capaz de resolver uma gama maior de problemas que a solucionavel por métodos analiticos.

Devido a natureza discreta da solugao numeérica, nao é possivel encontrar a solugao
em qualquer ponto dentro do intervalo estabelecido. Com objetivo de permitir que a
solugao possa ser estimada em qualquer ponto do intervalo, foi aplicada sistematicamente
uma interpolacao sobre a solugao discreta. A obtencao da solucao continua oriunda do
processo de interpolacao visa garantir que o algoritmo de otimizagao consiga acessa-la em
qualquer ponto, evitando que este incorra no erro de acessar um ponto de solucao nao
definido.

No tocante a otimizacao, os problemas foram modelados como problemas de oti-
mizacao multiobjetivo e resolvidos através da aplicacao de métodos de otimizacao mul-
tiobjetivo, de forma a obter um conjunto de solugdes étimas que possam ser avaliadas e

selecionadas conforme o cenario em questao.
Estrutura da Tese
Esta tese se inicia por seu Capitulo Introdutoério, que apresenta e descreve o con-

texto no qual ela esta inserida; e mostra as motivagoes, objetivos e metodologia relativos

a este trabalho.
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A seguir, em decorréncia da necessidade do se conhecer os temas e assuntos en-
volvidos nesta tese, inclusive os citados neste capitulo, sao apresentados os Capitulos de
1 a 5 que versam sobre tais assuntos, de maneira a fornecer a fundamentacao teérica e
revisao literaria da presente tese.

Subsequentemente, sao enunciados os Capitulos 6, 7 e 8, que apresentam as pro-
dugoes algoritmicas e computacionais deste trabalho, a formulacao dos processos e pro-
blemas considerados e propostos nesta tese, além da descricao das simulagoes realizadas
e dos resultados obtidos, seguidos das andlises e discussoes acerca destes.

Esta tese ¢ encerrada pelo Capitulo Conclusivo, que compila os elementos que
justificaram a realizagdo do presente trabalho e apresenta uma sintese de seus resultados,
suas contribuigoes, producoes e perspectivas futuras.

Apos a conclusao, sao apresentados os Apéndices A, B, C e D, que trazem infor-
macoes, dados e outros detalhes inerentes as producoes geradas neste trabalho.

Considerando o ordenamento apresentado acima, esta tese foi estruturada e divida

em 8 capitulos e 4 apéndices, dispostos e descritos conforme especificado abaixo:

o Na Introducao, foram feitas as consideragoes iniciais, apresentada a motivagao que
levou ao desenvolvimento da presente tese, enunciados os objetivos do trabalho,

descrita a metodologia empregada e especificada a estrutura da producao.

e No Capitulo 1, discorre-se sobre os conceitos e fundamentos da otimizac¢ao, bem
como, aborda-se a otimizag¢ao mono-objetivo, que trata dos problemas que evolvem
apenas um objetivo a ser otimizado, e a otimizacao multiobjetivo, que abarca os
problemas que envolvem muiltiplos objetivos, uma vez que os problemas propostos
nesta tese sdo dessa natureza, além de serem suportados pela biblioteca de codigo

desenvolvida.

« No Capitulo 2, sdo descritos os algoritmos evolucionérios elementares e suas caracte-
risticas, precedidos pela apresentacao da metodologia de modelagem computacional
dos conceitos oriundos das teorias evolutivas e dos principais operadores evolutivos
de reproducao, que constituem as estruturas e processos elementares empregados
pelos algoritmos evoluciondrios, uma vez que as metaheuristicas empregadas nesta

tese consistem neste tipo de algoritmo.

« No Capitulo 3, é introduzido o conceito de métodos de otimizacao e sdao elencados
técnicas de otimizacao metaheuristicas voltadas tanto a resolucao de problemas de
otimizacao mono-objetivo quanto a problemas de otimizacao multibjetivo. Este tipo
de método sera utilizado para solucionar os problemas de otimizacao propostos neste

trabalho, além de estarem disponiveis na biblioteca de software desenvolvida.

o No Capitulo 4, discorre-se acerca da fermentacao alcodlica, sua relevancia, caracte-

risticas, além dos tipos de processo fermentativo, bioquimica e modelagem matema-
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tica da fermentacao, pois um dos processos considerados nesta tese pertence a area

de fermentagao etandlica.

e No Capitulo 5, é apresentado o processo fermentativo de L-lisina, seus conceitos,
importancia, caracteristicas, processo de fermentacao, bioquimica e modelagem ma-
tematica, pois um dos processos considerados nesta tese pertence a area de fermen-

tacao de L-lisina.

« No Capitulo 6, se encontra a proposicao e especificacdo do algoritmo para otimiza-
¢ao de sistemas envolvendo equagoes diferenciais ordindria desenvolvido nesta tese,
bem como sua implementacao computacional em uma biblioteca de software, acom-

panhada da descricao de sua arquitetura e detalhes de implementacao.

« No Capitulo 7, esta apresentado e definido o processo de fermentagao considerado
neste trabalho, com suas especificacoes e detalhes, bem como estao descritas e ex-
plicadas as formulagoes dos problemas de otimizagao, que estao sendo propostos por

eta tese.

o No Capitulo 8, estao especificadas e descritas as simulagoes computacionais propos-
tas e realizadas neste trabalho, apresentados, relacionados, analisados e discutidos

os resultados obtidos a partir as simulagoes promovidas.

« Na Conclusao, foram feitas as consideracoes finais, elencadas as principais producoes
geradas e as contribuicoes fornecidas por esta tese, além de descrever as perspectivas

futuras esperadas para este trabalho.

o No Apéndice A, sdo enunciados os métodos de otimizacao, interpolacao e para equa-
¢oes diferenciais ordindrias, que estao disponiveis na biblioteca de software desen-

volvida.

« No Apéndice B, estdo mostradas as bibliotecas de codigo usadas pela biblioteca
desenvolvida e a linguagem na qual esta foi desenvolvida, acompanhadas de suas

versoes e descrigoes.

» No Apéndice C, esta exemplificada uma chamada ao algoritmo proposto a nivel de

c6digo, na implementacao dada pela biblioteca de software proposta.

e No Apéndice D, estao descritas as configuragoes de hardware das maquinas onde

foram executadas as simulagoes computacionais realizadas neste trabalho.

Nota ao Leitor 1 As letras e simbolos matemdticos usados nesta tese mantém seu Sig-
nificado e definicao apenas no capitulo em que os mesmos foram estabelecidos. Assim,
letras e simbolos iguais em capitulos diferentes podem ter diferentes significados e defini-

coes. Portanto, uma letra ou simbolo serd definido em um capitulo e sua semantica serd
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valida apenas no capitulo em questdo. A unica excegdo ocorre quando em um determi-
nado capitulo € dito explicitamente que determinadas letras e simbolos tém seu significado

herdado de outro capitulo.

Nota ao Leitor 2 As proposicoes, lemas, teoremas e coroldrios enunciados nesta tese
nao serao demonstrados ou provados aqui, uma vez que este nao € o cerne deste trabalho.
As demonstragoes poderao ser encontradas na bibliografia sugerida ao final do capitulo em

que 0s mesmos foram enunciados.
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1 OTIMIZACAO

Se pude enxergar mais longe, foi porque me
apoiei nos ombros de gigantes.
Isaac Newton

Este capitulo abordara o conceito de otimizacio, bem como os seus fundamentos
nos contextos mono e multi-objetivo.

Conhecer os temas relacionados a otimizacao ¢ imprescindivel para o pleno enten-
dimento desta tese, uma vez que os problemas de otimizacao e seus conceitos constituem

parte importante deste trabalho.

1.1 Principios da Otimizacao

Quando desenvolvemos ou usamos um determinado processo, especialmente proces-
sos de engenharia, desejamos ampliar ou melhorar os produtos resultantes deste processo
e reduzir ou mitigar os custos que este acarreta.

Todo processo possui varidaveis e objetivos inerentes a ele. As variaveis representam
os insumos e os objetivos, os produtos, podendo ambos serem tangiveis ou intangiveis.
Para atender aos anseios citados anteriormente, deseja-se manipular as variaveis de forma
a melhorar os resultados para um objetivo.

Estabelecer o valor das variaveis de um problema, de maneira a melhorar resulta-
dos para alguns de seus objetivos consiste, na verdade, em resolver o que chamamos de
problema de otimizacao.

Antes de abordar o conceito de otimizacao, é interessante entender as diferencas
entre um processo nao otimizado e um otimizado e quais as vantagens de se trabalhar

com este ultimo.

1.1.1 Processo Nao Otimizado

Um processo tradicional nao otimizado se baseia na andlise de diversas solugoes
conhecidas e também na viabilidade de implementa-lo.

Nesse tipo de processo, as decisdes, aprimoramentos e solugoes sao feitas de forma
subjetiva pelo engenheiro e por isso, essas decisoes estarao ligadas & experiéncia, habili-
dade, conhecimento e intuicao do profissional. Isso pode ser negativo, pois um profissional

pode ter esses atributos em nivel mais alto ou mais baixo, além de que, esses niveis podem
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variar conforme o caso especifico de um determinado projeto (GUIMARAES; SOUZA;
JUNIOR, 2007).

Nessa abordagem, muitas especificidades do processo em questao nao sao consi-
deradas, além de nao existir uma forma sistematica para embasar a tomada decisoes,

realizacao de aprimoramentos e solu¢ao de problemas no processo.

1.1.2 Processo Otimizado

Um processo otimizado, por outro lado, possui um método sistematico para em-
basar a tomada de decisdes e para definir suas caracteristicas.

Para otimizar um sistema real, primeiramente, deve-se identificar as variaveis deste.
Em seguida, é preciso analisa-las e selecionar aquelas cuja variacao de seus valores afetem
significativamente o desempenho do problema.

Essa selecao de variaveis se faz necessaria, pois quanto mais variaveis tem um
problema de otimizacao, maior sua complexidade, sendo o aumento de complexidade ex-
ponencial devido ao aumento das combinagoes possiveis entre valores de variaveis. Assim,
¢ importante adotar a menor quantidade possivel de variaveis, escolhendo apenas as que
sejam relevantes ao problema.

Depois, estabelece-se os objetivos. Sao eles que vao mensurar o mérito relativo de
cada uma das possiveis solu¢oes. Deve-se estabelecer também, caso existam, as restri¢oes
do projeto. Elas vao refletir as limitagoes e inviabilidades do processo.

Uma vez definidas essas grandezas, deve-se formular um modelo que represente
matematicamente o processo real, relacionando as variaveis aos resultados obtidos no
processo. Trabalhar com modelos, ainda que estes representem de forma simplificada o
processo real em questdo, traz viabilidade e eficiéncia para o processo de analise e oti-
mizagao, uma vez que usar o sistema real para realizar testes e experimentos, pode ser
demorado e caro, além de que, em certas aplicagdes, pode trazer consequéncias nao tole-
raveis, caso algo inesperado ocorra. Fatores que tornam, por vezes, inviavel a otimizacao
sem o uso de modelos.

Com o modelo definido e o problema formulado, seleciona-se um método de otimi-
zagao apropriado para o problema em questdo e emprega-o para se chegar a solugao ou
as solugoes 6timas dentro dos parametros estabelecidos.

Esse tipo de processo depende muito menos dos atributos do engenheiro que um
processo nao otimizado, suas solugoes estao muito mais associadas a abordagem empre-

gada pelo algoritmo de otimizagao.
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1.1.3 Vantagens do Processo Otimizado

Trabalhar com um processo otimizado traz solugoes mais eficientes e econémicas,
além de se possibilitar que tais soluc¢oes sejam atingidas em um tempo relativamente curto
se comparado ao gasto nas diversas tentativas que precisariam ser feitas pelo profissional
em um processo tradicional. Além de que, mesmo que estas tentativas forem feitas, ainda
assim, nada garante que uma solugdo Otima serd alcangada por meio delas (BRASIL;
SILVA, 2019).

1.1.4 Conceito de Otimizacao

Um problema de otimizac¢ao consiste em determinar o valor das variaveis de decisao
elencadas que levam aos melhores valores para os objetivos considerados.

De uma perspectiva simplista, otimizar significa encontrar a melhor maneira e
meio de executar uma tarefa. Constantemente, estamos buscando otimizar as tarefas e
processos do nosso cotidiano, tais como, gastar menos nas compras ou ser aprovado no
maximo de disciplinas.

Brasil e Silva (2019) definem otimiza¢do como o processo de se determinar dentre
varias opcoes, aquela que é a melhor possivel dentro de certos critérios de escolha e
limitagoes, com os recursos disponiveis.

Matematicamente, podemos dizer que a otimizagao é o estudo dos problemas que
consistem na minimizacao ou maximiza¢ao de um ou mais objetivos por meio da escolha
sistematica dos valores das variaveis deste problema, respeitando um conjunto viavel de

valores.

1.1.5 Otimizacao Continua

Problemas de otimizacao que envolvem variaveis que podem assumir valores de
conjuntos infinitos ndo enumeraveis, tratando-se normalmente do conjunto dos reais, sdo
denominados Problemas de Otimizacao Continua.

Os problemas de otimizacao continua geralmente possuem resolugao mais simples,
uma vez que comumente estes apresentam funcoes objetivo e de restrigdoes suaves, o que
permite inferir o comportamento destas fun¢oes em uma vizinhanga de um ponto (AN-
DRETTA, 2010c¢).

Os algoritmos de solu¢ao de problemas de otimizacao continua utilizam das pro-

priedades supracitadas para encontrar solu¢ées para os problemas.
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1.1.6 Otimizacao Discreta

Existem problemas de otimizacao cujas variaveis s6 admitem valores inteiros, de-
vido a propria natureza do problema. Esse tipo de problema é denominado Problema
de Otimizacao Discreta ou Problema de Programacao Inteira, uma vez que, as
variaveis s6 podem assumir valores de um conjunto finito.

Comumente, para solucionar este tipo de problema, supde-se que as variaveis pos-
sam assumir valores continuos, emprega-se o algoritmo de solucao, arredondando as solu-
¢oes a fim de que estas apresentem valores inteiros.

Os problemas de programacao inteira normalmente sao mais complexos de se so-
lucionar, pois duas solugoes vizinhas podem levar a valores de objetivo muito distantes,
inviabilizando seu tratamento como um problema de otimizac¢ao continua.

No caso supracitado, objetivando contornar o problema apresentado, pode-se con-
siderar apenas as solugdes possiveis e dentre elas buscar a que leva ao melhor valor de

objetivo. No entanto, em problemas com muitas variaveis, essa busca pode ser inviavel

(ANDRETTA, 2010c).

1.2 Otimizagao Mono-Objetivo

A presente se¢ao apresenta as caracteristicas e conceitos dos problemas de otimiza-
¢ao que envolvem um tnico objetivo. Esse tipo de problema sera abarcado pelo algoritmo
desenvolvido nesta tese e suportado pela biblioteca de software desenvolvida, além de
muitos conceitos apresentados aqui serem validos também para a otimizacao multiobje-
tivo.

Quando temos um problema de otimizacdo que apresenta apenas um tnico objetivo
a ser otimizado, o denominamos problema de Otimizacao Mono-Objetivo ou problema de
Otimizacao Classica. Formalmente, um problema de otimizacdo mono-objetivo ¢ expresso

pela Definicao 1.2.1.

Definicao 1.2.1 (Problema de Otimizagdo Mono-Objetivo) Seja um conjunto 2 C
R™ e uma fungdo f : Q — R, um problema de otimizacao mono-objetivo pode ser denotado
pela Equagao (1), onde o conjunto Q) é denominado conjunto vidvel, a func¢io [ é de-
nominada fung¢do objetivo e x é um vetor de forma x = (x1, xa, x3, ..., ;) que configura
o vetor de varidvets a serem manipuladas a fim de otimizar a funcao objetivo, sendo n

o numero total de varidveis.

Minimizar f(z)

Sujeitoa 1z €2
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1.2.1 Problema de Minimizacao e Problema Maximizagao

O problema de otimizagdo definido na Equacdo (1) trata-se de um Problema
de Minimizacao, uma vez que por simplicidade, um problema de otimizacao pode ser
definido como um problema de minimizacao.

Um problema de otimizacao também pode ser um Problema de Maximizacgao,
onde se busca encontrar para quais valores das varidveis de x, a funcao f apresenta o seu

maior valor, sendo denotado na forma expressa pela Equagao (2).

Maximizar f (x)

(2)

Sujeitoa  x €

Quando consideramos a funcao objetivo de um problema de otimizacao, esta pode
apresentar nomenclaturas alternativas, que mudam com relacao ao tipo de problema que
esta sendo tratado.

A denominacao Fungao Custo é dada a funcao objetivo de um problema de
minimizagao, enquanto a nomenclatura Fung¢ao Utilidade ¢ atribuida a fungao objetivo

de um problema de maximizagao.

1.2.1.1 Conversao entre Problemas de Minimizacao e Maximizacao

O problema de maximizagao mostrado na Equagao (2) pode ser transformado em
um problema de minimizacao equivalente através da inversao do sinal da fungao objetivo,

conforme mostrado na Equacao (3).

Minimizar — f(z)

(3)

Sujeitoa x € ()

Essa transformacao é possivel porque as solugoes de um problema de minimizacao
sao as mesmas de um problema de maximizagao, que tem a mesma funcao do problema
de minimizacao com sinal trocado, como pode ser visualizado no exemplo ilustrado na
Figura 1 (IZMAILOV; SOLODOV, 2014).

Por esta razao, matematicamente, nao existe diferenca relevante entre a abordagem

de um problema de minimizagao e a de um problema de maximizacao.

Nota ao Leitor 3 Devido a inexisténcia de diferencas relevantes nos conceitos e na so-
lucao de problemas de minimizacao e maximizacdo, uma vez que um pode ser facilmente

transformado no outro, neste trabalho, consideraremos apenas problemas de minimizacao.
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Figura 1 - Equivaléncia entre problemas de

minimizagao e maximizacao.

A

f(z)

-f(z)

\

Legenda: O vetor x é tanto minimizador de f, quanto
maximizador de —f.
Fonte: O autor, 2023.

1.2.2 Otimizagao Irrestrita

Em um problema de otimizacao irrestrita, as variaveis podem assumir qualquer
valor dentro do R™ com a finalidade de atingir o ponto 6timo da fungdo objetivo. Esse
fator faz com que este tipo de problema nao seja muito comum na realidade, uma vez que
na maioria das situacoes, existem limitagoes de natureza fisica, financeira ou mesmo de
engenharia.

A Definicao 1.2.2 expressa o conceito de problema de otimizacao irrestrito.

Defini¢ao 1.2.2 (Problema de Otimizagao Irrestrita) Um problema de otimizagio

¢ dito irrestrito quando Q2 = R™, ou seja, quando o conjunto vidvel é o R".

1.2.2.1 Representacao de um Problema de Otimizagao Irrestrita

Este tipo de problema pode ser representado de forma particular, conforme mostra

a Equagao (4).

Minimizar f(x) (4)
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A omissao do termo (Sujeito a z € Q) deixa subentendido que o problema esta
sujetto a x € R™.
Embora a notagdo dada pela Equagao (4) possa ser adotada, nada impede a adogao

da notagao padrao mostrada pela Equagao (5).

Minimizar f (x)

Sujeitoa 1z € R"

1.2.3 Otimizacao Restrita

Os problemas de otimizacao restrita impoem restrigoes nos valores que as variaveis
do problema podem assumir. Essas restri¢des refletem matematicamente as limitagoes do
problema real no modelo matematico.

Por exemplo, varidveis que representem quantidades de elementos nao podem as-
sumir valores negativos, uma vez que isso é uma inconsisténcia fisica. Ainda que exista
um ponto 6timo para valores negativos, ndo poderemos adota-los, pois na realidade nao
havera como reproduzir tais condigoes, tendo que nos satisfazer com o melhor ponto que
atenda as restrigoes, ainda que exista um melhor quando estas nao sao consideradas.

O conceito de problema de otimizacgao restrito é apresentado na Definigao 1.2.3.

Defini¢ao 1.2.3 (Problema de Otimizagao Restrita) Um problema de otimizagao é
dito restrito quando 2 C R™, isto é, quando o conjunto vidvel é um subconjunto de R",
diferente de R™.

1.2.3.1 Formato Tradicional do Conjunto Viavel

Nos problemas de otimizacao restrita, usualmente, o conjunto viavel de um pro-
blema de otimizacao é definido por um conjunto de igualdades, desigualdades e uma inclu-
sdo, tendo a forma mostrada na Equagao (6), onde o conjunto T C R™ é composto pelos
elementos que z, a principio, pode assumir, a funcdo h : Q — R*, cujas componentes tém
a forma h(x) = (hi(x), he(z), hy(x), ..., hi(x)), constitui as Restri¢cdes de Igualdade ¢ a
fungao g : © — R, cujas componentes sio de forma g(z) = (g1(z), g2(), g3(), ..., gi(x)),

constitui as Restricoes de Desigualdade.
Q={z €T |h(x)=(0,0,0,..,0); g(x) <(0,0,0,..,0)} (6)

Em uma notagado mais expandida, podemos denotar um conjunto viavel acima pela
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Equagao (7).
Q={zeX |h(x)=0,a=1,2,3,....k; g(z) <0,06=1,2,3,....1} (7)

Cabe frisar que podem existir restrigoes funcionais nas formas A(z) = B(z),
A(z) # B(x), A(z) < B(z), A(x) < B(x), A(z) > B(z), A(z) > B(z), onde A e B
sao fungoes quaisquer de x. No entanto, através de manipulacoes algébricas, todas po-
dem ser postas na forma h(z) = 0 ou g(x) < 0, permitindo manter a forma dada pela

Equagao (6) sem perda de generalidade.

1.2.3.2 Restri¢oes Diretas e Funcionais

A inclusao x € T define as denominadas Restrigcoes Diretas, enquanto as restri-
coes de igualdade e desigualdade constituem as chamadas Restrigcoes Funcionais.

As restri¢oes diretas sempre podem ser escritas como restrigoes funcionais. Por
exemplo, suponhamos as restri¢oes diretas x € T, onde T = R’ , podem ser expressas
pelas restri¢goes funcionais z; > 0,7 = 1,2, 3, ..., n. Por este motivo, a separacao entre res-
trigoes diretas e funcionais é apenas uma formalidade, nao existindo implicagoes relevantes

& mesma.

1.2.3.3 Transformacoes entre Restrigoes de Igualdade e de Desigualdade

Existe a possibilidade de converter uma restricao de igualdade em duas restricoes

desigualdade que funcionam de forma equivalente, conforme mostra a Equagao (8).
ho(z) =0< he(x) <OA —hy(z) <0 (8)

Uma restricao de desigualdade também pode ser convertida em uma restricao de
igualdade por meio da introducdo de uma variavel artificial z € R!, comumente chamada,

varidvel de folga, conforme evidencia a Equagao (9)
g(2) <0< gy(z) + 2 =0 (9)

Embora essas transformagoes permitam escrever o conjunto viavel de forma mais
simples, realizar estas conversoes amplia o niimero de restrigoes, elevando o grau de difi-
culdade da resolucao do problema de otimizacao, tanto do ponto de vista teérico, quanto
do ponto de vista computacional (IZMAILOV; SOLODOV, 2014).

Nota ao Leitor 4 Devido as razoes supracitadas, adotaremos, nesta tese, problemas de
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otimizagdo no formato geral de restricoes mistas de igualdade e desigualdade.

1.2.3.4 Classificacao de Problemas de Otimizacao Segundo as Restrigoes

Quando em um problema de otimizagao temos T € R" k > 0 el = 0, este
problema é denominado Problema com Restricoes de Igualdade. Por outro lado,
quando T € R", k =0e [ > 0, o problema é chamado de Problema com Restri¢goes
de Desigualdade.

No caso de um problema em que T € R™", k > 0el > 0, este é dito Problema com
Restricoes Mistas. Cabe ressaltar que quando T =R", k=0 e [ = 0, recaimos em um
problema de otimizacao irrestrita, nao podendo assim, um problema de otimizacao

restrita ter esta configuracao.

1.2.3.5 Representacao de um Problema de Otimizacao Restrita

Embora a notagao dada pela Equagao (1) represente canonicamente um problema
de otimizacado, usar uma notagdo para representar o problema e outra para definir o
conjunto viavel nao é muito adotada na literatura, que opta, de maneira ampla, pelo uso
de uma notagao condensada, tal como a denotada pela Equagao (10), que apresenta o

problema e suas restrigoes ao mesmo tempo.

Minimizar f (x)

Sujeitoa  h(z) = (0,...,0) (10)

Uma outra explicitagdo na notagao adotada pela literatura sao as Restrigoes de
Intervalo das variaveis do problema de otimizacao, também chamadas de Restrigcoes
de Caixa. Essa explicitacao nao introduz perda de generalidade ao problema, uma vez
que uma variavel sem restricdo em seu intervalo de valores, na verdade, se encontra no
intervalo (—o0, 00).

Embora esses intervalos possam ser expressos como restricoes de desigualdade,
sendo duas restrigoes por variavel, apresentar esses intervalos de forma explicita na nota-
¢do, evita sobrecarrega-la com muitas restricoes de desigualdade e deixa tal informagao
mais clara, especialmente quando estes forem ser resolvidos numericamente, onde a exis-
téncia dos intervalos é mandatéria.

A Equagdo (11) mostra a notagao com as restri¢oes de caixa explicitadas, onde € é
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um vetor da forma € = (e, €9, €3, ..., €,), que indica os limites inferiores das varidveis e w
¢ um vetor da forma w = (wy, ws, ws, ..., w,), que define os limites superiores das varidveis

do problema de otimizagao.

Minimizar f (x)

Sujeito a  h(x) = (0,...,0)
g(x) < (0, ..., 0) (11)
e<zr<w
re®

Uma outra forma de notagao muito encontrada da literatura é a apresentada na
Equacao (12). Ela representa os elementos dos vetores diretamente na notagao, apresen-
tando todos os elementos do problema diretamente nela, dispensando as defini¢oes prévias

dos mesmos.

Minimizar f(zq, 2, ..., T,)

T1,X2y03Tn
Sujeito a  hy(xy, T2y ...y y) =

0
h2($1,I2, ,Z‘n) =0

hi(x1, 29, ..., x,) =0

gl(xlax%“wxn) S 0
T1,Lo, ..., Tp) <0

92( 1, X2 ) (12)

gl(xlax27"'axn) S 0

€1 < a1 < wp

€2 < To < Wo

€n <X, < Wy

zeY

1.2.4 Problema de Otimizagao Convexa

Uma importante classificagdo dos problemas de otimizacao é quanto a convexi-
dade das funcoes envolvidas nele, tratando-se estas da fun¢ao objetivo e das fungdes que

configuram as restri¢oes de igualdade e desigualdade.
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Quando todas as fungoes presentes no problema de otimizacao forem convexas ou
afins, o problema é dito Problema de Otimizagido Convexa (POC), conforme enuncia
a Definicao 1.2.4. Este tipo de problemas possui caracteristicas e propriedades exclusivas

no que tange a otimizacao.

Definigao 1.2.4 (Problema de Otimizacdo Convexa) O problema de minimiza¢do
dado pela Equagdio (10) € dito convexo se, e somente se, a fungdo f e todas as componentes

de g e h forem fungoes convexas.

1.2.5 Programagao Linear e Nao Linear

Outra importante classificacao dos problemas de otimizacao é quanto a linearidade
das fungbes envolvidas no problema, sendo estas compostas pela funcdo objetivo e as
fungoes presentes nas restrigoes de igualdade e de desigualdade (ANDRETTA, 2016).

Quando todas as func¢oes presentes no problema de otimizacao forem lineares, o
problema é denominado Problema de Programacao Linear (PPL), conforme denota
a Defini¢ao 1.2.5.

Definigao 1.2.5 (Problema de Programacao Linear) O problema de minimizagdo
dado pela Equagio (10) é denominado problema de programagdio linear se, e somente

se, a fungdo [ e todas as componentes de g e h forem funcoes lineares.

Caso apenas uma das fungbes envolvidas no problema de otimizacdo nao for li-
near, o problema deixa de ser considerado PPL e passa a ser chamado de Problema de

Programacao Nao Linear (PPNL), conforme estabelece a Defini¢ao 1.2.6.

Defini¢ao 1.2.6 (Problema de Programacgao Nao Linear) O problema de minimi-
zagdo dado pela Equagao (10) é denominado problema de programagao nao linear se, e
somente se, a funcao f ou pelo menos uma das componentes de g e h nao for uma funcao

linear.

Grande parte dos problemas de otimizacao, especialmente os problemas reais e
os que requerem dados experimentais, sao problemas que possuem nao linearidades em
suas fungdes, tratando-se de problemas de programagao nao linear (BAZARAA; JARVIS,
1977).

Nota ao Leitor 5 Nesta tese, objetivamos abordar, com generalidade, os problemas de
otimizacao, admitindo tanto problemas lineares, quanto nao lineares. Por este motivo,

nao trataremos de aspectos e comportamentos particulares dos problemas lineares.



52

1.2.6 Conjunto Objetivo de um Problema de Otimizacao

O conjunto viavel de um problema de otimizagao nao é sua solugdo, mas um con-
junto que possui candidatos a solu¢ao, uma vez que seus elementos respeitam as restri¢oes
impostas pelo problema, podendo ser entendido como o dominio do problema de otimi-
Zagao.

Em contrapartida, temos o conceito de Conjunto Objetivo ou espaco objetivo, que
é definido na Equagao (13). Este conjunto consiste, em um problema de otimizagao
mono-objetivo, na imagem da funcao objetivo f : 2 — R, podendo ser entendido como a

imagem do problema de otimizacgao.

O = Im(f) = {f(), ¥ € O} (13)

1.2.7 Solugao de um Problema de Otimizacao Mono-Objetivo

A solucao de um problema de otimizacao, também denominada Minimizador,
em um problema de otimiza¢ao mono-objetivo, consiste no vetor de variaveis x € (2
que corresponde ao menor valor presente na imagem da funcao objetivo f. Otimizar ou

resolver um problema de otimizagao consiste no processo de encontrar este minimizador.

1.2.7.1 Minimizador Global

A concepcao de solugao apresentada acima remete idealmente ao conceito de mini-
mizador global, uma vez que este minimizador leva ao menor valor da imagem da funcao
objetivo, que é denominado minimo global. A Definicao 1.2.7 expressa o conceito de

minimizador global.

Defini¢ao 1.2.7 (Minimizador Global) Um elemento & € Q) é dito minimizador global
se f(z) < f(x) para todo x € S).

A Figura 2 apresenta um exemplo grafico de minimizador global considerando uma
funcao objetivo f: R — R.
1.2.7.2 Minimizador Local

Idealmente, almeja-se sempre encontrar o minimizador global de um problema de

otimizacao, uma vez que isso significa encontrar o elemento para o qual o valor da fungao
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Figura 2 - Minimizador global e minimo global.

A
ftz)

Ml'nimc_>_ Global

v

I
|
— T T
Minimizador Global
Fonte: O autor, 2023.

objetivo seja o menor possivel. No entanto, encontrar um minimizador global pode ser
dificil ou inviavel.

Um dos motivos que tornam inviavel o encontro da solucao global é que em pro-
blemas reais, geralmente nao conhecemos o comportamento de toda a func¢ao objetivo,
tendo apenas o conhecimento dela em um dado intervalo. Outro motivo que provoca essa
dificuldade ¢é o alto custo computacional para encontrar a solucao global em problemas
de alta complexidade. Existe também o fato da maioria dos algoritmos nao apresentar
garantia de obter a solugao global. Pode ser ainda, que exista o interesse em apenas uma
determinada regiao da funcao, nao fazendo sentido a busca pelo minimizador global.

Em decorréncia dos fatores apresentados, nestes casos, deseja-se obter solugoes que
levem ao menor valor da func¢ao objetivo em uma determinada vizinhanca. Esse tipo de

solucao é chamada de minimizador local, sendo formalmente expressa pela Defini¢ao 1.2.8.

Defini¢ao 1.2.8 (Minimizador Local) Um elemento = € Q é um minimizador local se
existe uma vizinhanga U de T tal que f(Z) < f(x) para todo x € {U N §}.

A Figura 3 apresenta um exemplo grafico de minimizador local considerando uma
funcao objetivo f: R — R.
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Figura 3 - Um minimizador local e seu minimo local

correspondente.

A Minimo Local
f(z)

>

UﬂQ’J i ‘

Legenda: Embora o minimo global seja um ponto a esquerda de

Minimizador Local

Z, se considerarmos apenas a vinhanca U de x dentro
do conjunto viavel 2, o minimizador local é o ponto .
Fonte: O autor, 2023.

1.2.8 Minimizador Local Estrito

Existem problemas nos quais pode-se encontrar diversos minimizadores locais que
levam ao mesmo valor de minimo da funcao objetivo. Diversas vezes, esses minimizadores
nao sao relevantes. Um exemplo classico de uma situagao deste tipo é quando se tem um
problema de otimizacao cuja funcao objetivo é constante em um determinado intervalo.
Neste intervalo, todos os elementos sao minimizadores locais, mas que nao apresentam
relevancia para o problema em questao.

Quando num problema de otimizagao, temos, em uma vizinhanca, mais de um
minimizador local que leva a um mesmo valor de minimo local da funcao objetivo, deno-
minamos esse tipo de minimizador de Minimizador Local Fraco.

Por outro lado, quando em um problema de otimizacao, em uma vizinhanca, existe
um unico minimizador local que leva a um valor de minimo local da funcao objetivo, cha-
mamos este minimizador de Minimizador Local Estrito. Esse conceito é formalmente

expresso pela Defini¢ao 1.2.9.

Defini¢ao 1.2.9 (Minimizador Local Estrito) Um elemento & € Q é um minimi-

zador local estrito se existe uma vizinhanca U de & tal que f(x) < f(x) para todo

v e {{UnQ} — {7},
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A Figura 4 ilustra um exemplo de minimizador local fraco e um exemplo de mini-

mizador local estrito, ambos em func¢oes de uma variavel.

Figura 4 - Minimizador local fraco e minimizador local estrito.

A Minimo Local Fraco A Minimo Local Estrito

f(z) | | f(z)

v

I A
. 5 = é :
T ‘L<—.\. T I J Xz T
UnQ Minimizador Local Fraco {0 Q) Minimizador Local Estrito

(a) Minimizador local fraco. (b) Minimizador local estrito.

Legenda: Na funcdo de (a), z é um minimizador local fraco devido a existéncia de diversos pontos em
sua vizinhanca U pertencentes ao conjunto viavel Q2 que levam ao mesmo valor de minimo que
ele conduz. Por outro lado, na fun¢do mostrada em (b), ndo existem outros pontos
pertencentes & vizinhanca U de T no conjunto viavel €2 que levam a um ponto menor ou igual
ao que T leva.

Fonte: O autor, 2023.

1.2.8.1 Minimizador em Problemas de Otimizacao Convexa

Os problemas de otimizacao convexa possuem uma importante propriedade que
garante que todo minimizador deste tipo de problema é um minimizador global. O Coro-

lario 1.2.1 expressa formalmente essa propriedade.

Corolario 1.2.1 Se o problema de minimiza¢io dado pela Equagio (10) for um problema

de otimizacao conveza, todo minimizador local deste problema é minimizador global.

1.3 Otimizagao Multiobjetivo

No decorrer desta secao, serao abordados os conceitos e caracteristicas dos pro-
blemas de otimizacao que envolvem mais de um objetivo. Este tipo de problema serd
suportado pela ferramenta computacional desenvolvida neste trabalho e os problemas
abordados nesta tese serao desta natureza. Por esta razao, a compreensao do assunto por

parte do leitor é de suma importancia para o entendimento desta producao.
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Quando um problema de otimizagao possui mais de um objetivo a ser otimizado,
denominados este problema como Problema de Otimizacao Multiobjetivo. Formalmente,

um problema de otimiza¢ao multiobjetivo é enunciado pela Defini¢ao 1.3.1.

Defini¢ao 1.3.1 (Problema de Otimizagao Multiobjetivo) Seja um conjunto 2 C
R™, um vetor x de forma x = (x1,%3,x3,...,T,) € uma fungio f : Q — R™ cujas com-
ponentes tém a forma f(x) = (fi(z), fo(x), f3(x), ..., f(x)) com fr : Q@ — R, VEk €
{1,2,3,...,m}, um problema de otimiza¢io multiobjetivo pode ser denotado pela Equa-
¢ao (14), onde o conjunto Q é denominado conjunto vidvel, f(x) configura o conjunto
de funcgoes objetivo, onde cada uma de suas componentes é uma funcao objetivo, e x é
o vetor de varidvets a serem manipuladas a fim de otimizar as fungoes objetivo, sendo

n € N o numero de varidveis e m € N o niumero de funcoes objetivo do problema.

Minimizar f(z) = (f1(2), fo(z), f3(2), ..., fm(x))

Sujeitoa 1z €2

1.3.1 Problema de Minimizacao e Problema de Maximizagao

O problema de otimizagao definido na Equagao (14) é um Problema de Minimi-
zagao. Da mesma forma que na otimizacao mono-objetivo, um problema de otimizacao
multiobjetivo também pode ser um Problema de Maximizacgao, sendo denotado pela

forma expressa pela Equagao (15).

Maxi;nizar f(x) = (fi(x), fo(), f3(x), ..., [ (2))

Sujeitoa  x € )

1.3.1.1 Problema Misto de Minimiza¢dao e Maximizagao

Como um problema de otimizacdo multiobjetivo possui diversas func¢oes objetivo,
pode-se desejar minimizar um grupo de fungbes fi(x), fo(z), f3(2), ..., fo(z), onde p €
N, 1 < p < 'm, e maximizar um outro grupo de fungoes f,+1(x), fpr2(z), frrs(z), ..., f(z),
gerando um problema misto de minimizagao e maximizagao, denotado pela Equacao (16),
onde busca-se encontrar para quais valores das variaveis de x, as fungoes fi(x), fa(x), f3(x),

..y fp(z) apresentam os menores valores e as fungoes fi1(x), fpi2(x), fors(x), .oy frn(x)
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apresentam os maiores valores, simultaneamente.

Minignizar fl(x)7 fQ(x)a f3($)7 s fp(x)
Maxignizar fp-i-l(x)a fp-‘r?(’x)? fp+3(x)> SRED) fm(x) (16)

Sujeitoa  x €

1.3.1.2 Conversao entre Problemas de Minimizacdo e Maximizacao

Do mesmo modo que nos problemas de otimizagao mono-objetivo, pode-se trans-
formar uma maximizacdo em minimizacao através da inversao do sinal da funcdo. Em
um problema onde se deseja maximizar todas as fungoes objetivo, para modela-lo como
um problema de minimizacao deve-se inverter o sinal das fungoes objetivo, configurando

o problema expresso pela Equagao (17).

Minixmizar — f(z) = (= fi(x), = fa(x), = f3(x), ..., = fm(2))

Sujeitoa 1z € (2

(17)

No caso de um problema onde deseja-se minimizar um grupo de func¢oes objetivo

fi(x), fa(x), f3(x), ..., f(x) e maximizar um outro grupo fpi1(z), fpr2(z), fors(2), ..., fm(2),

para modela-lo puramente como um problema de minimizacdo, deve-se inverter apenas
sinal das func¢oes que se deseja maximizar, configurando o problema dado pela Equa-

cao (18).

Minignizar fl(m)a fZ(x)a fS(x)7 RS fp(x>7 _fp+1(x)7 _fp+2(x)> _fp+3(x)a ceey _fm($>

Sujeitoa 1z €2

(18)

Nota ao Leitor 6 Assim como nos problemas de otimiza¢io mono-objetivo, por ndao
existirem diferencas relevantes nos conceitos e solucao de problemas de minimizacao e
mazimizacao multiobjetivo, consideraremos aqui apenas problemas de minimizacao, res-

saltado que os conceitos se aplicam também aos de mazximizagdo.

1.3.2 Validade dos Conceitos da Otimizacao Mono-Objetivo na Multiobjetivo

A maioria dos conceitos, propriedades e caracteristicas dos problemas de otimizacao
mono-objetivo se aplicam também a otimizacao multiobjetivo. Desse modo, os conceitos
de funcao custo e utilidade, otimizagao restrita e irrestrita, forma do conjunto viavel,

conjunto objetivo, restrigoes de igualdade e desigualdade, restricoes diretas e funcionais
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e classificagdo segundo as restrigbes também sao validos na otimizacao multiobjetivo.
Por este motivo, esses conceitos nao serao definidos novamente para os problemas de
otimizacao multiobjetivo.

No entanto, os conceitos de solugao, condigoes de existéncia e condigoes de oti-
malidade dos problemas de otimizacao mono-objetivo nao se aplicam nos problemas de
otimizacao multibjetivo. Dessa forma, a otimizacao multiobjetivo possui conceitos proé-
prios e exclusivos, além de outros que possuem defini¢ao diferente de seus equivalentes na

otimizacao mono-objetivo.

1.3.3 Representacdo de um Problema de Otimizacao Multiobjetivo

Assim como na otimizagdo mono-objetivo, a notagdo dada pela Equacao (14) re-
presenta canonicamente um problema de otimizagao multiobjetivo, mas do mesmo modo,
essa notacao nao é predominantemente adotada na literatura, que opta de maneira ampla
pelo uso de uma notagdo mais explicita, tal como a denotada pela Equagao (19), que

apresenta o problema e suas restrigoes explicitamente na prépria notagao.

Minimizar f(z)

Sujeito a  h(x) = (0, ...,0) (19)

A notacao que apresenta as restricoes de intervalo de forma explicita também é
bastante presente na literatura no que tange a problemas de otimizagao multiobjetivo,

estando esta denotada na Equagao (20).

Minimizar f(x)

Sujeito a  h(x) = (0, ...,0)
g(x) < (0, ...,0) (20)
e<zxr<w
rxeT

Finalmente, temos a notacdo dada pela Equagao (21), que apresenta os elementos

vetoriais explicitados diretamente na mesma, sendo esta a notacao que apresenta todos
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os elementos do problema de maneira unificada, evitando a defini¢do prévia dos mesmos.

l\é[%glz{rl{%%r fl (3:17 To, ...y ajn)

f2($1, T2y euny $n)

fm(xla X2,y ..y xn)

Sujeito a  hy(x1, 22, ..., x,) =0
hg(fEl,l‘Q, ,In) = O
hi(x1, 29, ..., x,) =0
gl(xlax% 7xn) S 0 (21)
92(33'1,5172, 7'rn) < 0

g1, 9, ..yxy) <0
€1 < a1 <wp

€2 < X9 < Wo

rzeYT

1.3.4 Solugao de um Problema de Otimizacao Multiobjetivo

O conceito de solucao de um problema multiobjetivo difere do de solucao de pro-
blema de otimizac¢ao mono-objetivo. Neste tultimo, busca-se determinar para qual conjunto
de varidveis, a funcao objetivo apresenta seu valor minimo. Dessa forma, manipula-se os
valores das variaveis dentro do conjunto viavel com intuito de encontrar qual o conjunto
de valores traz o menor custo para a fun¢ao objetivo, retornando apenas o melhor mini-
mizador encontrado no processo (STORN; PRICE, 1997a).

Em um problema de otimizacao multiobjetivo, por sua vez, procura-se conjuntos
de varidveis que levem simultaneamente varias fungoes objetivo aos seus menores valores,
respectivamente. No entanto, um mesmo conjunto de variaveis pode fazer com que uma
funcao objetivo tenha o valor minimo, mas outra tenha o valor maximo, além de nao se
ter garantias de que exista uma mesma solu¢do que minimize todos os objetivos. Essa
problematica acarreta no fato de um problema de otimiza¢ao multiobjetivo nao possuir

uma Unica solugao, mas sim um conjunto de varias solugoes factiveis (DEB, 2001).



60

1.3.4.1 Conflitos entre Objetivos

Idealmente, se todos os objetivos de um problema de otimizacao nao apresentarem
conflitos entre si, é possivel encontrar uma tnica solu¢ao os minimize simultaneamente.

No entanto, os problemas de otimizag¢ao multiobjetivo, predominantemente, apre-
sentam valores de custos concorrentes, gerando um conflito entre seus objetivos. Isso
significa que a melhoria na otimizacao de um objetivo pode acarretar na piora de ou-
tro. Essa problematica dificulta ou até mesmo impossibilita encontrar solugoes que sejam
simultaneamente satisfatérias para todos os objetivos do problema.

Desse modo, uma solucao pode otimizar bem alguns objetivos, mas nao outros,
enquanto outras podem fazer o contrario. Por esta razao, normalmente nao existe um
unico vetor de variaveis capaz de minimizar todas as func¢oes objetivo ao mesmo tempo.

Esse fato nos leva a concluir que um tnico vetor de varidveis nado compoe totalmente
a solucao de um problema de otimizagao multiobjetivo, mas sim varios vetores, onde cada
um otimiza pelo menos uma func¢ao objetivo melhor que todas as demais.

Logo, a otimizagao multiobjetivo tem o intuito de encontrar um conjunto de vetores
que contenham as solugoes que melhor otimizem uma func¢ao objetivo, de forma que este
seja um conjunto equilibrado de solugoes no que tange a otimizacao de todas as fungoes

objetivo do problema.

1.3.4.2 Dominancia

O conceito de dominancia de uma solugao estd relacionado a analise comparativa
entre duas solucoes diferentes de um problema de otimizacao multiobjetivo. Ela indica a
superioridade ou nao de uma solugao sobre outra. Trata-se de um conceito sumamente
importante para a otimizacdo multiobjetivo (ABRAHAM; JAIN; GOLDBERG, 2005;
MIETTINEN, 1999).

Considerando um problema de otimizagao multiobjetivo, podemos relacionar duas
possiveis solucoes v, e vy segundo a quatro tipos de relacionamento de dominancia, a

saber:
1. v; domina fracamente vy ou vy é dominada fracamente por vy;
2. vy domina vy ou vy é dominada por vy;
3. v; domina estritamente v, ou v, é dominada estritamente por vy;
4. Nao existe relagdo de dominancia entre vy e vs.

Cada um dos conceitos que estabelecem as relagoes descritas acima serao apresen-

tados formalmente a seguir.
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1.3.4.2.1 Dominancia Fraca

A dominéncia fraca é uma relagdo que garante que uma possivel solu¢do nao é
pior que uma outra, sendo pelo menos igual em todos os objetivos. A Defini¢ao 1.3.2

estabelece o conceito de dominancia fraca.

Defini¢ao 1.3.2 (Dominancia Fraca) Seja o problema de minimizagio dado pela Equa-
cao (14) e os vetores vi,ve € 1, dizemos que vy domina fracamente v, denotando por
U1 = Vg, se vy mdo for pior que vy em nenhum objetivo, isto €, se a FEquagio (22) se

verificar.

Vie{1,2,3,...m}: fi(v1) < fi(ve) (22)

1.3.4.2.2 Dominancia

O conceito de dominancia é mais forte que o de dominancia fraca. Ele garante que
uma possivel solucao ¢é ligeiramente melhor que outra, uma vez que em pelo menos um

objetivo, ela é superior. A Definicao 1.3.3 determina o conceito de dominéncia.

Defini¢ao 1.3.3 (Dominancia) Seja o problema de minimiza¢io dado pela Equagdo (14)
e os vetores vy, vy € ), dizemos que v1 domina vo, denotando por vy < vy, se vy for me-
lhor que vo em, ao menos, um objetivo e vy nao for pior que v, em nenhum objetivo, isto

é, se a Equacao (23a) e a Equagdo (23b) forem satisfeitas.

Vie{1,2,3,...m}: fi(v)) < fi(ve) (23a)

e {1,2,3,...m} : fi(v1) < fi(v2) (23b)

1.3.4.2.3 Dominancia Forte

A dominancia forte ou dominéncia estrita é a mais forte relacdo de dominéncia,
garantindo que uma possivel solu¢ao é completamente melhor que outra, pois esta serd
superior em todos os objetivos em relacao a outra. A Equagao (24) especifica o conceito

de dominancia forte.

Definigao 1.3.4 (Dominancia Forte) Seja o problema de minimizagio dado pela Equa-

cao (14) e os vetores vy, vy € Q, dizemos que vy domina fortemente ou estritamente vy,
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denotando por vi X va, se v for melhor que vy em todos os objetivos, isto €, se a Equa-
cao (24) for atendida.

Vi e {1,2,3, ,m} : fl(Ul) < fl(’Ug) (24)

1.3.4.2.4 Inexisténcia de Relacao de Dominancia

Pode ser que entre duas possiveis solugoes nao exista uma relacdo de dominancia.
Essa auséncia de dominancia se dd quando consideradas duas possiveis solugoes, cada
uma delas serd pior em algum objetivo com relagdo a outra. A Equagao (25) caracteriza

a inexisténcia de relacao de dominancia.

Defini¢ao 1.3.5 (Inexisténcia de Relacdo de Dominéncia) Seja o problema de mi-
nimizagao dado pela Equagdo (14) e os vetores vy, vy € Q, dizemos que nao existe rela¢do
de dominancia entre vy e vy, denotando por v1 X vy, se vy for pior que v em pelo menos
um objetivo e vy for pior que vy em pelo menos um objetivo, isto €, se Equagao (25a) e

a Equagdo (25b) se verificarem.

Al e {1,2,3,...m} : fi(v1) > fi(v9) (25a)

e {1,2,3,..,m}: filvs) > filvr) (25b)

Nota ao Leitor 7 Para problemas de maximizagdo, as definicoes de dominancia apre-

sentadas sao correspondentemente vdlidas.

1.3.4.2.5 Consideragoes sobre Dominancia e Otimizacao Multiobjetivo

A dominéncia fraca é a mais comum das relagdbes de dominéncia encontrada nos
problemas de otimizacao multiobjetivo. No entanto, ela nao da garantia alguma de que
uma possivel solug¢ao é melhor que outra.

Por outro lado, a dominancia forte é uma relagdo que garante total superioridade de
uma possivel solucao sobre outra. Porém, esse tipo de dominancia é bem menos frequente
nos problemas de otimizacao multiobjetivo.

Na otimizacao multiobjetivo, quando se versa sobre solugao, o conceito de domi-
nancia ¢ o predominantemente empregado, uma vez que ele garante que uma solugao é

melhor que outra, diferentemente da dominancia fraca, e é mais frequente que a domi-
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nancia forte, o que confere maior diversidade de solu¢des para o problema de otimizacao

multiobjetivo.

Nota ao Leitor 8 Nas secoes que se sucederdo, neste capitulo, as referéncias a domi-
nancia remeterdo a relacio de dominancia. As mencgoes as relacoes de domindancia fraca

e dominancia forte serdo feitas de forma explicita.

1.3.4.3 Otimalidade de Pareto

O conceito de otimalidade em problemas de otimizagdo foi proposto inicialmente
por Edgeworth (1881), sendo generalizada posteriormente através de Pareto (1896), con-
solidando o conceito na area.

Vilfredo Pareto foi um cientista politico, sociélogo e economista franco-italiano que
prestou relevantes contribuigoes tedricas para a sociologia e economia, tais como a Lei de
Pareto, o Equilibrio de Pareto e a Eficiéncia de Pareto (MCLURE, 2001).

Embora as contribuigoes de Pareto supracitadas tenham sido inicialmente direcio-
nadas a economia, elas foram estendidas a diversas outras areas, incluindo a otimizacao,
onde tem papel de destaque nos problemas multiobjetivos.

Por conseguinte, neste trabalho, nos interessam as contribuicoes de Pareto que
colaboram diretamente com os problemas de otimizagdo multiobjetivo. Dessa forma,
os conceitos que fazem referéncia a Vilfredo Pareto serdo apresentados e descritos na

contextualizacao da otimizagao multiobjetivo.

1.3.4.3.1 Equilibrio e Eficiéncia de Pareto

Em problemas com multiplos objetivos, onde existem interesses que sao conflitantes
entre si, objetiva-se alocar os recursos da forma mais eficiente possivel. Quando se atinge
o cenario onde todos os recursos estao dispostos da forma mais eficiente, diz-se que se
atingiu o Equilibrio de Pareto (PARETO, 1896; COELLO, 2006).

Uma vez atingido o equilibrio de Pareto, qualquer esforco para realocar recursos
a fim de melhorar um objetivo, vai necessariamente, deteriorar pelo menos um outro.
Quando isso ocorre, dizemos que a Eficiéncia de Pareto ou Otimo de Pareto foi atingido,
sendo este o estado onde os recursos estao alocados da forma mais eficiente possivel
(PARETO, 1896; COELLO, 2006).

Com base nestes principios, serdao definidos formalmente a seguir, os conceitos

inerentes a eles no contexto dos problemas de otimizacao multiobjetivo.
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1.3.4.3.2 Otimizador de Pareto

Um otimizador de Pareto consiste em um vetor de varidaveis do conjunto viavel
que nao é dominado por nenhum outro vetor deste mesmo conjunto. A Definicao 1.3.6

expressa categoricamente o conceito de otimizador de Pareto.

Defini¢ao 1.3.6 (Otimizador de Pareto) Seja o problema de minimizac¢io dado pela
Equagao (14), um vetor de varidveis de decisio & € S é dito um otimizador de Pareto ou

minimizador de Pareto se, e somente se, nao existir um vetor x € ) tal que v < .

1.3.4.3.3 Otimo de Pareto

Um 6timo de Pareto é um elemento do conjunto objetivo correspondente a um
otimizador de Pareto do conjunto viavel. Ele expressa um dos melhores resultados do
problema de otimizacao multiobjetivo. A Definigdo 1.3.7 expressa precisamente o conceito

de 6timo de Pareto.

Definicao 1.3.7 (Otimo de Pareto) Seja o problema de minimizagao dado pela Equa-
cao (14) e seu conjunto objetivo U, um vetor de objetivos o € U é dito um dtimo de
Pareto ou minimo de Pareto se ndo existir um vetor o € U tal que a Equagdo (26a) e a

Equagao (26b) sejam satisfeitas.

Vie{1,2,3,...m}:0 <o (26a)

dl e {1,2,3, ,m} 0 < 0 (26b)

1.3.4.3.4 Conjunto Otimo de Pareto

Quando se agrupa todos os otimizadores de Pareto do conjunto viavel de um pro-
blema de otimizacao, o resultado é o que chamamos de conjunto 6timo de Pareto. Este
conjunto contém os melhores vetores de variaveis viaveis, nao sendo estes dominados por
nenhum outro. A Definicao 1.3.8 apresenta essencialmente o conceito de conjunto 6timo
de Pareto.

Defini¢ao 1.3.8 (Conjunto Otimo de Pareto) Seja o problema de minimizagao dado
pela Equagdio (14), o conjunto © dado pela Equagio (27) é denominado conjunto dtimo
de Pareto.
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1.3.4.3.5 Fronteira de Pareto

O conjunto de todos os 6timos de Pareto do espacgo objetivo de um problema de
otimizacao constitui o que chamamos de fronteira de Pareto, frente de Pareto ou curva de
Pareto. Ela contém os melhores resultados do problema de otimizacao. A Defini¢ao 1.3.9

enuncia rigorosamente o conceito de fronteira de Pareto.

Definicao 1.3.9 (Fronteira de Pareto) Seja o problema de minimizagao dado pela Equa-

cao (14), sua fronteira de Pareto F € o conjunto dado pela Equagio (28).

F={f()eR" | cO) (28)

A Figura 5 ilustra alguns exemplos de fronteira de Pareto referentes a problemas

de otimizacao com dois objetivos.

1.3.4.3.6 Conjunto Solu¢ao de um Problema de Otimizacao

Definidos todos os conceitos necessarios, pode-se entao, definir o conceito de con-
junto solugao de um problema de otimizacao multiobjetivo. A Defini¢ao 1.3.10 estabelece
formalmente o conceito de conjunto solu¢ao de um problema de otimizacao multiobjetivo,
tratando-se do conjunto 6timo de Pareto do problema em questao, isto é, os melhores

vetores de variaveis viaveis, uma vez que nao sao dominados por nenhum outro.

Defini¢ao 1.3.10 (Conjunto Solugdo de um Problema de Otimizagdo Multiobjetivo)
Seja o problema de minimizacao dado pela Equagdo (14), seu conjunto solugao consiste

no conjunto otimo de Pareto © C ) do problema de otimizagao.

A Figura 6 ilustra os conceitos que envolvem o conjunto solu¢do de um problema

de otimizacao de duas variaveis e dois objetivos.

1.3.4.3.7 Otimo Ideal

O conceito de 6timo ideal de um problema de otimizagdo, embora nao seja parte
canonica do arcabouco tedrico da otimizagdo multiobjetivo, se faz importante em alguns

métodos de otimizagao multiobjetivo.



Figura 5 - Fronteira de Pareto.

A
h()

I

Fronteira de Pareto

|
h(z)
(a) Minimizar fi(x), fa(z)
Sujeito a z € Q.

A
h()

Fronteira de Pareto

-
h()
(c) Minigrgnizar fi(zx) Maxignizar fa(x)

Sujeito a x € €.

A
h()
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Fronteira de Pareto

A

(b) Maximizar fi(x) Minimizar fa(x)
Sujeito a z € Q.

A
h()

Fronteira
de Pareto

A

(d) Maximizar fi(z), fo(x)
Sujeito a x € €.

Legenda: Os diagramas (a), (b), (c) e (d) mostram as fronteiras de Pareto referentes a diferentes

problemas de otimizacao envolvendo as fungoes objetivo f; e fs, considerando o conjunto

objetivo U.
Fonte: O autor, 2023.
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Figura 6 - Conjunto solu¢ao de um problema de otimizacao multiobjetivo e

conceitos correlatos.

Vetores de Variaveis Dominados
h(@)

7 Vetores Objetivo Ndo Otimos

Otimizadores
de Pareto

Conjunto Otimo de Pareto(®) .~ ~TTTooooooooT Fronteira de Pareto -

Legenda: Relagdo entre o conjunto 6timo de Pareto e a fronteira de Pareto do problema

Minimizar fi(xz1,z2), fa(x1, z2) Sujeito a x1,xe € , realcados os otimizadores de
T1,T2

Pareto e 6timos de pareto, estando mostrados também vetores de decisao dominados e
vetores objetivo ndo 6timos relacionados a estes, considerando o conjunto viavel 2 e o
conjunto objetivo U.

Fonte: O autor, 2023.

O ponto 6timo ideal de um problema de otimizagao multiobjetivo é um tinico ponto
de minimo que consiste no menor valor de todos os objetivos do problema de otimizacao
simultaneamente.

Uma outra denominagao para este conceito ¢ 6timo utopico de um problema de
otimizacao. Essa nomenclatura se deve ao fato de que raramente este ponto pertencera
ao conjunto objetivo U, isto é, dificilmente existira uma solu¢ao pertencente ao conjunto
viavel €2 que leve a este ponto.

Uma situacao em que pode existir uma possibilidade deste ponto ser obtido é
quando os objetivos do problema de otimizacao nao forem conflitantes. Porém, na maioria
das vezes, esse tipo de problema nao possui muito interesse como objeto de estudo. Além
de que problemas deste tipo constituem uma fracao infima dos problemas de otimizacao.

As componentes do vetor 6timo ideal consistem nos pontos de minimo de cada
um dos objetivos individualmente. A Defini¢cao 1.3.11 enuncia formalmente o conceito de

6timo ideal de um problema de otimizagao multiobjetivo.

Definicao 1.3.11 (()timo Ideal) Seja o problema de minimizagdo dado pela Equagao (14),
seu ponto dtimo ideal 0 € R™ € o vetor 0 = (01, 09,03, ..., 0p) €m que cada componente
o, = f.(2,), sendo f, a t-ésima componente da funcio objetivo f e &, € R" a solugio do

problema de otimizacao dado pela Equagao (29).
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5 Minimizar f,(z)
T, = e (29)
Sujeitoa 1z €€

Uma forma alternativa de definir o ponto 6timo ideal de um problema de otimizacao
multiobjetivo 0 ¢é estabelecer cada uma de suas componentes 0, através da componente o,

que possua o menor valor dentre todos os 6timos o € U, conforme expressa a Equagao (30).

o, = min(o,) (30)

o€l
A Figura 7 ilustra um exemplo de ponto ideal referente a um problema de otimi-

zagao envolvendo dois objetivos.

Figura 7 - Otimo ideal.

A
h(x)

o
0 h()
Vetor Objetivo Otimo Ideal

-

h(z)

Legenda: Ponto 6timo ideal referente ao problema de
otimizagao
Minizrrnizar fi(x), fa(x) Sujeito a x € Q.
Fonte: O autor, 2023.

1.3.4.3.8 Solucao Local de um Problema de Otimizacado Multiobjetivo

Todos os conceitos vistos até aqui, nesta secao, sao globais, isto é, sao definidos
para todo o conjunto viavel ou todo o conjunto objetivo. Encontrar a solugao global é
o que se idealmente deseja. Porém, existem diversas razoes que podem inviabilizar ou

desinteressar o encontro da solucao global, sendo estas ja descritas na Secao 1.2.7.2.
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Um dos principais fatores que inviabilizam encontrar a solugdo global é o fato dos
algoritmos computacionais nao garantirem a obtencao da solugao global, exceto nos casos
onde existir uma condigao tedrica, como convexidade, por exemplo, que garanta que a
solugao encontrada ¢ global.

Por consequéncia dos motivos mostrados acima, fica-se satisfeito em obter uma
solugao local, que contém os melhores vetores de varidveis viaveis que correspondem aos
melhores resultados dos objetivos em uma dada vizinhanca.

Dessa forma, estabeleceremos formalmente, a seguir, os conceitos locais correlatos

a solucao local de um problema de otimizacao multiobjetivo.

1.3.4.3.9 Otimizador Local de Pareto

Um otimizador local de Pareto é constituido por um vetor de variaveis do conjunto
viavel que nao é dominado por nenhum outro vetor deste conjunto que corresponda a
um 6timo de Pareto presente na vizinhanca do 6timo resultante do primeiro vetor. A

Definigao 1.3.12 expressa essencialmente o conceito de otimizador local de Pareto.

Definigao 1.3.12 (Otimizador Local de Pareto) Seja o problema de minimizag¢ao dado
pela Equagao (14) e um escalar § € R, um vetor de varidveis de decisao T € Q € dito um
otimizador local de Pareto ou minimizador local de Pareto se, e somente se, nao existir
um vetor x € Y, tal que x < T, onde U ={z € Q| ||f(x) — f(Z)|| <}, sendo 6 > 0.

O estabelecido pela Definicao 1.3.12 equivale a dizer que um vetor z € 2 é um
otimizador local de Pareto se nao existir um vetor z que domine z, tal que f(x) esteja

contida em uma bola aberta, de raio J, centrada em f(z), onde 6 > 0, isto é, f(z) €

B(f(%),0), onde B(f(z),0) = {f(x) e R™ [ [[f(x) — f(2)|] < }.

1.3.4.3.10 Otimo Local de Pareto

Um 6timo local de Pareto é um elemento do conjunto objetivo cujas componentes
sao todas iguais ou melhores que as dos demais elementos em sua vizinhanga, sendo pelo
menos uma estritamente melhor. Trata-se de um dos melhores resultados do problema de
otimizacao multiobjetivo em sua vizinhanga. A Defini¢do 1.3.13 apresenta rigorosamente

o conceito de 6timo local de Pareto.

Defini¢do 1.3.13 (Otimo local de Pareto) Seja o problema de minimizacio dado pela
FEquagao (14), seu conjunto objetivo U e o escalar § € R, um vetor de objetivos 0 € U €

dito um 6timo local de Pareto ou minimo local de Pareto se nao existir um vetor o € U’ tal
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que a Equacao (31a) e a Equagao (31b) sejam satisfeitas, onde U' = {o € U | |[o—0l|| < 4},
sendo 6 > 0.

Vi e {1,2,3, ,m} 10 <0 (31&)

e {1,2,3,....,m}:0, <0 (31b)

1.3.4.3.11 Conjunto Otimo Local de Pareto

Um conjunto 6timo local de Pareto ¢é constituido por todos os otimizadores locais de
Pareto correspondentes aos 6timos locais de Pareto contidos em uma determinada regiao
do conjunto objetivo. Este conjunto possui as solugoes que correspondem aos melhores
resultados presentes em uma dada regidao do conjunto objetivo, dessa forma, considerada
esta regiao, estas solu¢bes nao sao dominadas por nenhuma outra. A Definicao 1.3.14

determina estritamente o conceito de conjunto 6timo local de Pareto.

Definigio 1.3.14 (Conjunto Otimo Local de Pareto) Seja o problema de minimi-
zagao dado pela Equagao (14) e o escalar 6 € R, um conjunto © C Q é dito conjunto
otimo local de Pareto se © # & e se a Equagao (32) for satisfeita, onde o conjunto

V={zeQ||lf(x)— f(z)|]| <}, sendo § > 0.

Vie® freQx <17 (32)

1.3.4.3.12 Fronteira Local de Pareto

Uma fronteira local de Pareto consiste de todos os 6timos locais de Pareto corres-
pondentes aos otimizadores de Pareto pertencentes a um dado conjunto 6timo local de
Pareto, contendo assim todos os melhores resultados presentes em uma dada regiao do
conjunto objetivo. A Definicdo 1.3.15 expressa categoricamente o conceito de fronteira

local de Pareto.

Defini¢ao 1.3.15 (Fronteira Local de Pareto) Seja o problema de minimizag¢io dado
pela Equagdo (14) e um conjunto 6timo local de Pareto ©', denomina-se fronteira local de

Pareto F', o conjunto dado pela Equagio (33).

F'={f(z)eR™ | z€0} (33)



71

A Figura 8 ilustra uma fronteira local de Pareto de um problema de otimizacao

com dois objetivos.

Figura 8 - Fronteira local de Pareto.

A

fi(x) Fronteira Local de Pareto

Fronteira Global de Pareto

A
Legenda: Fronteira local de Pareto em uma bola aberta
centrada em f(z) com raio § do conjunto vidvel
U em contraste com a fronteira global de
Pareto, referente ao problema de otimizagao
Minignizar fi(x), fa(x) Sujeito a x € .
Fonte: O autor, 2023.

1.3.4.3.13 Conjunto Solucao Local de um Problema de Otimizacao Multiobjetivo

Uma vez definidos localmente todos os conceitos necessarios, é possivel finalmente,
estabelecer o conceito de conjunto solucao local de um problema de otimizacao multiobje-
tivo. A Defini¢do 1.3.16 enuncia formalmente o conceito de solugao local de um problema
de otimizag¢ao multiobjetivo, que se trata do de um conjunto 6timo local de Pareto do
problema em questao, isto é, os vetores que remetem aos melhores resultados de uma

dada regiao do conjunto objetivo.

Defini¢do 1.3.16 (Conjunto Solugio Local de um Problema de Otimizagio Multiobjetivo)
Seja o problema de minimiza¢io dado pela Equagdo (14), um conjunto solugdo local para
este problema consiste em um conjunto étimo local de Pareto © C € do problema de

otimizacao.
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A Figura 9 demonstra os conceitos que envolvem o conjunto solucao local de um
problema de otimizacao de duas variaveis e dois objetivos.

Figura 9 - Conjunto solugao local de um problema de otimizag¢ao multiobjetivo e

conceitos correlatos.

X Otimizadores Locais de Pareto filz) Vetores Otimos Locais de Pareto
Conjunto Otimo Local de Pareto ( ') Fronteira Local de Pareto
| -
1 f(x)

Legenda: Relacdo entre um conjunto 6timo local de Pareto e a fronteira local de Pareto
correspondente a ele, ambos do problema de otimizagao Mil;linrlizar fi(x1,x2), fa(x1, 22)
Sujeito a z1, x5 € £, realgados os otimizadores locais de Pafétﬁe o6timos locais de
pareto, considerando o conjunto vidvel €2 e o conjunto objetivo U.

Fonte: O autor, 2023.

1.3.4.4 Qualidade do Conjunto Solugao

Conforme visto anteriormente, um problema de otimizacao multiobjetivo nao pos-
sui apenas uma tnica solugdo, mas sim, um conjunto de soluc¢oes 6timas. Esse fato, levanta
a questao acerca de qual das solugoes presentes no conjunto solugao deve ser adotada.

Essa questdao nao pode ser respondida de forma generalizada, pois a escolha da
solugao vai variar de caso para caso, sendo muitas vezes subjetiva ou levando em con-
sideracao outros aspectos do problema. Dessa forma, escolher uma solugao implica em
conhecer informacoes especificas do problema em particular, que permitam determinar a
solugao a ser adotada.

Na falta das referidas informacoes, todas as solu¢oes do conjunto solucao do pro-
blema sao tratadas com igual relevancia. Nesse contexto, é desejavel encontrar o maior
numero possivel de solugoes 6timas, distribuidas da melhor forma possivel.

Segundo Deb (2001), existem duas metas elementares para o processo de otimizagao
multiobjetivo, através das quais é possivel avaliar a qualidade do conjunto solugao de um
problema de otimizac¢ao multiobjetivo, a saber, a convergéncia e a diversidade (KHARE,
2002; LI et al., 2012).
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1.3.4.4.1 Convergéncia

A convergéncia indica o quao proximos os valores 6timos correspondentes as so-
lugoes estao da fronteira de Pareto. Quanto mais préximos eles estiverem da fronteira
de Pareto, maior a convergéncia e quanto mais distantes da frente de Pareto, maior a
divergéncia. Idealmente, todos os valores 6timos devem pertencer a fronteira de Pareto.

A convergéncia é uma exigéncia presente em qualquer problema de otimizacao,
inclusive em outros tipos de problemas, sendo definida especificamente para cada tipo de
problema. Solugoes que apresentam baixa convergéncia, na maioria das vezes, sao pouco
relevantes ou mesmo irrelevantes para os problemas considerados.

Dessa forma, buscamos sempre solugdes que apresentem a maior convergéncia pos-

sivel, considerando as metodologias e recursos empregados para a obtencao das mesmas.

1.3.4.4.2 Diversidade

A diversidade indica o quao bem distribuidos os valores 6timos estao na fronteira
de Pareto com relacdo a extensao e uniformidade. Quanto mais esparsamente uniforme
estiverem dispostas as solu¢oes na fronteira de Pareto, maior a diversidade, quanto mais
segregadas e assimétricas se mostrarem as solugoes sobre a fronteira de Pareto, menor
a diversidade. Idealmente, os valores 6timos devem cobrir integralmente a fronteira de
Pareto e estarem uniformemente distribuidos sobre ela.

A diversidade é uma exigéncia especifica dos problemas de otimizac¢ao com varios
objetivos. Solugoes pouco diversificadas podem inviabilizar a escolha de uma delas na fase
posterior a resolu¢ao do problema multiobjetivo, considerando os aspectos particulares do
caso em questao, tornando as solugoes obtidas invidveis para aplicagao.

Desse modo, procuramos sempre solugoes que apresentem a maior diversidade pos-

sivel, levando em conta os métodos e recursos usados na obtengao das mesmas.

1.3.4.4.3 Conflito entre Convergéncia e Diversidade

Idealmente, um conjunto solucao deve apresentar maxima convergéncia e maxima
diversidade. Quando isso ocorre, o conjunto de solugoes possui a mais alta qualidade. A
Figura 10 exemplifica um conjunto de solucoes que apresentam a melhor convergéncia e
diversidade possiveis.

No entanto, nem sempre é possivel obter um conjunto de solugoes com as carac-
teristicas supracitadas. Algumas solugdes possuem uma convergéncia muito boa, mas em

contrapartida, possuem uma menor diversidade, enquanto outras, possuem menor con-
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Figura 10 - Convergéncia e diversidade.

A
h()

ek
Legenda: Melhor convergéngia e diversidade
possiveis dos pontos 6timos no problema
de otimizacao
Minimizar fi(x), fo(x) Sujeito a z € Q,
consirdernando o conjunto objetivo O.
Fonte: O autor, 2023.

vergéncia, mas uma diversidade excelente. A Figura 11 ilustra cada um destes casos.
Podemos ainda, encontrar conjuntos solucao que apresentam tanto convergéncia, quanto
diversidade mais reduzidas

Nestas situagoes, se faz necessario, escolher um conjunto solugao que possua um
bom equilibrio entre convergéncia e diversidade, exceto nos casos onde se possui infor-
magoes especificas do caso particular, que mostrem ser vantajoso escolher um conjunto

solugdo que apresente um maior grau de um destes quesitos em detrimento do outro
(LAUMANNS et al., 2002).

1.4 Referéncias com Informagées Complementares

Este capitulo promoveu inicialmente uma introdugao a otimizacao, apresentando
a ideia, conceitos e caracteristicas elementares de um problema de otimizagdo conceitual.
Em seguida, foram enunciados os conceitos e caracteristicas da otimizacdo mono-objetivo
e da otimizacao multiobjetivo, que sao muito relevantes para o teor desta tese. Entretanto,
exemplificagOes, casos classicos e conceitos que nao sao diretamente relacionados a este

trabalho nao foram mostrados aqui.
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Figura 11 - Conflito entre convergéncia e diversidade.

A
h()

A
h()

ke A

(a) Maior diversidade e menor (b) Menor diversidade e maior

convergéncia. convergéncia.

Legenda: Considerando o problema de otimizacao Minimizar f;(z), fa(z) Sujeito a € e o conjunto
x

objetivo U, a relagdo mostrada em (a) apresenta uma boa diversidade, tendo uma boa
quantidade, esparsidade e uniformidade dos pontos 6timos, mas uma convergéncia menor,
uma vez que estes pontos estao afastados da fronteira de Pareto. Por outro lado, a relagao
apresentada em (b) apresenta boa convergéncia, tendo os pontos 6timos sobre a fronteira de
Pareto, mas uma diversidade inferior, apresentando uma menor quantidade de pontos 6timos

distribuidos de maneira bastante irregular.

Fonte: O autor, 2023.
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Aplicagoes, casos de uso, exemplos e conceitos como robustez, eficiéncia e precisao,
condicoes necessarias e suficientes em forma primal, relagoes entre dire¢oes viaveis, rela-
¢oes entre direcoes de Bouligand, dire¢oes de descida e problemas de otimizagao convexa
nao aparecem neste capitulo.

Existindo interesse em se aprofundar na otimizacgao, a fim de conhecer os assuntos

supracitados e outros, ficam recomendadas as seguintes obras e trabalhos da literatura:

m Brasil e Silva (2019);

m Gaspar-Cunha, Takahashi e Antunes (2012);
m Takahashi (2007);

m Ferraz (2021);

m Andretta (2010c);

m Ribeiro e Karas (2010);

m Andretta (2010a);

m Andretta (2010b);

m Andretta (2016);

m [zmailov e Solodov (2014);

m Souza e Ehrhardt (2011);

m Haeser (2015);

m Sabioni (2017);

m Weck (2004);

m Collette e Siarry (2003);

m Abraham, Jain e Goldberg (2005);

m Laumanns et al. (2002);
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2 ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS

O que sabemos é uma gota; o que ignoramos
é um oceano.
Isaac Newton

Os métodos metaheuristicos de otimizacao, que serao usados nesta tese, consistem
em algoritmos evolucionarios com caracteristicas e funcionamento particulares voltados
a otimizacao. Assim, conhecer os algoritmos evolucionarios, que serao abordados neste
capitulo, é importante para entender os algoritmos de otimizag¢ao mencionados.

Os Algoritmos Evolucionarios ou Algoritmos Evolutivos sdo um ramo da compu-
tacdo evolucionaria ou computacgao evolutiva que consiste em uma familia de algoritmos
heuristicos inspirados na evolu¢ao natural ou no comportamento biolégico aplicados na
resolucao de situagoes modeladas como problemas (FULCHER, 2008; CASTRO, 2006).

Assim, os algoritmos evolucionarios, conforme sua propria denominagao sugere,
sao algoritmos inspirados nos principios e conceitos da evolugao da espécies proposta por
Darwin (1959).

As secoes que se sucedem apresentam as estruturas e operadores que constituem

as partes elementares dos algoritmos evolucionarios, apresenta-os em seguida.

2.1 Modelagem Computacional dos Conceitos Evolutivos

Entender como os conceitos evolucionarios reais sao modelados e implementados
computacionalmente é sumamente importante para compreender os operadores e os al-
goritmos evolucionarios, que serao abordados nas proximas se¢oes. Assim, conhecer o
assunto é fundamental para a compreensao destas, que utilizardao seus conceitos a todo
momento.

Muitas areas da computacao foram inspiradas na evolucdo natural das espécies,
contendo em suas técnicas e teorias, conceitos inerentes a esta area. Naturalmente, esses
conceitos nao estdo presentes nas areas inspiradas na evolucao em sua forma real, tal
como se da na natureza. Eles foram simplificados e modelados computacionalmente, de
forma a funcionarem e cumprirem seus propésitos no meio computacional.

Por esta razao, nesta secao, esses conceitos evolutivos serao contextualizados com-
putacionalmente, descrevendo sinteticamente como eles sao estruturados, representados e

implementados no ambiente computacional.
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2.1.1 Cromossomo

Os cromossomos sao as estruturas fundamentais que carregam as caracteristicas

do individuo. Ele representa um individuo ou solugao candidata.

Nota ao Leitor 9 Devido ao cendrio de problema, bem como a representatividade mu-
tua, os termos cromossomo, individuo e solugdo sdo considerados sinonimos, tratando-se

do mesmo conceito, neste contexto.

Um cromossomo é codificado computacionalmente por uma estrutura de dados de
lista ou por um vetor. O tipo de dado depende da codificagdo do individuo usada no
problema em questao (LINDEN, 2008).

A Figura 12 ilustra um cromossomo codificado computacionalmente.

Figura 12 - Cromossomo codificado computacionalmente.

CROMOSSOMO
\

1 1 0 0 1 1 1 0 1 0

Fonte: O autor, 2023.

2.1.2 Gene

Os genes sao as estruturas que carregam, unitariamente, o valor de uma determi-
nada caracteristica do cromossomo.

Computacionalmente, o gene consiste em um dos espagos do vetor ou lista que
configura o cromossomo. Logo, cada espaco do cromossomo se trata de um gene distinto
do mesmo. Uma outra denominacgao inerente aos genes é a de locus, que se trata da
posigao do gene no cromossomo (COELLO; VELDHUIZEN; LAMONT, 2002).

A Figura 13 indica um gene e um [ocus em um cromossomo codificado.

2.1.3 Alelo

Os alelos consistem no valor da caracteristica presente em um gene de um cromos-

somo. Cada diferente valor que um gene pode carregar é um alelo distinto.
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Figura 13 - Gene e locus em um cromossomo codificado computacionalmente.

GENE

!

1 1 0 0 1 1 1 0 1 0
0 1 2 4 5 6 7
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Fonte: O autor, 2023.

O alelo, computacionalmente, se traduz no valor que esta contido no espago do
vetor ou lista, que é o gene do cromossomo.

A Figura 14 indica um alelo em um cromossomo codificado.

Figura 14 - Alelo em um cromossomo codificado computacionalmente.

ALELO

Ji 1 0 d: 1 1 0 il

0 1 2 3 4 5 © 7
Fonte: O autor, 2023.

co
| O

2.1.4 Codificacao

A codificagao ou representagao de um individuo, cromossomo ou solugao candidata
¢ a primeira decisao a ser tomada no processo de desenvolvimento de um algoritmo evolu-
cionario, devendo também ser levada em consideracao num eventual processo de escolha
de um algoritmo evolucionario existente.

Outra questao importante é a definicdo do tamanho do cromossomo, consistindo
em determinar o tamanho do arranjo ou lista que o representa. Essa decisao deve levar

em consideracao o tipo de codificacao que sera utilizada.
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2.1.4.1 Codificacao Binaria

Uma das formas de codificacdo mais simples é a Representacao Binaria. Neste tipo
de codificacao, cada gene pode assumir apenas o alelo zero ou um. De forma que todo o
cromossomo sera composto apenas destes valores.

Embora traga simplicidade e facilidade na implementacao, a representacao binaria
pode apresentar pouco poder de expressividade em problemas do mundo real. Isso pode
fazer com que ela seja pouco eficiente na tarefa de representar as possiveis solugoes para
tais problemas (DEB, 2001).

2.1.4.2 Codificacao em Ponto Flutuante

Um outro tipo de codificacao existente é a Representacdo em Ponto Flutuante,
também conhecida como Representacao Real. Nesta forma de representacao, cada gene
pode assumir qualquer alelo real e consequentemente cada cromossomo serd um arranjo
ou lista de pontos flutuantes.

A representagao em ponto flutuante tem maior adogao pela comunidade, especial-
mente em problemas em que seja interessante ter uma distribuicao dos genes em intervalo
continuo, ao invés de valores discretos (EIBEN; SMITH, 2003).

2.1.5 Populagao

A populagdo é o conjunto de individuos sobre os quais atuam todos os processos
da evolugao natural. Nos algoritmos evolucionérios, a populacao tende a manter o seu
tamanho em virtude do processo de selecao.

Computacionalmente, uma populagdo ¢ modelada como um arranjo de arranjos
unidimensionais, isto é, um vetor de vetores, onde estes tltimos configuram os cromosso-
mos, ou como um arranjo bidimensional, ou seja, uma matriz, onde cada linha consiste
em um cromossomo distinto desta populacao. Também pode-se modelar uma populacao
como uma lista de listas, em que o funcionamento é analogo aos arranjos de arranjos.

A Figura 15 mostra uma populacao de individuos computacionalmente codificada.

2.1.6 Aptidao ou Fitness

O valor de Aptidao ou valor de Fitness de um individuo é um valor que quantifica

o quao boa é a solucao representada por ele. Através deste valor que os algoritmos
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Figura 15 - Populacao de cromossomos codificados computacionalmente.

0 1 1 0 0 0 1 0 0 0 |4—CROMOSSOMO
. 1 1 0 1 1 1 1 1 1 0 |e«—croMossoMO
POPULACAO 1 ]lo|lo]1lo]o] o] o] o] 1 |«—cromossomo
0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 |«—CROMOSSOMO
0 1 0 0 1 1 1 0 1 0 |4—CROMOSSOMO

: 1 > 2 5 c -

Fonte: O autor, 2023.

comparam as solucoes candidatas que compoem uma populagdao, podendo determinar
assim quais as melhores e piores solugoes presentes.

O valor de aptidao é comumente o resultado fornecido por uma fun¢do denominada
Funcao de Aptidao ou de Fitness. A implementacao dessa fungao é muito particular,
variando consideravelmente de problema para problema, assim como a lista de argumentos
que a mesma utilizara.

Nos problemas de otimizacao, por exemplo, a funcao de fitness pode ser o custo
da solucao. De forma que, as solugoes de menor custo sejam as que terao maior valor de

fitness, no caso de um problema de minimizacao.

2.1.7 Progenitor

Os individuos progenitores ou pais sao aqueles que pertencem a geracao atual, a
partir dos quais novos individuos serao gerados através do processo reprodutivo. Eles sao

quem fornecem a base para os cromossomos da préxima geragao.

2.1.8 Reproducao

A reproducao é o processo que visa gerar novos individuos a partir dos individuos
existentes na geragao atual. A ideia por tras do processo de reproducao é gerar individuos
potencialmente melhores que seus pais.

O processo se da por meio dos operadores que atuam sobre os cromossomos, de-
nominados de operadores de reproducao, sendo eles, os operadores de mutacao e de cru-
zamento, que serao detalhados na Secdo 2.2.2 e na Secao 2.2.3, respectivamente.. Estes
operadores tém o papel de realizar o processo de reproducao analogamente aos mecanis-

mos da reproducao natural.
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2.1.9 Descendentes

Os individuos descendentes ou filhos sao aqueles que sao gerados através dos ope-
radores de reproducao apds atuarem completamente sobre os individuos pais. Estes sao

os individuos que passarao pela sele¢do para se tornarem os pais da préxima geracao.

2.1.10 Geracao

A geracao remete a época em que um determinado conjunto de individuos foi
gerado. Computacionalmente, a geracao remete a uma das iteragoes do algoritmo evo-
lucionario em questao. Dessa forma, na enésima iteragao do algoritmo evolucionério,

teremos a enésima geracao dos individuos.

2.1.11 Selegao

A selecao é o processo responsavel por escolher os individuos que permanecerao
na proxima geracao, com intuito de refinar as solugoes até atingir as que sejam mais
adequadas para o problema em questao.

Os individuos da populacao da geracao atual passam pelo processo de reproducao,
gerando descendentes. Consequentemente, o tamanho da populagao cresce, pois além dos
individuos da populacao atual, existem também os descendentes. Para manter o ntimero
de individuos controlado, o mecanismo de selecdo atua de modo a eliminar os individuos
que sejam menos adequados.

O conceito de sele¢ao é o expresso na Defini¢ao 2.1.1.

Defini¢ao 2.1.1 (Selegao) Seja uma populagio inicial de n individuos e uma prole de
m individuos, totalizando uma populagdo de n + m individuos, para a prorima geragdao,

sao selecionados n individuos desta populacdo total.

Embora apos a selecao, o tamanho da populagao voltara a ser de n individuos, o
tamanho da prole m pode ser maior ou menor que n.
Cada algoritmo evolucionario implementa esse mecanismo de selecdo de forma

particular, utilizando uma estratégia propria.
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2.1.12 Maéquinas de Estados Finitos

Embora nao sejam préprias da computacao evolucionaria, as maquinas de estados
finitos sdo um conceito de compreensao necessaria para o entendimento de alguns tipos
de algoritmos evolucionarios que serao apresentados nesta tese.

Uma Maquina de Estados Finitos, Autémato de Estados Finitos, Autémato Finito
ou simplesmente, Maquina de Estados é um modelo matematico e computacional usado
especialmente para representar softwares e circuitos. Trata-se de uma maquina abstrata
que em um determinado instante, pode estar em apenas um dentre um nimero finito de
estados definidos. Esta maquina pode mudar de um estado para outro em resposta a
um determinado conjunto de entradas. Essa mudanca é denominada transi¢ao de estados
(BACK; FOGEL; MICHALEWICZ, 2000; WANG; TEPFENHART, 2019).

Uma maquina de estados é definida pela lista de seus estados, seu estado inicial,
seus estados finais (opcionalmente), e as entradas que configuram os gatilhos para as

transicoes de estados.

2.1.12.1 Formalismo Matemaético

O conceito formal de méquina de estados finitos esta expresso na Defini¢ao 2.1.2.

Definigao 2.1.2 (Maquina de Estados Finitos) Uma mdquina de estados finitos ou
aceitador de estados finitos é uma quintupla (o, S, s, 0, F'), onde o € o alfabeto ou conjunto
de entradas, S € o conjunto finito nao vazio de estados possiveis, Sy € o estado inicial,
sendo este um elemento de S, 0 € a funcao de transicao de estados, de forma d : Sxo — S

e F' € o conjunto finito de estados finais, que pode ser vazio, e deve ser um subconjunto

de S.

Convencionalmente, 0 é uma fungao parcial de duas variaveis, na forma J(s, <),
onde s é um estado pertencente a S e ¢ é uma entrada pertencente a o. A parcialidade
de 6 advém do fato de que dado um certo estado s, geralmente, nao existe uma transi¢ao

deste estado para outro definida para todas as entradas existentes em o.

2.1.12.2 Funcionamento das Maquinas de Estados

Diversos dispositivos presentes no cotidiano das pessoas podem ser modelados como
maquinas de estados, uma vez que estes seguem uma sequéncia predeterminada de acoes,
conforme uma série de eventos disparados. Alguns exemplos de dispositivos com compor-

tamento de maquina de estados sao semaforos, elevadores e maquinas de venda.



84

Um exemplo classico de equipamento modelavel por uma maquina de estados finitos
¢ uma catraca de acesso. Esse equipamento ¢ muito utilizado em algumas rodoviarias e
em estagoes de trem e metrd para controlar o acesso de pessoas e garantir o pagamento
das tarifas cobradas pelas concessionarias.

A catraca de acesso é uma espécie de portao de trés bracos giratorios. Inicialmente,
os bragos da catraca ficam travados, impedindo o acesso dos clientes. Caso o cliente tente
girar os bracos, estes permanecerao travados, bloqueando sua passagem. Ao inserir o
cartao na catraca, os bracos sao desbloqueados e permitem um tnico giro, concedendo
passagem a um cliente. Apds o cliente girar os bracos e passar, estes sdo novamente
travados até que um novo cartao seja inserido.

Considerando uma catraca com o comportamento acima descrito, podemos modela-
la como uma maquina de dois estados possiveis, bloqueado e liberado. Existem dois tipos
de entradas que promovem a transicao de estados, girar os bracos e inserir o cartao.

Estando no estado bloqueado, girar os bragos mantera a catraca neste estado, ao
passo que, inserir o cartao, fara a transicao da catraca para o estado liberado. Encontrando-
se no estado liberado, tentar inserir outro cartao mantera a catraca no estado liberado,
uma vez que ela nao aceitard outro cartao até estar bloqueada. No entanto, girar os

bracgos da catraca fara a transicao dela para o estado bloqueado.

2.1.12.3 Representacao Estruturada de Maquinas de Estados

Embora, uma maquina de estados possa ser descrita por um texto como o apresen-
tado acima, a linguagem natural pode trazer ambiguidades e requerer muito esforco para
descrever maquinas de estado mais complexas. Devido a estes inconvenientes, existem for-
mas estruturadas para descrever as maquinas de estados. As formas mais populares sao as
Tabelas de Transi¢ao de Estados e os Diagramas de Estados (HOPCROFT; MOTWANT;
ULLMAN;, 2008).

A Tabela de Transicao de Estados apresenta de forma tabular, os estados possiveis,
suas transicoes e as entradas que disparam as transi¢coes. O Quadro 1 apresenta a tabela de

transicao de estados da maquina de estados que modela a catraca descrita anteriormente.

Quadro 1 - Tabela de transicao de estados do modelo da catraca.

Estado Atual | Entrada(s) | Estado Seguinte Descrigao
Bloqueado Cartao Inserido Liberado Os bracos sao destravados.
Liberado Bragos Girados Bloqueado Os bracos sao travados.

Fonte: O autor, 2023.

O Diagrama de Estados apresenta de forma andloga a um fluxograma, os estados,
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suas transicoes e as entradas que promovem-nas. Existem diversas notacoes usadas para
elaborar um diagrama de estados, mas a notagdo com maior poder de expressividade
e popularidade, atualmente, é a da Unified Modeling Language [UML] (HOPCROFT;
MOTWANI; ULLMAN;, 2008).

A Figura 16 mostra o diagrama de estados referente a catraca descrita anterior-
mente, onde os retangulos ilustram os estados, as setas representam as transi¢oes e os

rotulos sobre as setas indicam as entradas que disparam a transicao denotada pela seta.

Figura 16 - Diagrama de estados do modelo da catraca.

Cartao inserido

[ Bloqueado H Liberado
L )

Eracos girados

Fonte: O autor, 2023.

2.2 Operadores Evolucionarios de Reproducgao

Os operadores evolutivos de reproducao sao as principais partes constituintes dos
algoritmos evolucionarios, sendo imprescindivel a sua compreensao para o pleno entendi-
mento do funcionamento e das caracteristicas destes algoritmos, que serao apresentados
na préxima secao.

A reprodugao é um processo de vital importancia para a evolugao, sendo um dos
seus principais processos. Ela é a responsavel pela geragao dos novos individuos e pela
formacao de suas caracteristicas. De modo que sem ela, as novas geragoes inexistiriam,
estando a espécie fadada a extingao.

Com os modelos computacionais inspirados na evolugao nao é diferente, a repro-
ducao tem papel fundamental em seu funcionamento e por isso, estao presentes em todos,
sem excecao. Chamamos as formas de reproducao dos individuos no ambiente computa-
cional de operadores de reproducao. Sao eles que serao apresentados e detalhados nesta

secao.
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2.2.1 Tipos de Reproducao

Existem dois tipos elementares de reproducao que promovem parte da evolucao dos
individuos dentro de uma populagao que esta em processo evolutivo, a saber, a reproducao
assexuada e reproducao sexuada.

A reproducao assexuada consiste na geracao de um descendente a partir de um
unico individuo através do processo de mutacao. A reproducao sexuada, por sua vez,
consiste na participacao de pelo menos dois individuos para gerar um ou mais descendentes
a partir do processo de cruzamento ou recombinacao.

As secOes a seguir, apresentam os principais operadores de reproducao e suas va-
riantes mais populares que implementam computacionalmente os processos de mutagao e

cruzamento nos algoritmos evolucionarios.

2.2.2 Operador de Mutacao

O operador de mutacao altera aleatoriamente um ou mais genes de um cromossomo,
tornando-o diferente de sua configuracao original.

Normalmente, durante o processo de reproducao assexuada, um individuo gera
uma copia fiel de si mesmo como descendente, que por sua vez, é submetido ao operador
de mutacao, sofrendo alteracdes em seus genes.

A probabilidade de uma mutagdao ocorrer em um gene de um individuo é deno-
minada taxa de mutagao. Usualmente, se usa um valor percentual bem pequeno para
a taxa de mutacao, uma vez que esse operador pode gerar um individuo potencialmente

pior que seu progenitor.
2.2.2.1 Mutagao na Representacao Binaria

No caso de um individuo representado em codificagdo binaria, o operador predo-
minantemente utilizado é o denominado Operador de Mutacao Padrao (BACK; FOGEL;
MICHALEWICZ, 2000; DEB, 2001).
2.2.2.1.1 Operador de Mutacao Padrao

O Operador de Mutagao Padrao, quando aplicado a um gene de um cromossomo,

inverte o valor do mesmo. Por exemplo, caso o alelo de um gene for zero, apds a mutacao,

seu alelo passard a ser o um e vice versa (GOLDBERG, 1989).
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A Figura 17 ilustra a dinamica de funcionamento do operador de mutacao padrao

atuando sobre um gene do cromossomo.

Figura 17 - Representacao esquematica do funcionamento do operador de mutagao

Ponto de Mutagéo —i

Pai:| 1 1 0 1 o] 0 00 1 1

padrao.

Descendente:| 1 1 0 1 0 0 0 1 1 1

Fonte: Adaptado de Eiben e Smith, 2003.

2.2.2.2 Mutacao na Representacao em Ponto Flutuante

Considerando a representacao dos individuos por codificagao em ponto flutuante,
os operadores de mutagao mais usados sao o Operador de Mutacao Uniforme e o Operador
de Mutagao Gaussiana (BACK; FOGEL; MICHALEWICZ, 2000; DEB, 2001).

2.2.2.2.1 Operador de Mutacao Uniforme

O operador de mutacao uniforme escolhe aleatoriamente um dos genes do cromos-
SOMO T = [X1, ..., Tk, ..., Tp), em que n € N é a quantidade de genes presente no indivi-
duo e k € {1,2,3,...,n} indica o gene escolhido aleatoriamente, e gera um descendente
& = [ry,..., 2, ..., 2], onde x; é um niimero aleatério com distribuicio de probabilidade
uniforme amostrado no intervalo [L;, Lg], sendo L; e Lg, respectivamente, os limites

inferior e superior para o valor do alelo xy.
2.2.2.2.2 Operador de Mutacao Gaussiana
O Operador de Mutacao Gaussiana, gera um descendente 2~ do cromossomo z, com

todos os genes alterados segundo a expressao dada na Equacao (34), onde N(0,0) é um

vetor de varidveis aleatoérias gaussianas independentes, com média zero e desvio padrao
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' =z + N(0,0) (34)

2.2.3 Operador de Cruzamento

O operador de cruzamento ou operador de recombinacao realiza a troca e combi-
nacao dos alelos de dois ou mais cromossomos, gerando um novo individuo, sendo este o
principal operador de reprodugao dos algoritmos genéticos (GOLDBERG, 1989).

Neste operador, partes de um cromossomo sao trocadas pelas suas equivalentes
oriundas de outros cromossomos, gerando um novo individuo (cromossomo) a partir da

combinagao das caracteristicas potencialmente melhores advindas de seus progenitores.

2.2.3.1 Cruzamento na Representacao Binaria

Em cromossomos codificados em binario, os operadores de recombinag¢ao mais po-
pulares sao o Operador de Recombinacao de Um Ponto, o Operador de Recombinagao de
Multiplos Pontos e o Operador de Recombinagao Uniforme (BACK; FOGEL; MICHA-
LEWICZ, 2000; DEB, 2001).

2.2.3.2 Operador de Recombinag¢ao de Um Ponto

Um operador usual de cruzamento é o Operador de Recombinagdo de Um Ponto.
Neste operador, define-se aleatoriamente um mesmo ponto de corte em dois cromossomos,
dividindo-os em duas partes, cada um. Cada descendente é gerado através da combinacao
entre um dos lados do ponto de corte de um dos ascendentes e o outro lado do ponto de
corte do outro ascendente.

Por exemplo, considerando dois individuos pais e um ponto de corte definido, o
primeiro filho pode ser gerado pela jun¢do da parte a esquerda do ponto de corte do
primeiro pai com a parte a direita do ponto de corte do segundo pai. O segundo filho é
gerado através da juncao das partes nao utilizadas, sendo estas, a parte a direita ao ponto
de corte do primeiro pai e a parte a esquerda do ponto de corte do segundo pai.

A Figura 18 ilustra o funcionamento do operador de recombinacao de um ponto.
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Figura 18 - Representacao esquematica do
funcionamento do operador de

recombinacao de um ponto.

Esquerda Direita

Pai1:f 0 | O | O | O 1 0 0O 0| 0

Pai2:| 1 1 0 1 0|0 00 1 1

Filho1:] 0 | O | O 1 0oj0|] 00 1 1

Filho 2:| 1 1 010 1 0O/ 0| 0|00

Fonte: Adaptado de Eiben e Smith, 2003.

2.2.3.3 Operador de Recombinacao de Multiplos Pontos

O Operador de Recombinagao de Multiplos Pontos é uma generalizacao do ope-
rador de recombinacido de um ponto. Ao invés de um, ele estabelece aleatoriamente n
pontos de corte nos dois cromossomos, dividindo-os em n + 1 partes, cada um. Cada filho
é gerado por meio da mistura de partes do primeiro e do segundo pai.

A escolha de quais partes de que pais serdo usadas para compor o novo filho nao
segue um modelo pré-determinado, podendo ser realizada de diversas formas, sendo uma
forma comum a escolha aleatéria das mesmas, respeitadas algumas restrigoes.

A Figura 19 mostra um exemplo do funcionamento do operador de recombinagao
de multiplos pontos com dois pontos de cortes, onde o primeiro filho é gerado pela jungao
da parte situada entre os dois cortes do primeiro pai com a parte a esquerda do primeiro
corte e da direita do segundo corte do segundo pai. O segundo filho é gerado pela jungao
da parte situada entre os dois cortes do segundo pai com a parte a esquerda do primeiro

corte e da direita do segundo corte do primeiro pai.



90

Figura 19 - Representacao esquematica do
funcionamento do operador de

recombinacao de multiplos pontos.

Esquerda Centro Direita

Pai1:) 0 | O | O | O | 1 0O, 0 |0 0|O

Pai 2:| 1 1 0|1 00|00 1 1

Filho1:} 0 | O | O | 1 00|00/ O0]|O

Filho 2:| 1 1 0|0 |1 0| 0| O 1 1

Legenda: Operador de recombinacdo de miultiplos pontos
com n = 2.
Fonte: Adaptado de Eiben e Smith, 2003.

2.2.3.4 Operador de Recombinacao Uniforme

O Operador de Recombinacao Uniforme é outro tipo comum de cruzamento. Este
operador considera para gerar os descendentes, nao partes dos cromossomos pais, mas sim
cada um de seus genes, de forma independente. Dessa forma, o filho herdara cada gene
individualmente de um dos pais.

Para definir de qual dos pais, o primeiro descendente herdarda um determinado
gene, usa-se para cada gene, uma variavel aleatoria com distribuicao de probabilidade
uniforme entre zero e um. Caso o valor da variavel for inferior a um determinado limiar [,
que usualmente é fixado em 0,5, o gene sera herdado do primeiro pai, caso seja superior
a [, gene serd oriundo do segundo pai. O segundo descendente é gerado a partir os genes
nao utilizados pelo primeiro, através do uso de mapeamento inverso.

A Figura 20 mostra o funcionamento do operador de recombinacao uniforme.

2.2.3.5 Cruzamento na Representacao em Ponto Flutuante

Para cromossomos representados em ponto flutuante, os operadores de recombina-

¢ao mais comumente utilizados sao o Operador de Recombinagao Discreta e os Operadores
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Figura 20 - Representacao esquematica do
funcionamento do operador de

recombinacao uniforme.

Pai1:{ 0 | O | O | O 1 o 00|00

Pai2:| 1 1 0 1 O] 0|00 1 1

Filho1:| 0 1 0|0 0|00 0]0]|O

Filho 2:| 1 0| 0 1 1 0O 0| O 1 1

Fonte: Adaptado de Eiben e Smith, 2003.

de Recombinagao Aritmética (BACK; FOGEL; MICHALEWICZ, 2000; DEB, 2001).

2.2.3.6 Recombinacgao Discreta

Os Operadores de Recombinagao Discreta pertencem a categoria de operadores de
recombinacao voltada para problemas com individuos codificados em ponto flutuante.

Esses operadores trabalham de forma andloga aos operadores de recombinacao
para individuos com representacao binaria, tais como o operador de recombinacao de um
ponto, de multiplos pontos e de recombinacao uniforme. A diferenca é que ao invés de
vetores de bindrios, teremos vetores de pontos flutuantes (EIBEN; SMITH, 2003).

A desvantagem dos operadores de recombinacao discreta é que nao existe surgi-
mento de novos valores nos genes individuo filho, uma vez que este esta limitado a possuir
os alelos presentes em seus pais, limitando a variabilidade genética do mesmo.

A insercao de novos valores, que nao estejam nos pais, ficard a cargo apenas do
operador de mutacao. No entanto, comumente, as mutagoes possuem baixa probabilidade

de ocorréncia, significando que geralmente esses novos valores nao surgirao no descendente.
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2.2.3.7 Recombinacao Aritmética

Os Operadores de Recombinacao Aritmética ou de Recombinagao Intermediaria
sdo outro grupo que pertence a categoria de operadores de recombinacao voltada para
problemas com individuos codificados em ponto flutuante. O principio fundamental destes
algoritmos foi proposto por Michalewicz e Janikow (1991).

A recombinacao aritmética define os alelos dos descendentes através de valores
intermediarios aos equivalentes presentes nos pais. O descendente z é gerado através
da combinagdo linear entre os dois cromossomos pais = e y definida pela Equacao (35),
onde « é um nimero pertencente ao intervalo [0, 1], que geralmente tem um valor fixo

predefinido, mas pode também ser um nimero aleatorio.
zzx(x,y,a):x-oz—i—y-(l—oz) (35)

Usualmente, adota-se o valor 0,5 para «. Quando isso ocorre, denominamos a
operacao de Recombinacao Aritmética Uniforme.

Esse tipo de operador tem aplicacao interessante em problemas de otimizagao nu-
mérica com restri¢coes, onde a regiao factivel é convexa, uma vez que a combinacao linear
entre cromossomos x e y que pertencem a regiao factivel resultarda sempre em elementos

que também pertencem a esta regiao.

2.2.3.7.1 Operador de Recombinagao Aritmética Simples

O Operador de Recombinagao Aritmética Simples é um dos operadores de recom-
binacao aritmética. Nele, define-se aleatoriamente um ponto de corte nos cromossomos
pais e o primeiro descendente é gerado pela juncao da parte a esquerda do corte, com-
posta pelos k primeiros genes, do primeiro pai com a combinagao linear da parte a direita,
composta pelos n — k dltimos genes, do corte dos dois pais, onde n é o niimero total de
genes do cromossomo. O segundo descendente é gerado pela juncao da parte a esquerda
do corte do segundo pai com a combinacao linear da parte a direita do corte dos dois pais.

A Equagao (36) define a lei de formagao dos descendentes z e h considerando os

pais x e y, onde & é um operador de concatenacao.

= [‘rhx% ,.Tk] S X([‘rk-ﬁ-la Tp42, ...7.Tn], [yk-i-l? Yk425 -+ yn]7 Oé)

(36)
h = [yl)y27 7yk] @ X([yk-i-l’yk-'r?? "-7yn]7 [xk—&-lvl‘k-&—% "-71771]705)

A Figura 21 mostra a dindmica deste operador realizando uma recombinacao uni-

forme.
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Figura 21 - Representacao esquematica do
funcionamento do operador de

recombinacao aritmética simples.

Pai1:) 0,1 |02

0304105

Pai2:103/02/03|02/03|0,210,3/0,2|0,3

Filho1:/0,102|03|04|05/06]05|05|06

Filho2:10,3/02/0,3/0,2|03/0,2105|0,5|0,6

Legenda: Recombinacao aritmética simples com o = 0,5
Fonte: Adaptado de Eiben e Smith, 2003.

2.2.3.7.2 Operador de Recombinagdo Aritmética Individual

O Operador de Recombinacao Aritmética Individual atua na mesma linha do Ope-
rador de Recombinacao Aritmética Simples, mas neste caso, o primeiro descendente é uma
cOpia do primeiro pai, tendo apenas um tnico gene k escolhido aleatoriamente, cujo alelo
sera alterado para o valor da combinacao linear entre o os alelos de mesma posi¢ao de
ambos os pais. O segundo descendente serda uma cépia do segundo pai, tendo o gene da
posicao k com alelo alterado para o valor da combinacao linear entre os alelos da mesma
posicao de ambos os pais.

A Equacao (37) define a lei de formagao dos descendentes z e h considerando os

pais x e y.

= [131, T2y .oy Th—1, X($k7 Yk, Oé), Th+1, Th42y -+ l‘n]

(37)
h = [yh Y2,y Yk—1, X(yk7 Ly Oé)7 Yk+1, Y425 -+, yn]

A Figura 22 ilustra o funcionamento deste operador efetuando uma recombinacao

uniforme.
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Figura 22 - Representacao esquematica do
funcionamento do operador de

recombinacao aritmética individual.

Pai1:/0,1/02/03|04/05|06|0,7]08 0,9

Pai2:103|02/03(02/03|02/03]02 0,3

Filho1:/0,1/0,2/03|04 /05|06 |0,7]05 0,9

Filho2:10,3|02/03(02/03|02/03]05 0,3

Legenda: Recombinacao aritmética individual com o = 0,5
Fonte: Adaptado de Eiben e Smith, 2003.

2.2.3.7.3 Operador de Recombinagao Aritmética Total

O Operador de Recombinacao Aritmética Total tem um funcionamento proximo ao
operador de recombinacao aritmética individual. A diferenca é que nele, todos os alelos,
tanto do primeiro quanto do segundo descendente, resultam da combinacao linear dos
respectivos genes dos pais.

A Equagao (38) define a lei de formagao dos descendentes z e h considerando os

pais x e y.

z=x(z,y,0) =z -a+y-(1—a) (38)
h= X r.a) =yt (1—a)

A Figura 23 apresenta a dinamica deste operador fazendo uma recombinagao uni-
forme.

Este é um dos operadores mais utilizados pela comunidade (GABRIEL; DELBEM,
2008a).
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Figura 23 - Representacao esquematica do
funcionamento do operador de

recombinacao aritmética total.

Pai1:/0,1/02|03|04|05|/06|0,7/08 |09

Pai2:/03(02/03(02|03/02(03]02|0,3

Filho1:10,2| 020303040405 05)|06

il 7 ) kS ¥ E 7 7 3

Filho2:102|10203(03|04|04,05|05)|06

7 H ’ b ’ E L S 7

Legenda: Recombinagdo aritmética total com a = 0,5
Fonte: Adaptado de Eiben e Smith, 2003.

2.2.3.8 Cruzamento com Multiplos Pais

O conceito de cruzamento pode ser generalizado em estratégias que envolvam o uso
nao de apenas dois pais, mas de n pais, sendo n > 2. Esse esquema reprodutivo inexiste
em sistema biolégicos reais de reproducao.

Esse conceito foi proposto na década de 1960, logo no inicio das pesquisas na area
de algoritmos evolucionarios. A ideia por tras dessa estratégia era que a presenca de mais
progenitores no processo de cruzamento amplificaria os efeitos da recombinagao (EIBEN;
KEMENADE; KOK, 1995).

Os operadores de cruzamento envolvendo multiplos pais podem ser agrupados se-
gundo sua estratégia. Conforme Eiben, Kemenade e Kok (1995), Eiben e Smith (2003),
podemos classificar esses operadores em trés grupos fundamentais, a saber, os Operado-
res de Eleicdo P-Sexual, os Operadores de Recombinacao Diagonal e os Operadores de

Recombinacao Massiva.

2.2.3.8.1 Operadores de Eleicao P-Sexual

O primeiro grupo ¢ denominado Eleicao p-Sexual. Os operadores deste grupo

utilizam o cruzamento baseado na sequéncia de alelos, podendo serem compreendidos
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como generalizacao do operador de recombinag¢ao uniforme.

2.2.3.8.2 Operadores de Recombinacao Diagonal

O segundo grupo é chamado de Recombinacao Diagonal. Os operadores deste
grupo usam o cruzamento baseado em segmentacao e recombinacao dos pais, podendo

serem entendidos como generalizagdo do operador de recombinac¢ao de miltiplos pontos.

2.2.3.8.3 Operadores de Recombinagcao Massiva

O terceiro grupo é conhecido como Recombinagdo Massiva. Os operadores deste
grupo fazem uso do cruzamento baseado em operacdes numéricas envolvendo alelos em
ponto flutuante, podendo serem encarados como generalizacao dos operadores de recom-

binacao aritmética.

2.2.3.8.4 Vantagens do Cruzamento com Multiplos Pais

Os estudos teodricos promovidos até o momento foram inconclusivos no que tange
as vantagens dos operadores de cruzamento que utilizam varios pais no processo de re-
combinacgao. Apesar disso, resultados empiricos mostraram que em muitos casos, esses
operadores se mostraram superiores aos classicos que envolvem apenas dois pais (EIBEN;
SCHIPPERS, 1996; EIBEN; SMITH, 2003).

Nota ao Leitor 10 Os algoritmos de cruzamento com maltiplos pais ndo serao aprofun-
dados nesta tese por se tratarem apenas de uma generalizagio dos algoritmos de recombi-

nagao com dois pais e por ainda ndo terem um uso tao amplo quanto estes.

2.3 Algoritmos Evolutivos

Os algoritmos evolucionérios ou evolutivos sao algoritmos de busca e otimizagao
inspirados na natureza, através dos quais busca-se encontrar uma boa solucao para um
determinado problema por meio dos passos evolutivos no ambiente computacional, en-
volvendo os processos cruzamento, mutacao e selecao natural, que foram apresentados
anteriormente. Dessa forma parte-se de um conjunto de solugoes aleatérias que vao evo-
luindo até que se chegue a um conjunto de solugdes que resolve efetivamente o problema.

Diferentes linhas de pesquisa desenvolveram técnicas computacionais que vieram
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a compor os Algoritmos Evolucionarios. As areas de Programacao Evolucionaria, Estra-
tégias Evolutivas e de Algoritmos Genéticos foram fundamentais para o desenvolvimento
da area de Algoritmos Evolutivos, fornecendo as bases e relevantes contribuicoes a ela,
passando estas a serem denominadas Algoritmos Evolucionarios Canonicos.

Ao longo do tempo, outros tipos de algoritmos evolucionarios foram se desenvol-
vendo com intuito de alcancar melhor desempenho, menor consumo de memoria, menor
custo computacional e maior velocidade, além de melhorias em outras caracteristicas algo-
ritmicas que venham a ser interessantes para um determinado problema ou determinadas
condicoes.

A secOes que se sucedem apresentam os tipos mais populares de algoritmos evolu-
cionarios, classificados em algoritmos evolucionéarios candnicos e algoritmos evolucionarios

nao canodnicos.

2.3.1 Algoritmos Evolucionarios Canonicos

Os algoritmos evolucionarios canénicos foram técnicas primordiais que fundamen-
taram os Algoritmos Evolutivos. Compreender as caracteristicas e comportamentos dos
algoritmos evolucionarios candnicos é essencial para entender a propria natureza dos al-
goritmos evolutivos, bem como as atuais solugoes baseadas em conceitos evolutivos pro-
postas para resolver problemas e ainda, para possuir a base para o desenvolvimento de
novas técnicas e ferramentas evolucionarias.

As subsecbes abaixo, mostram os algoritmos evolutivos candnicos e suas caracte-

risticas fundamentais.

2.3.1.1 Programacao Evolucionaria

A programagao evolucionéria foi uma técnica proposta por Fogel (1962), cujo obje-
tivo fundamental era utilizar os conceitos de evolugao das espécies para o desenvolvimento
da area de inteligéncia artificial.

Na programacao evolucionaria, cada individuo é representado por uma determi-
nada maquina de estados finitos que processa uma sequéncia de simbolos.

Durante o processo de selecao, os individuos sdo submetidos a uma fun¢ao de
fitness que considera a saida da maquina de estados em que consiste o individuo em ques-
tao, tendo por referéncia uma saida esperada que configura a solugdo para um problema
conhecido.

O processo de reproducao é caracterizado apenas pela presenga de operadores de

mutacao, trata-se de um processo de clonagem dos individuos que sofre a incidéncia de
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mutacoes, configurando um processo de reproducao puramente assexuada.

A populacao da préxima geragao compreenderd nao apenas os novos individuos,
mas também os da geragao atual. Dessa forma, os filhos competem também com seus
proprios pais e apenas os individuos com maior fitness sobrevivem.

A programacao evolucionaria garante que todos os individuos de uma populacao
gerarao novos individuos e que apenas os melhores dentre os atuais e os descendentes
sobrevivam. O dominio total dos melhores individuos é denominado Elitismo total. O
elitismo total garante apenas a sobrevivéncia dos k melhores individuos, onde k < nen
é o tamanho da populagdo (MORALES, 2004; MORALES; GARCIA, 2001).

No entanto, o elitismo total pode reduzir significativamente a variabilidade dos
individuos, tornando-os muito semelhantes entre si. Esse fator pode acarretar na conducao
da solucao do problema em questao para 6timos locais, além de poder também provocar

um aumento substancial no tempo de convergéncia do algoritmo (JONG, 2006).

2.3.1.2 Estratégias Evolutivas

As Estratégias Evolutivas foram técnicas propostas, originalmente, por Rechenberg
(1965), Schwefel (1975) com intuito de resolver problemas de otimizagao de pardmetros.
Eles desenvolveram uma técnica chamada de (1 + 1)-EE, que consiste em um individuo
pai gerar apenas um unico filho por reproducao assexuada e ambos competirem pela
sobrevivéncia.

Em uma estratégia evolutiva, cada gene do cromossomo representa uma dimensao
do problema em questao e seu alelo é representado em ponto flutuante. Os cromossomos
sdo compostos por dois arranjos (arrays), em que um deles armazena os valores para cada
dimensao do problema e o outro guarda o desvio padrao de cada um desses valores.

A geragdo de um novo individuo se da por meio da aplicagdo de um operador de
mutacao que apresenta distribuicao de probabilidade gaussiana com média zero e desvio
padrao do gene correspondente no individuo pai. O elitismo total também foi adotado
nas estratégias evolutivas e consequentemente suas implicagoes valem também para esta.

Esse modelo primordial tinha um problema de lentiddo em sua convergéncia. Por
isso, ocorreu o desenvolvimento de dois novos modelos denominados (i, A)-EE e (u+\)-EE
(JONG, 2006).

No modelo, (i, A\)-EE, durante a selegao, p individuos pais morrem e A filhos
sobrevivem, nao existindo competi¢do entre os p individuos ja existentes e os A novos
individuos.

Com relagao ao modelo (u 4+ A)-EE, apenas p individuos sao selecionados e so-
brevivem dentre os p individuos da geracao atual e os A individuos da nova geragao,

caracterizando assim uma competicao entre individuos ja existentes e os novos indivi-
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duos.

2.3.1.3 Algoritmos Genéticos

O conceito de Algoritmo Genético foi proposto Holland (1975), que estudou a
evolucao natural das espécie e a considerou um processo simples, robusto e poderoso,
vislumbrando que ele poderia ser adaptado e utilizado computacionalmente na obtencao
de solucgoes eficientes para problemas de otimizacao.

O conceito de robustez mencionado tange ao fato dos algoritmos genéticos convergi-
rem para solucoes satisfatérias independentemente da escolha do conjunto de parametros
iniciais para o problema (GOLDBERG, 1989; GOLDBERG, 2002).

A grande novidade que os algoritmos genéticos trazem em relacao a programacao
evolucionaria e as estratégias evolutivas é a chamada reproducao sexuada. Diferentemente
dos anteriores, nos algoritmos genéticos, os individuos de uma nova geragao nao eram ge-
rados apenas usando operadores de mutacao, mas incluiam também o uso dos operadores
de cruzamento, também chamados de operadores de recombinacao ou crossover, aplicando
assim um misto dos dois operadores (JONG, 2006).

O uso conjunto dos operadores de mutagao e cruzamento, ao invés do uso de apenas
um deles, proporciona o equilibrio entre entre dois objetivos aparentemente conflitantes,
sendo o primeiro, a maior exploracao do espago de busca, evitando a estagnagao em
6timos locais, e o segundo, a selecao das melhores solu¢ées obtidas, evitando a presenca
de solucoes nao 6timas.

Devido ao uso de dois operadores, o processo de busca se torna multidimensional, de
modo a preservar solugoes candidatas e promover a troca de informacao entre as solugoes
exploradas (MICHALEWICZ, 1996; ZUBEN, 2000).

Segundo Michalewicz (1996), os algoritmos genéticos tém como principais etapas,

as descritas a seguir.

« No inicio de uma geragao ou iteracao g, existe uma populagao de individuos P(g) =

g .9 )
T, Ty, ooy XI5

o Cada individuo z¢,i = 1,2, ...,n é avaliado considerando a sua aptidao ou fitness;

« Da populagao atual, sao escolhidos os individuos que serao os progenitores dos novos

individuos no processo de reproducao;

e Sao gerados A novos individuos a partir dos ¢ individuos da geracao atual, através do

cruzamento e da mutacao, passando a serem considerados novas solugoes potenciais;

» Dos individuos atuais e novos (p+ A), sdo selecionados p individuos para a préxima
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geragao (g + 1), priorizando a escolha daqueles que apresentam uma maior aptidao

ou fitness;
« Este processo se repete até que uma determinada condi¢ao de parada seja atingida;

A Figura 24 mostra um fluxograma dos passos elementares de um algoritmo gené-

tico.
Figura 24 - Fluxograma genérico de um algoritmo genético.
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Fonte: O autor, 2023.

2.3.1.3.1 Codificagao dos Individuos nos Algoritmos Genéticos

Conforme Goldberg (1989), nos algoritmos genéticos canonicos, os individuos que
configuram as solucoes candidatas sao definidos por arranjos (arrays) bindrios de tamanho
fixo.

No entanto, em certas aplicagoes, o uso da codificagdo binaria apresenta desempe-
nho insatisfatério. Por exemplo, em problemas de otimizagdo numérica com parametros
reais, algoritmos genéticos que trabalham com representagao inteira ou em ponto flutu-
ante comumente tém desempenho superior aos que trabalham com representacao binaria
(DEB, 2001; MICHALEWICZ, 1996).

Representar os cromossomos por digitos binarios, segundo Michalewicz (1996), Deb
(2001), acarreta em uma consideravel perda de desempenho em problemas numéricos com
muitas dimensoes ou naqueles em que se deseja obter alta precisao numérica.

Michalewicz (1996), Deb (2001) também descrevem simulagoes computacionais que
compararam alguns algoritmos genéticos que usavam codificacdo bindria com outros que
usavam codificacdo em ponto flutuante. Os resultados dessas simula¢des apontaram uma
clara superioridade no desempenho da representagdo em ponto flutuante sobre a binaria,

nos casos considerados.
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Fogel (1962) dissocia a eficiéncia de um AG da dimensdo do espago de busca
do problema em questao. Ele argumenta que, desconsiderando a escolha da forma de
representacao dos cromossomos, o espago de busca nao define por si s6 a eficiéncia do
algoritmo. Espacos de busca de grande dimensao podem ser eficientemente explorados,
a0 passo que espagos de dimensao reduzida podem apresentar consideravel dificuldade em

sua exploracao.

2.3.1.3.2 Método de Selecao da Roleta

Os algoritmos genéticos canonicos usam um sistema de selecdo denominado Al-
goritmo da Roleta para escolher os individuos que sobreviverao e passarao para a pro-
xima geragao. Uma implementac¢ao comum deste algoritmo consiste em definir uma lista
lai, as, as, ..., a,] de modo que a Equagao (39) seja satisfeita, em que P(i) é a funcao de
probabilidade de um individuo passar para a proxima geracao considerando seu fitness

(GOLDBERG, 1989).

0 — i;Pm (39)

O Algoritmo 1 apresenta a dinamica de funcionamento deste método de selegao.

Algoritmo 1: Algoritmo de selecao da roleta.

Entrada: p, populacao
Saida: individuos selecionados

1 ROLET A(pu, populacao)

2 inicio

3 para ¢ = 1 até u faga

4 para ¢ =1 até ¢ faga

5 | ali] « ali] + P(i);

6 fim

7 fim

8 para ¢ = 1 até u faga

9 r 4+ (valor aleatdrio de probabilidade uniforme em [0, 1]);
10 14 1;
11 enquanto afi/ < r faca

12 141+ 1;

13 ali| < ali] + P(3);
14 fim
15 individuos__selecionados|c| «— populacaolil;
16 fim
17 retorna individuos__selecionados;

18 fim
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2.3.1.3.3 Selecao Elitista

Em alguns casos, o desempenho dos algoritmos genéticos pode ser aprimorado
através da imposicao da escolha do melhor individuo encontrado em todas as geracoes
durante o processo de selec¢ao.

Outra opc¢ao que pode ser adotada para melhorar o desempenho de um AG é
sempre manter, na proxima geragdo, o individuo com o melhor fitness da geragao atual.
Essa estrategia é chamada de selegao elitista (FOGEL, 1994; MICHALEWICZ, 1996).

2.3.1.3.4 Selecao Baseada em Rank

Um outro mecanismo de selegdo é a Selegio Baseada em Rank. Esta estratégia
consiste em dispor os individuos ordenados (ranqueados) segundo o seu fitness. Quanto
melhor o ranque, maior a probabilidade de selecao (MICHALEWICZ, 1996). Uma forma
simples de implementar esse método de selecao é meramente escolher os p melhores indi-

viduos e passi-los para a proxima geragao (ZUBEN, 2000).

2.3.1.3.5 Selecao por Torneio

Existe ainda, uma outra estratégia chamada Selecao por Torneio. Ela consiste
em definir um subgrupo da populacao atual contendo k individuos que sao escolhidos
aleatoriamente e em seguida, os melhores individuos deste subgrupo sao selecionados para
serem os novos pais. Esse processo se repete até serem designados todos os p individuos
que comporao o grupo dos novos progenitores.

Comumente, se trabalha com o torneio de 2 individuos (k = 2). Dessa forma,
um grupo de dois individuos sorteados dentre toda a populacdo competem entre si e o
vencedor, que é o que apresenta maior fitness torna-se um dos pais. Esse mecanismo é
repetido até que sejam selecionados p individuos.

Duas caracteristicas relevantes da selecdo por torneio sao o fato de nao depender
do conhecimento global da populagao e de nao considerar o ranque do individuo perante
a populacao, uma vez que ela nao avalia a populagao inteira, mas sim um subgrupo desta.
A presenca dessas caracteristicas permitem uma selecdo menos tendenciosa que as outras
alternativas apresentadas (EIBEN; SMITH, 2003).

O Algoritmo 2 ilustra o processo de Sele¢ao por Torneio.
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Algoritmo 2: Algoritmo de selecao por torneio.
Entrada: p, populacao

Saida: individuos selecionados
1 TORNEI1O(p, populacao)

2 inicio
3 para c =1 até u faga
4 populacao__selecionada < (k individuos aleatérios da populacao);
5 melhor_individuo < populacao__selecionada[l];
6 para [ =1 até k faca
7 se melhor__individuo.aptidao < populacao__selecionadall].aptidao
entao
8 ‘ melhor__individuo < populacao__selecionadalll;
9 fim
10 fim
11 individuos__selecionados|c| - melhor_individuo;
12 fim
13 retorna individuos selecionados;
14 fim

2.3.2 Algoritmos Evolucionarios Nao Canonicos

Com o passar do tempo, surgiram diversas frentes de pesquisa sobre problemas de
alta complexidade nas areas de otimizagao e aprendizagem de maquina. Os estudos pro-
movidos nestas pesquisas originaram novos tipos de algoritmos evolucionarios com melhor
eficiéncia em certas situacoes. Como estes algoritmos apresentam caracteristicas distintas
dos algoritmos primordiais apresentados, eles sao denominados algoritmos evolucionarios
nao canonicos.

Embora os algoritmos evolutivos ndo candnicos apresentem caracteristicas distintas
dos canonicos, seus conceitos sao fortemente baseados nos algoritmos evolutivos canonicos,
tendo alteracoes nas caracteristicas fundamentais destes com intuito de aprimora-los para
certos tipos de problemas e situagoes.

As subsecbes abaixo, mostram os algoritmos evolutivos nao canonicos e suas ca-

racteristicas fundamentais.

2.3.2.1 Programacao Genética

Proposta por Koza (1989), a programacao genética (PG) pode ser entendida como
uma extensao dos algoritmos genéticos. O que difere a programacao genética dos algorit-
mos genéticos é a representacao dos individuos, os operadores de reproducao e os métodos
de selecao (KOZA, 1992; KOZA, 1994; KOZA et al., 1999; KOZA et al., 2003).

A Programacao genética foi desenvolvida com intuito de solucionar problemas de
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aprendizagem de maquina. Seu objetivo primordial é o desenvolvimento automatizado de
softwares computacionais (REZENDE, 2003).

Na PG, os individuos sao representados como arvores da teoria dos grafos. Os nos
internos dessas arvores possuem operagoes, procedimentos ou fungoes, enquanto os nos
folha contém variaveis, constantes ou argumentos para procedimentos ou fungoes.

Os operadores usados na PG, sao operadores de mutacgao e cruzamento especificos
para trabalhar com a representacao de individuos por arvores.

Na operacao de cruzamento, existe a troca de partes da arvore de um individuo
pelas correspondentes de seus progenitores, sendo que os pontos onde as arvores sao
cortadas sao definidos de modo a nao originar operagoes invalidas a serem transferidas
aos descendentes.

A operagao de mutagao consiste em alterar um né ou uma subarvore. Caso um né
interno seja escolhido para ser mutado, este passara a possuir uma nova operacao, fungao
ou procedimento. Em caso de escolha de um no folha, o valor presente no mesmo serd
aleatoriamente alterado. No caso de uma subarvore ser escolhida para sofrer a mutacao,
esta serd substituida por uma nova subarvore compativel gerada aleatoriamente.

Alguns algoritmos de programacao genética nao adotam o operador de mutacao
no processo de busca de solugoes, limitando-se a utilizar operagoes de cruzamento a fim
de encontrar as melhores solu¢des dos problemas para os quais estao sendo aplicados.

O processo de avaliacao consiste em executar o software algoritmico representado
pela arvore em que consiste o individuo. Quanto melhor este aproximar a resposta certa,
melhor serd o valor de aptidao (fitness) a ele atribuido, ou quanto menos ele se aproximar

da resposta procurada, pior sera o seu fitness.

2.3.2.2 Algoritmos Micro Genéticos

Os algoritmos micro genéticos ou Micro-AGs sao variantes dos algoritmos genéticos
canonicos desenvolvidos com enfoque em evoluir eficientemente solucoes trabalhando com
populagoes de poucos individuos. Krishnakumar (1989) propds, o que se acredita ser, o
primeiro trabalho envolvendo algoritmos micro genéticos.

No modelo proposto por Krishnakumar (1989), uma populagao pequena é gerada e
evoluida até que todos os individuos tenham gendtipos muito similares, ou mesmo, iguais.
O melhor individuo da populagao é selecionado e transferido para uma nova populacao,
onde os demais individuos sdao gerados aleatoriamente. Comumente, nos Micro-AGs,
trabalha-se com uma alta taxa de recombinacao, estando préxima de um (100%), enquanto
utiliza uma baixa taxa de mutagao, que fica préxima de zero (0%).

Os algoritmos micro genéticos possuem grande relevancia em diversas aplicagoes,

principalmente em projetos com recursos computacionais limitados ou que necessitam de
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alto desempenho, caracteristica comum nos projetos de robdtica e em aplicagoes de tempo
real, respectivamente (CARVALHO et al., 2004).

Nos problemas evolucionarios em robotica em que cada individuo é representado
por um robd, pode ser invidvel construir um grande ntimero de robds em decorréncia dos
custos, requerendo que a populacao seja pequena.

Nas aplicagoes de tempo real, trabalhar com populagoes reduzidas confere maior
desempenho, uma vez que necessitam de menos tempo computacional para serem geradas
e evoluidas quando comparadas principalmente as populagoes de maiores tamanhos usadas
nos algoritmos genéticos canénicos (DELBEM; CARVALHO; BRETAS, 2005).

2.3.2.3 Algoritmos de Estimacao e Distribuicao

Os algoritmos de estimagao e distribui¢ao (AEDs) foram propostos por Mhlenbein
e Paa (1996) e vém sendo intensamente estudados nos ultimos anos. Eles incorporaram ao
conceito de evolucao, técnicas de aprendizagem capazes de correlacionarem variaveis de
um problema de probabilidades, devidamente codificadas (LARRAENAGA; LOZANO,
2001; PAUL; IBA, 2003).

Neste modelo, os individuos sao tratados como amostras, a partir das quais, um
modelo probabilistico de distribui¢ao é ajustado. Apds o ajuste, determina-se os melhores
individuos da populagao conforme o modelo ajustado.

A vantagem dos algoritmos de estimagcéao e distribuicao esta no fato de dispensarem
a especificacao de parametros como taxa de cruzamento e mutagao, nao estando o modelo
atrelado a este tipo de informacao que é predefinida pelo usuario. Este tipo de defini¢cdo
¢ indispensavel nos algoritmos candnicos, onde as taxas previamente definidas podem
interferir diretamente no desempenho do algoritmo.

A desvantagem trazida pelos algoritmos de estimacgao e distribuicao reside na alta
complexidade e alto custo computacional que a maioria dos modelos probabilisticos uti-
lizados para guiar o processo de busca pela solu¢do demandam.

Com intuito de reduzir o problema de complexidade e custo computacional dos
AEDs, novas abordagens foram propostas, como o Univariant Marginal Distribution Al-
gorithm [UMDA] (MHLENBEIN, 1998), o Bayesian Optimization Algorithm [BOA] (PE-
LIKAN; GOLDBERG; LOBO, 1999) e, mais recentemente, um algoritmo proposto por
Melo et al. (2007) que trabalha com modelos simplificados e apresentam um desempenho
satisfatério para uma certa gama de problemas.

Paul e Iba (2003) defendem que é razoavel utilizar os algoritmos de estimagao e
distribuicao ao invés de outros algoritmos evolucionarios. Entretanto, estimar a distri-
buicao de probabilidade associada a populacao de individuos selecionados é um grande

gargalo desta abordagem, inexistindo, até o momento, métodos simples para trabalhar
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com modelos complexos como os dos AEDs.
a Figura 25 apresenta o fluxograma de um algoritmo de estimagao e distribuicao

classico.

Figura 25 - Fluxograma simplificado de um algoritmo de estimacao e distribuigao.
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Fonte: O autor, 2023.

2.3.2.4 Algoritmos Evolutivos para Otimizagao Multiobjetivo

Nota ao Leitor 11 Alguns dos conceitos citados nesta subsegcdo serdao melhor detalha-
dos e definidos mais adiante, no Capitulo 3, que trata especificamente de algoritmos de

otimizagao.

Os problemas de otimizacao multiobjetivo vém ganhando relevante interesse na
area de otimizacao. Neste tipo de problema, uma solugao é qualificada com base em sua
adequacao a diversos objetivos, na maioria das vezes, conflitantes (DEB, 2001; EIBEN;
SMITH, 2003).

2.3.2.4.1 Métodos Baseados em Pesos

Existem alguns métodos de solugdo que transformam o problema de otimizacao
multiobjetivo em outro de apenas um objetivo, em que os demais objetivos sdo configu-
rados como restrigoes, e a partir deste, procuram uma solugao para o problema transfor-
mado.

Um conjunto de métodos que funciona da forma descrita acima sao os Métodos
Baseados em Pesos ou Métodos de Pesos. Nestes métodos, sao atribuidos diferentes pesos
aos objetivos, de forma que o processo é feito através da otimizacao de uma funcao que
considera estes pesos em sua implementacao (ARENALES et al., 2007).

O problema dos métodos baseados em pesos esta na sua dependéncia da escolha
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adequada dos pesos, uma vez que a escolha incorreta dos pesos pode levar a solucoes
insatisfatorias. Para escolher mais adequadamente os pesos, pode ser necessario conhecer
previamente os intervalos correspondentes a estes. Informacao esta que na maioria das

vezes, nao ¢ conhecida.

2.3.2.4.2 Métodos de Multiplas Solucoes

Devido ao problema acima apresentado, iniciou-se a busca por métodos que soluci-
onem problemas de otimizac¢ao multiobjetivo sem o uso de pesos (EIBEN; SMITH, 2003).
A ideia é que estes métodos nao mais reduziriam um problema multiobjetivo em um mono
objetivo e forneceriam uma solugdo, mas sim resolveriam o problema multiobjetivo em sua
formulagao original, fornecendo nao apenas uma, mas um conjunto de solugoes 6timas,
chamado de conjunto 6timo de Pareto ou fronteira de Pareto (DEB, 2001).

Schaffer (1985) propds, até onde se sabe, o primeiro Algoritmo Evolucionario para
Otimizagao Multiobjetivo (AEOM) nos moldes descritos acima. Este algoritmo foi intitu-
lado Vector Evaluated Genetic Algorithm (VEGA), sendo um algoritmo genético alterado
que avalia cada objetivo de maneira separada.

O algoritmo de Schaffer apresenta uma caracteristica problematica no que tange a
resolucao dos problemas de otimizacao multiobjetivo. As solugoes da fronteira de Pareto
obtidas através do algoritmo VEGA apresentam baixa diversidade, configurando indivi-

duos muito semelhantes, o que empobrece o conjunto de solugoes.

2.3.2.4.3 Dominancia

Posteriormente, Goldberg (1989) estabeleceu o conceito de dominéncia, que fornece
um valor de aptidao (fitness) para uma determina solu¢do que é diretamente proporcional
ao numero de solugoes dominadas por esta. Nesse contexto, dominar uma solugao significa
nao ser pior que ela em nenhum dos objetivos e ser melhor em ao menos um deles. Dessa
forma, quanto mais solu¢des uma determinada solu¢cdo dominar, maior sera sua aptidao
e, assim, terd uma maior quantidade de apari¢bes no conjunto de solugoes.

Para a manutencao da diversidade das solugoes, Goldberg (1989) propos o uso de
um método de compartilhamento que calcula o nicho de cada uma das solu¢oes dentro da
fronteira a qual esta pertence. Varios algoritmos evolutivos para otimizacao multiobjetivo

foram propostos com embasamento nos conceitos estabelecidos por Goldberg.
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2.3.2.4.4 Selecao Baseada em Dominancia

Os algoritmos evolutivos para otimizacao multiobjetivo e os algoritmos evolucio-
narios tradicionais tém por diferenca principal o operador de selecdo. Nos AEOMSs, o
operador de sele¢do usa o conceito de dominancia para comparar e escolher as solucoes,
ao invés da proximidade a uma solucao correta conhecida, como ocorre nos algoritmos
evolutivos tradicionais.

Algoritmos como o Multi-objective Genetic Algorithm [MOGA] (FONSECA; FLE-
MING, 1993) e o Strength Pareto Evolutionary Algorithm [SPEA] (ZITZLER; THIELE,
1998) calculam o valor de aptidao (fitness) proporcionalmente & dominéncia da solugao.
Outros algoritmos como o Niched Pareto Genetic Algorithm for Multi-Objective Optimi-
zation [NPGA] (HORN; NAFPLIOTIS; GOLDBERG, 1994) usam a dominincia, mas

nao trabalham com o calculo de um valor de aptidao.

2.3.2.4.5 Algoritmos Elitistas e Nao Elitistas

Deb (2001), Eiben e Smith (2003) classificam os algoritmos evolutivos para otimi-
zacao multiobjetivo em dois tipos, os elitistas e os nao elitistas.

Os algoritmos elitistas sao aqueles que, em seu processo de selecao, escolhem
de algum modo um percentual alto dos melhores individuos presentes na populacao a
cada iteragao, sendo estes modos denominados formas de elitismo. Os algoritmos Pareto
Envelope-based Selection Algorithm [PESA| e o Strength Pareto Evolutionary Algorithm
[SPEA] usam uma populagao externa para armazenar as solugoes dominantes (elite) en-
contradas até a iteracao atual (CORNE; KNOWLES; OATES, 2000). O Non-dominated
Sorting Genetic Algorithm IT (NSGA-II) realiza uma unido entre a populacao atual e a
nova; e desta unido, mantém as melhores solugoes de ambas (DEB et al., 2000).

Os algoritmos nao elitistas por sua vez, nao utilizam nenhuma forma de elitismo
durante as iteragoes. O algritmo Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA),
predecessor do algoritmo elitista Non-dominated Sorting Genetic Algorithm 1T (NSGA-
IT), é um exemplo de algoritmo nao elitista.

Zitzler, Deb e Thiele (2000) procederam com um estudo que levou a conclusao de
que o usar o elitismo melhora significativamente as solu¢oes encontradas por um algoritmo

evolutivo para otimizagao multiobjetivo.
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2.4 Referéncias com Informagoes Complementares

No curso do presente capitulo, foram enunciadas as estruturas que representam
computacionalmente os conceitos evolucionarios, descritos os operadores evolutivos de
reproducao e suas caracteristicas, e apresentados os principais tipos de algoritmos evolu-
cionarios pertinentes e relacionados aos assuntos abordados nesta tese, acompanhados de
conceitos fundamentais.

No entanto, o tema nao foi explanado com total profundidade, de forma que nem
todos os operadores, algoritmos e outros temas nao foram tratados aqui, uma vez que nao
serao utilizados diretamente nesta tese.

Temas como reprodugao por permutacao, recombinagao por mistura, recombinacao
de ordem, recombinagao ciclica, cruzamento baseado em posicao, cruzamento baseado em
ordem, cruzamento parcialmente mapeado, inteligéncia de enxame e algoritmos imuno-
inspirados nao foram discorridos aqui.

Se desejar conhecer ou se aprofundar mais sobre esses e outros conceitos, orienta-se

a leitura das seguintes obras da literatura:
m Avila (2020);
m Santos (2019);
m Itaborahy Filho (2018);
m Petroli Neto (2011);
m Zuben (2000);
m Back, Fogel e Michalewicz (2000);
m Eiben e Smith (2003);
m Goldberg (1989);
m Gabriel e Delbem (2008a);
m Eiben, Kemenade e Kok (1995);
m Castro (2006);
m Jong (2006);
m Gabriel e Delbem (2008b);

m Paiva (2018);
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3 METODOS DE OTIMIZACAO

Diante da vastidao do tempo e da imensidao

do espago, é um imenso prazer para mim

dividir um planeta e uma época com voceé.
Carl Sagan

Os métodos de otimizacao compoem parte importante deste trabalho, estando
relacionados as solugoes dos problemas formulados nesta tese, bem como ao algoritmo e a
ferramenta computacional, que foram desenvolvidos nesta tese. Por esta razao, conhecer
os métodos de otimizacao é imprescindivel para o pleno entendimento deste trabalho.

De nada adianta, formular um problema de otimizacdo com intuito de fazer com
que um processo produza melhores resultados, consuma menos tempo e utilize menos
recursos, se nao dispormos de meios para solucionar este problema.

O papel dos métodos de otimizacao é justamente promover a resolucao de pro-
blemas de otimizacao, fornecendo uma ou mais solugoes, dependendo do método, que
permitem a correta tomada de decisdes dentro do respectivo contexto em que o problema
estd inserido.

O presente capitulo apresentara metaheuristicas voltadas tanto a resolucao de pro-

blemas de otimizag¢ao mono-objetivo quanto a problemas de otimizag¢ao multibjetivo.

3.1 Meétodos Metaheuristicos de Otimizacao Mono-Objetivo

Os métodos metaheuristicos de otimizagao mono-objetivo sdo voltados a solugao
de problemas de otimizacdo com apenas um objetivo, usando técnicas heuristicas guiadas.
Métodos deste tipo também estao disponiveis na biblioteca de codigo desenvolvida nesta
tese. Por este motivo, ¢ interessante que o leitor esteja a par destas técnicas.

Os métodos metaheuristicos ou simplesmente metaheuristicas sdo procedimentos
de alto nivel que guiam processos heuristicos, geralmente de busca local, com intuito de
explorar solugdes além de um 6timo local, procurando encontrar um 6étimo global (LUKE,
2016).

Esse tipo de algoritmo se baseia nas solugoes encontradas para explorar novas
regides do espaco de busca com intuito de encontrar solu¢des mais promissoras nele.

Algoritmos metaheuristicos tém a vantagem de requerer pouco conhecimento acerca
do problema a ser resolvido, ndo exigindo que se suponha muitas caracteristicas sobre ele.
Além disso, eles conseguem solucionar problemas cujo espaco de busca seja extenso, uma
vez que, neste caso, os métodos classicos podem levar um tempo consideravelmente alto,

inviabilizando, muitas vezes, seu uso neste tipo de problema (LUKE, 2016).
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A desvantagem deste tipo de método é que nao existe qualquer garantia de que
uma solugao que leve a um 6timo local ou global do problema de otimizacao em questao
serd encontrada (LUKE, 2016).

Uma importante classe de algoritmos metaheuristicos sdo os algoritmos evolucio-
narios voltados para resolucao de problemas de otimizacao. Estes constituem uma parte
consideravel dos algoritmos metaheuristicos.

Nesta secao, serao apresentados os métodos metaheuristicos de otimizagao mono-

objetivo Evolucao Diferencial e Algoritmos Genéticos.

3.1.1 Evolugao Diferencial (ED)

A Evolugao Diferencial (ED) é um método de otimiza¢ao proposto inicialmente
por Storn e Price (1995) destinado a solucionar problemas de otimizagdo mono-objetivo.
Trata-se de um algoritmo evolucionario de otimizacao, uma vez que se baseia nos meca-
nismos de selecao natural e na genética, utilizando operadores de mutagao, cruzamento e
selecao para gerar novos individuos em busca da melhor solucao.

Embora seja considerado um algoritmo evolutivo, diversas referéncias da literatura
nao consideram a ED um algoritmo bio inspirado, devido ao fato de seus operadores de
mutacao, recombinacao e selecao serem matematicamente definidos e nao inspirados na
natureza, sendo denominados operadores sintéticos (DAS; SUGANTHAN, 2011).

A ED é um algoritmo dotado de simplicidade, requerendo apenas quatro parame-
tros, sendo estes, a constante de ponderacao de diferenca F , a probabilidade da ocorréncia
de recombinagcao ¢, o tamanho da populagao ¢ e o nimero de geragoes gpmq. (SILVA, 2010).

Além disso, a ED é um algoritmo que possui baixa dependéncia de seus pardmetros,

sendo tolerante a escolhas de valores menos adequados, e tem uma boa convergéncia,
obtendo comumente resultados satisfatérios (ROCHA; SARAMAGO, 2011).

3.1.1.1 Mutagao Diferencial

Na evolucao diferencial, o operador de mutagao é empregado para gerar uma po-
pulacao de vetores mutantes a partir dos vetores presentes na populacao de individuos da
geracao atual.

O operador de mutacao consiste em gerar um vetor mutante v*, chamado de vetor
doador, a partir de um vetor aleatério ry da populagao perturbado pela diferenca entre
outros dois vetores aleatdrios 7} e r4 desta multiplicados por um fator de ponderacao de
diferenca F .

A Equacao (40) define o operador de mutagao diferencial, onde ¢ é o indice do
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individuo em questao e o fator de ponderacao de diferenca F deve possuir um valor que

esteja no intervalo [0, 2].
vt =g+ F(rp =) (40)

O Algoritmo 3 apresenta a operacao de mutagao empregada fim de gerar g vetores

doadores.

Algoritmo 3: Mutacao diferencial.
Entrada: P,q, F
Saida: v
1 MUTACAO_DIFERENCIAL(P,q,F)
2 inicio
3 para 1 =1 até ¢ faga

ry <— (um vetor aleatoério de P);

i < (um vetor aleatério de P tal que 7} # rf);

rh <— (um vetor aleatério de P tal que 7% # rf e vy # 1});
v =1y F(ry —rh);

fim

9 retorna v;

® I o ok~

10 fim

Na literatura, existem diversas abordagens para definir o valor do parametro F,
nao existindo consenso acerca deste assunto (DAS; SUGANTHAN, 2011). Segundo Storn

e Price (1997b), um valor inicial apropriado para F é %

3.1.1.2 Cruzamento Diferencial

O algoritmo da ED emprega o operador de recombinagdo para gerar uma popu-
lacao de vetores recombinados, denominados vetores experimentais, a partir dos vetores
doadores criados pela operacao de mutacgao e dos vetores da populagao original da geracao
atual, chamados de vetores alvos.

O operador de cruzamento consiste em gerar um vetor recombinado u*, em que cada
uma de suas componentes v possui uma probabilidade ¢ de herdar o valor da respectiva
componente vj, do respectivo vetor doador v*. Caso esta atribui¢ao nao se concretize,
assumira o valor da respectiva componente X do respectivo vetor alvo x'.

A Equacao (41) define o operador de cruzamento diferencial, onde b, é um valor

aleatorio entre 0 e 1, que definird se uma determinada componente de u* herdara o valor
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da respectiva componente de v*, segundo a probabilidade de ocorréncia £.

v), b, < ¢
uy = , Vpe{1,2,3,...,n} (41)
Xy 0y >4

O Algoritmo 4 mostra a operacao de cruzamento usada para constituir uma popu-

lacao de ¢ individuos experimentais.

Algoritmo 4: Cruzamento diferencial.

Entrada: y,q, v,/

Saida: u
1 CRUZAMENTO_ _DIFERENCIAL(x,q,v,?)
2 inicio
3 para : =1 até ¢ faca
4 para ) =1 até n faga
5 b, <= (um ntamero real aleatério do intervalo [0, 1]);
6 se b, < ( entao
7 ‘ uly <= vj;
8 senao
: |G
10 fim
11 fim
12 fim
13 retorna u;
14 fim

3.1.1.3 Selecao Diferencial

O processo de selegao dos individuos se baseia no valor resultante da fungao objetivo
aplicada a cada um deles, uma vez que a fungao objetivo é a func¢ao de avaliagao e o valor
mencionado se traduz na aptidao de cada individuo.

O operador de sele¢ao adotara como melhor individuo z*, o vetor u’, caso a fungao
objetivo aplicada a u' apresente um valor menor que se aplicada ao vetor original x* da
geracao atual.

A Equacao (42) define o operador de sele¢ao diferencial, onde u* é o 1-ésimo vetor

recombinado e x* é o 1-ésimo vetor original da geracao atual.

7= (42)
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O Algoritmo 5 apresenta a operacao de selecdo usada para escolher todos os ¢

individuos da préxima geracao.

Algoritmo 5: Selecao diferencial.
Entrada: v, q,u
Saida: y
SELECAO DIFERENCIAL(x,q,u)
inicio
para : = 1 até ¢ faca
se f(u') < f(x") entao
| X
senao
X e
fim
fim

10 retorna Y;

© w9 O oA W N R

11 fim

3.1.1.4 Algoritmo Geral da Evolugao Diferencial

Enunciados os operadores e conceitos fundamentais, pode-se entdo enunciar o al-
goritmo evolucao diferencial, que consiste, inicialmente, em produzir uma populacao Py
de g individuos aleatorios com distribuicao de probabilidade uniforme.

Subsequentemente, desenvolve-se ¢ vetores doadores através do processo de muta-
¢ao e em seguida, aplicam-se operagoes de cruzamento a fim de gerar ¢ vetores experi-
mentais.

A seguir, sao selecionados ¢ vetores dentre os vetores alvos e os vetores experi-
mentais, onde se escolhe o vetor experimental caso seu custo for menor que o custo do
respectivo vetor alvo. Caso contrario, o vetor alvo é escolhido.

Os vetores selecionados constituem os vetores alvos da proxima geracao que com-
poem a populacao P,41. Este processo se repete a partir da etapa de mutagao conside-
rando a nova populagdo gerada até que o nimero de geragoes pretendida seja atingida.

A Figura 26 apresenta um diagrama que ilustra as etapas da evolugao diferencial.

O Algoritmo 6 sintetiza o método evolugao diferencial completo, que foi descrito

acima.
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Figura 26 - Etapas da evolugao diferencial.
[ o ] [Critério de parada néo satisfeito] [ y ]
Inicializar Populagéo J Mutagéo Diferencial

»

[Critério de parada satisfeito]

?

[ Entregar Solugdo ]% [ Selegio Diferencial H Cruzamento Diferencial ]

Fonte: Adaptado de Rosario, 2011.

Algoritmo 6: Evolucao diferencial.

Entrada: P, u,/

Saida: P,
1 EVOLUCAO_DIFERENCIAL(P,u,t)
2 inicio
3 Po < (q individuos gerados aleatoriamente com distribuigao de probabilidade uniforme);
4 para g = 0 até g,,., faca
5 1+ 0;
6 para todo z € P, faca
7 X' x;
8 11+ 1
9 fim
10 v MUTACAO DIFERENCIAL(P,,q,F);
11 u<+ CRUZAMENTO DIFERENCIAL(x,q,v,/);
12 X« SELECAO_DIFERENCIAL(x,q,u)
13 Pg+1 S
14 para : =1 até ¢ faga
15 | Pys1 < Py U{X'}
16 fim
17 fim
18 | retorna P

19 fim
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3.1.1.5 Aplicagdo da Evolugao Diferencial em Problemas de Otimizagao Restrita

Para empregar a evolucao diferencial em problemas restritos, pode-se utilizar mé-
todos de otimizacgao restrita, tais como o Método das Barreiras, Método das Penalidades
e Método dos Lagrangeanos Aumentados (MLA), a fim de transforma-los em problemas

de otimizacao irrestrita por meio do uso de parametros de penalizacgao.

Nota ao Leitor 12 Os métodos de otimizacao restrita nao serao descritos e aprofunda-
dos neste trabalho. Para conhecer ou obter maior aprofundamento no assunto, consultar

a literatura sugerida ao final do capitulo.

3.1.2 Algoritmo Genético (AG)

Os algoritmos genéticos, apresentados na Secao 2.3.1.3, podem ser facilmente em-
pregados para solucionar um problema de otimizagdo mono-objetivo. Nao é necesséria,

nenhuma adaptacao ou complemento para que eles desempenhem a tarefa de algoritmo
otimizador (AVILA, 2020).

3.1.2.1 Caracteristicas do Algoritmo Genético para Otimizacao

A tnica exigéncia para que esta abordagem funcione é que a funcao de aptidao deve
ser a funcao objetivo do problema de otimizagdo em questao. As demais defini¢oes, tais
como escolha de operadores e forma de representacao, sao livres, uma vez que nenhuma
delas inviabilizara a resolucao do problema de otimizac¢do, muito embora, certas opgoes

podem ser mais vantajosas para determinados tipos de problema.

3.1.2.2 Aplicagao de Algoritmos Genéticos em Problemas de Otimizagao Restrita

Quando se deseja resolver um problema de otimizacao restrita, existem diversas
alternativas para lidar com as restrigdes. Algumas delas consistem nos métodos de otimi-
zaGao restrita, que transformam os problemas restritos em irrestritos.

No entanto, uma abordagem interessante que pode ser adotada por algoritmos
evolucionarios de otimizagao ¢é realizar o tratamento das restri¢oes, durante a sele¢ao por
torneio dos individuos pertencentes a populacao (DEB et al., 2002).

Na selecao por torneio binario, onde uma dentre duas solugoes é escolhida, quando

se estd na presenca de restrigoes, existem trés cendrios possiveis, a saber:
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Caso 1: Ambas as solugoes sao viaveis;
Caso 2: Uma solucao ¢ viavel e a outra nao ¢ viavel,

Caso 3: Ambas as solugoes sao inviaveis.

Na abordagem enunciada, no caso de um problema de otimizacao mono-objetivo,
a escolha da solucao para cada um dos casos acima, seguem critérios bastante simples, a

saber:

No Caso 1: Escolhe-se a solugao cuja fungao objetivo apresenta o menor valor;
No Caso 2: Escolhe-se a solugao viavel;

No Caso 3: Escolhe-se a solugao que apresenta a menor violagao de restrigoes.

Nesta metodologia, inexiste quaisquer comparacoes ou mesclas entre restrigoes e
objetivos, dispensando, deste modo, qualquer uso de parametro de penalidade. Essas
caracteristicas fazem esta abordagem ser bastante atrativa e utilizada, uma vez que nao
é complexa, possui implementacao simples e nao provoca qualquer mal condicionamento
numérico (DEB et al., 2002).

3.2 Meétodos Metaheuristicos de Otimizacao Multiobjetivo

Os métodos metaheuristicos de otimizagdo multiobjetivo destinam-se a solucionar
problemas de otimizacao com multiplos objetivos, usando técnicas que obtém solucoes
aproximadas para estes. Métodos desta natureza estao presentes na ferramenta computa-
cional desenvolvida e serao empregados para resolver os problemas de otimizacao tratados
neste trabalho. Por esta razao, deve-se conhecer este tipo de técnica afim de compreender
a presente tese.

Os métodos metaheuristicos de otimizacao multiobjetivo possuem as mesmas ca-
racteristicas, vantagens e desvantagens dos métodos metaheuristicos de otimizacao mono-
objetivo mostradas no inicio do Se¢ao 3.1.

Diferentemente dos métodos cléssicos de otimizagao multiobjetivo, os métodos me-
taheuristicos de otimizacao multiobjetivo nao consistem na transformacao do problema
multiobjetivo em um problema classico.

Desse modo, esse tipo de método atua diretamente sobre o problema multiobjetivo,
buscando um conjunto de solugoes 6timas da curva de Pareto em uma mesma execucao
do algoritmo. Além desta caracteristica, os métodos metaheuristicos buscam encontrar
um conjunto de solugoes que apresente uma boa diversidade, objetivando assim atingir

um bom niimero de solugdes que apresentem boa convergéncia e diversidade (DEB, 2001).
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Nesta se¢ao, serao apresentados os métodos metaheuristicos de otimizagao multiob-
jetivo Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II) e o Adaptive Evolutionary
Algorithm Based on Non Euclidean Geometry (AGE-MOEA).

3.2.1 Non-dominated Sorting Genetic Algorithm IT (NSGA-II)

O algoritmo Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA) foi inicialmente
proposto por Srinivas e Deb (1995) com o intuito de implementar por meio da adptagao
de um algoritmo genético, os conceitos de dominancia e diversidade de solugoes, seguindo
os conceitos de otimizagdo multiobjetivo indicados por Goldberg (1989).

Posteriormente, Deb et al. (2002) desenvolveu como evolugao do algoritmo NSGA,
o Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm IT (NSGA-II), que tornou-se muito popular
em virtude de seu baixo custo computacional para ordenar as solugoes por dominancia
e por nao requerer parametros para promover a diversidade das solugoes, sendo, atual-
mente, um dos métodos mais empregados e difundidos na literatura de metaheuristicas
de otimizagao multiobjetivo (LOBATO, 2008; RAMPAZZO, 2012).

3.2.1.1 Ordenacao em Frentes Nao Dominadas

O processo de ordenacao elitista por dominéncia das solugdes usado no NSGA-II
é denominado Fast Non-Dominated Sorting. Ele consiste na classificagao dos individuos
da populagdo P em diversos niveis ou frentes de domindncia F = (Fi, Fa, F3, ..., Fu),
conforme o grau de dominancia de cada individuo, sendo w o ntimero de frentes de domi-
nancia.

Assim, a frente F; contém todos os individuos ndo dominados de P. A frente
Fo, por sua vez, contém todos os individuos nao dominados de P — F;. A frente F3,
por conseguinte, contém todos os individuos ndo dominados de P — (F; U F3); e assim
sucessivamente até a frente F,, que contém todos os individuos de P — (F; U Fo U F3 U
U Fu1)-

Outra perspectiva de enxergar as frentes é perceber que os elementos da frente
F1 dominam os individuos das frentes Fs, F3, ..., Fy,, 0s elementos da frente F, dominam
os individuos das frentes F3, Fy, ..., Fu; € assim por diante, até chegar aos elementos da
frente F,,_1 que dominam os individuos da frente F,,.

O Algoritmo 7 formaliza o processo de ordenacao em frentes nao dominadas Fast
Non-Dominated Sorting, onde S, é o conjunto das solucdes dominadas pela solucdo = € P,
N ¢ o nimero de solugbes que dominam x, F = (Fy,Fa, F3,..., Fy) sd0 as frentes de

dominancia e R, é o valor de aptidao ou fitness, neste caso, denominado de ranque, da
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solucao .

Algoritmo 7: Ordenacao em frentes nao dominadas.

Entrada: P
Saida: F,R

1 ORDENACAO EM FRENTES NAO DOMINADAS(P)
2 inicio

3 para todo = € P faga

4 S’x — J;

5 Mz < 0;

6 para cada y € P faga

7 se r < y entao

8 | S, S, U{yk;

9 senao se y < xr entao
10 | Ay e+ 1

11 fim

12 fim

13 se 7), = 0 entao

14 Fi+— F U {l‘},

15 R, + 1;

16 fim

17 fim

18 14 1;

19 enquanto F, # @ faga

20 Fop1 < G

21 para todo = € F, faga
22 para cada y € S, faca
23 My < Ty — 15

24 se 7, = 0 entao

25 Ry 1+ 1;

26 For1 < Fran U{y};
27 fim

28 fim

29 fim

30 141+ 1;
31 fim
32 | retorna (F,R);
33 fim

3.2.1.2 Diversidade de Solugoes

O uso do ranque para ordenar e selecionar as solu¢des durante o processo de busca
contribui para a convergéncia do método. No entanto, conforme discutido na Se¢ao 1.3.4.4,

a convergéncia nao ¢ a unica propriedade que importa em um conjunto de solugoes de um
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problema multiobjetivo. A diversidade das solu¢es também é um fator muito importante
em um conjunto de solugoes, uma vez que uma boa diversidade garante que as solugoes
sejam esparsas e uniformes.

A diversidade da populagdo também é muito importante para um algoritmo evo-
lucionario, pois individuos com uma boa diversidade tendem a gerar filhos com maior
aptidao. Nas metaheuristicas, a diversidade confere uma maior probabilidade de encon-
trar solucoes 6timas, uma vez que estas permitem uma maior exploracao do conjunto
viavel.

Para existir uma boa diversidade, deve-se elencar solugdes que nao estejam muito
proximas a outras na frente de Pareto. Para isso, é necessario calcular, de algum modo, a
distancia entre uma solucao e as que estao ao seu redor, também chamada de densidade

populacional em torno de uma solugao.

3.2.1.3 Distancia de Aglomeragao

O NSGA-IT usa como métrica para estimar a densidade populacional em torno
de um individuo, a chamada Distdncia de Aglomeracao ou Crowding Distance, pois seu
calculo nao requer que nenhum parametro externo seja informado, além de apresentar um
baixo custo computacional.

A distancia de aglomeracao consiste na distancia entre as duas solu¢oes mais pro-
ximas do individuo em questao. A interpretacao geométrica da distancia de aglomeracao
de uma solucao corresponde ao semi perimetro do hiper retangulo que conecta as duas
solucoes adjacentes a ela.

O célculo da distancia de aglomeracao requer que, para cada objetivo f,, as solugoes
x € § estejam ordenadas crescentemente pelo valor da fungao objetivo f, aplicada a cada
uma delas, para ¢+ = 1,2,3,...,m, sendo m o nimero de objetivos do problema e & um
conjunto de solucoes.

Desse modo, denomina-se s = (sq, 82, 3, ..., 5,) 0 vetor das solugdes € S ordena-
das pelo valor f,(z), onde p é nimero de solucoes contidas em S. Cada s, corresponde a
uma solucao = € S distinta, para 5 € {1,2,3, ..., u}.

Dessa forma, a distancia de aglomeragao a* de uma solugao s, se da pela Equa-
¢ao (43), onde fm** = f,(x"**), sendo que " € S tal que f,(z]"**) > f,(z) para todo

(2

r €S, fmn = f,(x™"), sendo que z™" € S tal que f,(x™") < f,(z) para todo z € S e

1

ord, a fun¢do que ordena crescentemente as solugoes de S pelo valor de f,.

ot = i filsy41) = fl(s]fl), sendo s = ord(S, f,) (43)

fmax _ fmzn
1=1 7 7

A razao da distancia [f,(s,41) — fi(s,—1)] por (fme® — fm™n) tem o intuito de
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normaliza-la. Essa normalizacao se faz necessaria, pois os objetivos comumente estao
em diferentes escalas de grandeza e consequentemente suas distancias também estarao.

Pode-se concluir que, quanto maior a distancia de aglomeragdo de uma solucao,
menos densa é a regiao ao seu redor na fronteira de Pareto, indicando que se trata de uma
solucao mais esparsa, pois existem poucas solugoes ao seu redor.

Por outro lado, quanto menor a distancia de aglomeragao de uma solugao, mais
densa ¢ a regiao ao seu redor na curva de Pareto, indicando que a solugao ¢ menos esparsa,
existindo muitas solugdes ao seu redor. Assim, sdo desejaveis, solugoes que apresentem a
maior distancia de aglomeracao possivel.

Existem algumas excecoes a férmula de calculo da distancia de aglomeracgao dada
pela Equagao (43). Tratam-se de casos particulares de solugoes que, devido a sua impor-
tancia, devem ser selecionadas pelo NSGA-II. Tais casos estao especificados a seguir.

Para cada objetivo f,, considerando o vetor de solugoes ordenadas s pelos valores
de f,, tanto a solugao s;, quanto a solugao s, possuem a distancia de aglomeragao infinita.

Isso se deve ao fato destas solugbes serem imprescindiveis para a diversidade das

min

solugoes, uma vez que se tratam dos extremos do conjunto de solugoes, ou seja, s; = x|

€ Sy = T,

Assim, elas sao prioritarias em relagao as outras, pois apresentam o melhor e o pior
valor para o objetivo f,, individualmente. A distancia de aglomeracao infinita atribuida
a tais solugoes garante que elas serao selecionadas.

A Equagao (44) expressa a férmula final de célculo da distancia de aglomeragao «,

considerando os casos em que esta € infinita.

af, 1<<
ap =4 JH (44)

00, J=1Vy=p

A Figura 27 ilustra geometricamente a distdncia de aglomeracao de uma solucao
em um problema com dois objetivos.

O Algoritmo 8 formaliza um modo de calcular a distancia de aglomeragao ou crow-
ding distance, onde X(S) é a cardinalidade de S. Devido as solugoes estarem ordenadas
pelo valor f,, pode-se concluir que, considerando todas as solugdes em s, a solucao sy

¢ a que leva f, ao seu menor valor e s, ao seu maior valor. Portanto, pode-se fazer
£ = fi(s1) e f77 = fulsp).
3.2.1.4 Comparagao de Aglomeragao

Para empregar a distancia de aglomeragao como requisito de selecao do NSGA-II,

Deb et al. (2002) propuseram o conceito de comparacao de aglomeragao ou crowded com-
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Figura 27 - Distancia de aglomeracao.
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Fonte: O autor, 2023.

Algoritmo 8: Distancia de aglomeracao.

Entrada: §
Saida: «
1 DISTANCIA_DE _AGLOMERACAO(S)
2 inicio
3 | p+ N(S);
4 para todo z € S faga
5 ‘ o, + 0;
6 fim
7 para : = 1 até m facga
8 s < (solugoes = € S ordenadas crescentemente pelo valor de f,(x));
9 (5, 4 00;
10 g, 4 00;
no || e fs):
12 fme o fi(s,);
13 para ) =2 até u — 1 faga
14 ‘ Qg, & Q5, + %,
15 fim
16 fim
17 retorna o;

18 fim
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parison, que introduziu o operador binario de comparagao de aglomeracao (<,), também
conhecido como crowded comparison operator, que classifica uma solu¢do como maior ou
menor segundo ao seu ranque e distancia de aglomeragao. A Definicao 3.2.1 enuncia o

conceito de comparacao de aglomeracao.

Definicao 3.2.1 (Comparacgao de Aglomeragao) Sejam as solugoes T e To, seus res-
pectivos ranques R, e R.,; e suas respectivas distancias de aglomeracao o, € o, dizemos
que 71 € menor no critério de aglomeragio que T2, denotado por T <, T2, se 0 Tanque de
71 for menor que o ranque de Ty ou caso o ranque de Ty seja igual ao de T e a distancia
de aglomeragio de 1 seja maior que a de Ty, isto €, se a Equagdo (45) ou a Equagao (46)

for atendida.

R+ >Rs, (45)
R+ =R (46a)
ar > ag, (46b)

3.2.1.5 Algoritmo Principal do NSGA-II

Enunciados os conceitos preliminares, é possivel, agora, apresentar o algoritmo
NSGA-II. A dindmica do NSGA-II consiste, inicialmente, em gerar um populagdo inicial
de progenitores Ay com ¢ individuos. Depois, esta populacao é ordenada em frentes nao
dominadas, a fim de obter o ranque R de cada um de seus individuos. Subsequentemente,
aplica-se uma selecdo por torneio sobre os individuos de Ay, considerando o ranque de
cada um como valor de aptidao, que definird o conjunto de pais Af que participarao do
processo reprodutivo. Em seguida, sao executados os operadores de cruzamento e de
mutagao sobre os individuos de A} de modo a gerar uma populacao D, de ¢ descendentes.
Estas populagoes constituem a geragdo inicial ou geragao zero (g = 0) do algoritmo.

Retine-se a populagao de pais A, e a de filhos D, da geracao ¢g atual em uma tnica
populagao P,. Depois, ordena-se os individuos em frentes nao dominadas Fi, F2, F3, ..., Fu,
calculando-se também o ranque R de cada individuo.

Subsequentemente, inicia-se a populacao de pais da nova geracao A, vazia. Esta
populacao deve ter exatamente ¢ individuos. Para preenche-la, vao sendo inseridos os
individuos das frentes ndo dominadas, comegando pela frente F; e indo até se encontrar

uma frente F, cujo o nimero de elementos seja superior as vagas restantes para comple-
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tar os ¢ individuos de A,4;. Neste momento, também sdo calculadas as distancias de
aglomeracao de todos os individuos das frentes Fi, Fa, F3, ..., F4.

Para preencher as vagas restantes de A4, e completar seus ¢ individuos, ordena-se
os individuos da fronteira F, do menor para o maior, usando a comparagao de aglome-
racdo, e em seguida, esses individuos vao sendo acrescidos a A, 1, partindo do primeiro
até chegar aquele que completard os ¢ individuos de A1 ;. Os individuos restantes da
fronteira F,, bem como os das demais fronteiras sao desconsiderados.

Promove-se entdo uma sele¢ao por torneio sobre os individuos de 4, ;, comparando
os individuos por meio da comparagao de aglomeragao, definindo o conjunto de pais Aj
que participarao do processo reprodutivo.

Sao executados os operadores de cruzamento e de mutacao sobre os individuos de
A1 de modo a gerar a populacdo de filhos Dyyy. Os individuos de Ayy1 e Dyyy sao
mesclados em uma tnica populagao e o processo se repete até alcancar o niimero desejado
de geragoes (gmaz)-

Importante mencionar que a quantidade de individuos ¢ de uma populacao e o
nimero maximo de geracoes ¢mq: Sao parametros externos fornecidos pelo usuario do
método.

A Figura 28 ilustra, em alto nivel, as etapas do processo algoritmico do NSGA-II.

Figura 28 - Etapas do NSGA-II.

Ag F1 “““““““ »

Ag+1

Dg SOLUCOES DESCARTADAS

 — — — —

APLICAGAO DOS ORDENAGAO EM COMPUTO DAS COMPOSICAO DA

OPERADORES DE _ FRENTES DISTANCIAS DE NOVA POPULAGAO
REPRODUGAO NAO DOMINADAS AGLOMERAGAO DE PAIS

Legenda: Nesta figura, ¢ ilustra a frente F5 ordenada por meio do operador de comparagao de
aglomeragao <.
Fonte: Adaptado de Deb et al., 2002.

O Algoritmo 9 sintetiza o NSGA-II, onde X(-) denota o operador de cardinalidade
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de conjuntos.

Canonicamente, o NSGA-II adota a representacao binaria, apresentada na Se-
¢do 2.1.4.1, operador de mutacao padrao, mostrado na Secao 2.2.2.1.1, o operador de
recombinacao de um ponto, apresentado na Secao 2.2.3.2, e a selecdo por torneio binario,

mostrada na secao Secao 2.3.1.3.5.

3.2.1.6 Aplicacao do NSGA-IT a Problemas de Otimizacao Restrita

Diante de um problema de otimizagao restrita, existem diversas abordagens que
podem ser empregadas para tratar as restri¢oes, tais como, os métodos de otimizacao
restrita, que convertem os problemas restritos em irrestritos.

Entretanto, por conta de suas vantagens, é possivel adotar a abordagem enunciada
na Se¢ao 3.1.2.2, que consiste no tratamento das restrigoes durante a selecdo por tor-
neio dos individuos, com as devidas alteragoes para lidar com problemas de otimizacao
multiobjetivo.

No caso de problemas de otimizacao multiobjetivo, os casos 2 e 3 sao tratados da
mesma forma que nos problemas de otimizac¢ao mono-objetivo, que foi descrita acima. A
alteragao na abordagem ocorre no caso 1, onde sera escolhida a solu¢ao dominante. Caso
nao exista relacao de dominancia entre as solugoes, deve-se usar um outro critério para
elencar a melhor solucao.

Uma forma simples de introduzir essa metodologia no processo de selecdo por
torneio é substituir o conceito de dominancia pelo de dominancia restrita, formalizado
pela Definicao 3.2.2. Dessa forma, a comparacao realizada na selecdo por torneio levara

em consideragao as restrigoes envolvidas no problema de otimizagdo (DEB et al., 2002).

Defini¢ao 3.2.2 (Dominancia Restrita) Seja o problema de minimizagio dado pela
Equagao (14) e os vetores vy e vq, dizemos que v1 domina restritamente ve, se ao menos

uma das sequintes condicoes forem satisfeitas.
1. A solugdo vy € vidvel e a solugdo vy nao;

2. Tanto a solucdo v quanto a solucdo vy nao sao vidveis, mas solugcdo v Possui menor

violacao de restrigoes que vs;

3. Tanto a solucao vy quanto a solugcdo vy sao vidveis, mas a solucdo vy domina vs.

O NSGA-ITI adota esta metodologia para resolver eventuais problemas de otimiza-

¢ao restrita.
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Algoritmo 9: NSGA-II.

Entrada: ¢, ¢,z
Saida: A,
1 NSGAilj(Q> gmax)

2 inicio
3 Ao + Dy + T;
4 Ay < (g individuos gerados aleatoriamente);
5 (_,R) < ORDENACAO_EM FRENTES NAO_ DOMINADAS(Ap)
6 AS — (individuos de Ay selecionados por torneio, cujas aptidoes siao dadas por R);
7 D} + (g individuos obtidos pelo cruzamento entre os elementos de Aj);
8 Dy <+ (¢ individuos obtidos pela mutagio dos elementos de Dj);
9 para g = 0 até g,,., faca
10 P, — A, UDy;
11 (F,R) <~ ORDENACAO_EM FRENTES NAO_DOMINADAS(P,)
12 Agiq — 9
13 14 1
14 enquanto R(A,;;) < ¢ faga
15 a' < DISTANCIA_DE AGLOMERACAO(F,);
16 se N(F,) > [¢ — N(Ay41)] entao
17 G (solugées x € F, ordenadas através da comparacdo por <7,);
18 para j =1 até ¢ — X(A,4) faca
19 ‘ Ag1 < Ag1 U{q}
20 fim
21 senao
22 ‘ Agp1 +— Ay UF;
23 fim
24 141+ 1
25 fim
26 para xk = 1 até 1 faga
27 para todo = € a" faga
28 ‘ 0y ol
29 fim
30 fim
31 i1 (individuos de Ag41 selecionados por torneio, cuja comparacio é dadas por < );
32 'D; 11 (q individuos obtidos pelo cruzamento entre os elementos de .A; +1);
33 Dy11 + (g individuos obtidos pela mutacao dos elementos de Dy, );
34 fim
35 | retorna Ag;

36 fim
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3.2.2 Adaptive Evol. Algorithm Based on Non Euclidean Geometry (AGE-MOEA)

O algoritmo Adaptive Evolutionary Algorithm based on Non-Euclidean Geometry
(AGE-MOEA) foi proposto por Panichella (2019) com o propésito de resolver problemas
de otimizacao multiobjetivo através de um algoritmo evolucionario que seja efetivo tam-
bém quando empregado na resolucao de problemas cuja fronteira de Pareto apresenta
geometria nao euclideana.

Observou-se que em métodos de otimizagdo multiobjetivo, como o NSGA-II, o
desempenho destes apresenta uma degradacao consideravel quando o nimero de objetivos
é maior que trés, pois o nimero de solugoes nao dominadas em cada populacao cresce
exponencialmente conforme o nimero de objetivos aumenta (PURSHOUSE; FLEMING,
2007; TANABE; OYAMA, 2017).

Na tentativa de contornar o problema acima, surgiram diversos métodos com di-
ferentes abordagens, tais como o NSGA-III (DEB; JAIN, 2014a; DEB; JAIN, 2014b),
0-DEA (YUAN et al., 2016), GrEA (YANG et al., 2013) e AR-MOEA (TIAN et al.,
2018a).

Todas estas técnicas supoem implicitamente que a frente de Pareto do problema a
ser resolvido possui uma geometria euclideana. No entanto, muitos problemas de otimi-
zacao multiobjetivo apresentam fronteiras de Pareto com outros tipos de geometria, tais
como hiperbélica ou esférica (MARTINEZ et al., 2014; TTAN et al., 2018b).

O método AGE-MOEA nao pressupoe inicialmente nenhuma geometria para a
frente de Pareto do problema de otimizagao a ser resolvido, buscando estimé-la em cada

uma de suas iteragoes.
3.2.2.1 Ordenagao em Frentes Nao Dominadas

O AGE-MOEA assim como o NSGA-II, utiliza o processo de ordenagao em frentes
nao dominadas, o Fast Non-Dominated Sorting, mostrado na Secao 3.2.1.1, para classificar
os individuos da populagao em varios niveis de dominancia.
3.2.2.2 Normalizacao de Objetivos

O algoritmo requer que os objetivos do problema de otimizacao estejam normali-

zados segundo a Equacio (47), onde f, é o 1-ésimo objetivo. f™" e 6, serdo definidos a
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seguir.

oo Fl@) = frin

fu(z) ) (47)

min
7

min

, é a solugao que leva f, ao menor valor,

f™" consiste no valor de f, (™), onde x
considerando todas as solugdes da frente ndo dominada Fi, sendo dado pela Equagao (48),
sendo que, neste caso, S = Fj.
f = min|f,(z)] (48)
€S

6, consiste na intersecdo do hiperplano m-dimensional f%* € R™ com o eixo do
objetivo f,. O hiperplano f™** ¢ constituido pelo maior valor de cada objetivo apés
sua transladagao para a origem dos eixos, considerando as solugoes presentes em Fi.
Desse modo, ele tem a forma fme = { fmaee, fimar fmaz - gmazl sendo que cada fmF é

calculado pela Equacao (49), onde S = Fj.

e = mag(f.(x) — ") (49)

As intersecdes entre f™% ¢ o eixo de cada um dos objetivos f,, paraz = 1,2,3, ..., m,
consistem no vetor # € R™, de forma 0 = (61,0s,0s,...,6,,), que pode ser encontrado

através da solugao do sistema de equagoes lineares mostrado pela Equagao (50).
frer g =1 (50)

Existem situagoes em que o sistema de equagoes (50) é impossivel ou é possivel,

mas indeterminado. Nestes casos, as intersecoes sao calculadas individualmente pela
normaliza¢ao Min-Max dada pela Equagao (51) (PANICHELLA, 2019).

0, = (f"* = f") (51)

O Algoritmo 10 sintetiza o processo de normalizacao dos objetivos, tendo como re-

sultado a funcdo objetivo vetorial normalizada f : R* — R™ de forma f = (f1, fa, f3, . fin),

onde n é o nimero de variaveis e m, o numero de objetivos.
3.2.2.3 Estimagao da Geometria da Frente de Pareto
O processo de inferéncia da geometria da frente de Pareto consiste em estipular

o parametro p da norma L, que sera usada para calcular a proximidade e diversidade

das solugoes candidatas, de forma que estas nao sejam calculadas retilineamente, mas sim
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Algoritmo 10: Normalizar objetivos.

Entrada: S
Saida: f(-)
1 NORMALIZAR OBJETIVOS(S)
2 inicio
3 para 1 =1 até m faga
4 fr e minlh@)l
s || e ma(fi(@) — [
6 fim
7 se ( o sistema de equacdes lineares f™**0 =1 for determinado) entio
8 ‘ 0 < ( solugao do sistema de equagoes lineares fmazg) — 1);
9 senao
10 para : =1 até m faga
w | || b e g
12 fim
13 fim
14| fif) - BUPEE
15 retorna f(-);
16 fim

sobre a geometria da frente.
Desse modo, para alcancar este objetivo, o algoritmo AGE-MOEA aproxima o
valor de p através da Equagdo (52), onde m é o ntimero de objetivos e (, é a 1-ésima

componente do ponto (, que serd estabelecido a seguir.

_ log(m)
Log(m) — log( - ¢,

(52)

O ponto ¢ € R™ é o ponto mais ao centro da frente F;. Seu valor é dado por
f(w), onde @ é a solucdo encontrada por meio da resolucio do problema de otimizacao
simples dado pela Equacdo (53), onde & = F;. O vetor ¥ e a fungao v*(-) serdo definidos

a seguir.

o {Minigﬁzar yH(f (), X) (53)

Sujeitoa z €S

O vetor Y é definido por xox1, onde yo € R™ é o menor vetor objetivo ideal norma-
lizado, ou seja, xo = (0,0,0,...,0) e x; € R™ é o maior vetor objetivo ideal normalizado,

ou seja, x1 = (1,1,1,...,1). Logo, X é definido conforme a Equacao (54).

)Z: X1X2 = X2 — X1 = (1, 17 ciey 1) — (070, ,0) = (1, 1, ciey 1) (54)
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A funcio v+ : R?™ — R define a menor distdncia perpendicular entre um ponto
€ R™ e a reta dada pelo vetor 7 € R™, sendo definida pela Equacao (55), onde o vetor
= It = 1y — 11, 0 vetor § = 110 = o — 11, o operador X denota o produto vetorial e

| - ||2 é a norma euclideana.

. OXV
’YL(Qa V) = ||qu2 (55)
1z

A Figura 29 mostra o ponto mais ao centro de uma frente F; em um problema

com dois objetivos.

Figura 29 - Ponto mais ao centro.

A
h()

(0,0) o>

Legenda: O ponto ( ilustrado é o ponto mais préximo de .
Fonte: O autor, 2023.

O Algoritmo 11 formaliza os passos para aproximar o expoente p, obtendo assim

a geometria da frente.

3.2.2.4 Proximidade e Diversidade de Solugoes

No AGE-MOEA, a proximidade e diversidade de solugoes sao calculadas através da
norma L,, tendo p, o valor calculado pela Equagdo (52). A proximidade de uma solucao
z ¢ dada por ||f(z) — xo||,, onde xo é o menor vetor objetivo ideal. Porém, uma vez

que os objetivos estao normalizados, xo = (0,0,0,...,0), entdo pode-se estabelecer que a
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Algoritmo 11: Geometria da frente.
Entrada: S, f(-)

Saida: p
1 GEOMETRIAiDAiFRENTE(S,f(-))
2 inicio
{Minimizar v (f(2), X)
3 w — r ;
Sujeitoa z €S
4 | (< fl@);
5 p log(m)m
log(m)—log<zléz>
6 retorna p;
7 fim

proximidade ¢ de uma solugao = é dada pela Equagao (56).

o = |If (@), (56)

A diversidade ¥ de uma solugao z consiste na distancia dada pela norma L, entre
ela e a solugdo mais préxima a ela. A Equacao (57) estabelece como se dé o calculo da

diversidade de uma solugao x.

o, = min (||f(2) - FW)l,) (57)

yeS

yFx

Pode-se também calcular a diversidade ¢ de uma solucao x pela soma da distancia
entre ela e a solucdo mais préxima a ela com a distancia entre ela e a segunda solucao
mais préoxima a ela. Desse modo, contempla-se duas solugoes adjacentes ao invés de
uma. A Equagao (58) expressa a férmula de célculo da diversidade de uma solugao z,

levando em conta as duas solugoes mais proximas, onde y* é a solugao mais proxima de x

(PANICHELLA, 2019).

0 = min (|If (@) = FWl,) +min (1) = F@ll,) (58)
y#w Y7
yFy*

3.2.2.5 Pontuacao de Sobrevivéncia

O valor que sera usado tanto como aptidao dos individuos quanto para ordenar os
individuos da ultima frente a ser inserida é chamado aqui de pontuacao de sobrevivéncia.
O célculo desta pontuacao é o mesmo para todas as frentes, diferindo apenas no caso da
frente JF7.
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Para os elementos da frente F;, a pontuacgao de sobrevivéncia £ é dada pela razao
entre a diversidade e a proximidade do elemento em questao. A Equagao (59) expressa a

pontuacao para individuos de JFj.

9
Ep=— (59)
Pz
Para os elementos das demais frentes, a pontuagao de sobrevivéncia £ é dada pelo
inverso da proximidade do elemento em questdo. A Equagao (60) expressa a pontuagao

para individuos de todas as frentes, exceto a frente JFj.
= — (60)

Generalizando, pode-se definir a férmula de célculo da pontuacao de sobrevivéncia

pela Equacgao (61).

Y
£ — o TER (61)

é, x ¢ F

As solugoes que levam ao extremo de algum objetivo, ou seja, as que, dentre
todas, levam ao maior ou menor valor de um objetivo, devido a sua importancia, possuem
pontuagao infinita, sendo excegoes a regra dada pela Equagao (61) (PANICHELLA, 2019).

O processo para calcular a pontuagao de todos os individuos da frente F; consiste,
inicialmente em obter conjunto E de todas as solugoes que levam a valores extremos de
objetivos e atribuir a cada uma a pontuacao de sobrevivéncia &£ infinita.

Em seguida, coloca-se no conjunto das solucoes ja pontuadas A, as solugoes pre-
sentes em E e no conjunto das solucdes ainda ndo pontuadas A, coloca-se os demais
elementos de F; que nao estejam contidos em FE.

Calcula-se para todas as solugoes ainda nao pontuadas, sua proximidade ¢ segundo
a Equacao (56). Subsequentemente, calculam-se as distancias v dadas pela norma L, entre
cada solucao de F; e todas as demais solugoes em Fj.

Sao entao estabelecidas as diversidades ¢ de todas as solugdes ainda nao pontuadas
conforme a Equagao (58) com relagdo apenas as solugoes que ji foram pontuadas. Em
seguida, estipula-se por meio Equagao (59), as pontuagoes de sobrevivéncia temporarias
v de todas as solugoes ainda nao pontuadas.

A solucao que possui a maior pontuacgao de sobrevivéncia temporaria é considerada
pontuada e o valor de sua pontuagdo passa a ser definitivo £€. Esta solucao é entao
adicionada ao conjunto de solu¢oes pontuadas A e removida do conjunto de solugoes nao
pontuadas A.

O processo a partir do calculo das diversidades é repetido até que ndo exista ne-
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nhuma solucdo nao pontuada, ou seja, até que A = @.

O método de calculo da pontuacao de sobrevivéncia dos individuos das demais fren-
tes é bastante simples. A pontuacao de sobrevivéncia &, nestes casos, é dada diretamente
pelo inverso da proximidade do elemento em questao, conforme enuncia a Equagao (60).

O Algoritmo 12 sintetiza o processo de calculo da pontuagao de sobrevivéncia dos
individuos de uma frente, onde S é a frente da qual os individuos serao pontuados, F
identifica qual a frente fornecida, f (1) é a fungao objetivo vetorial normalizada, p é o

pardmetro calculado pelo Algoritmo 11.

3.2.2.6 Algoritmo Principal do AGE-MOEA

Apresentados os conceitos fundamentais, pode-se, agora, definir o algoritmo AGE-
MOEA, que consiste, inicialmente, em gerar uma populacgao inicial de progenitores A
com ¢ individuos. Depois, esta populagao é ordenada em frentes nao dominadas, a fim de
obter o ranque R de cada um de seus individuos. Subsequentemente, aplica-se uma selecao
por torneio sobre os individuos de Ag, considerando o ranque de cada um como valor de
aptidao, que definird o conjunto de pais Aj que participarao do processo reprodutivo. Em
seguida, sao executados operadores de cruzamento e de mutacao sobre os individuos de
A} de modo a gerar uma populacio Dy de ¢ descendentes. Estas populagoes constituem
a geragao inicial ou geragao zero (¢ = 0) do algoritmo.

A populacao de pais A, é unida a de filhos Dy, em uma unica populagdo P,. Em
seguida, ordena-se os individuos em frentes nao dominadas Fi, Fa, F3, ..., Fu, calculando-
se também o ranque R de cada individuo.

Os objetivos do problema de otimizac¢ao sao entao normalizados com base na frente
F1, resultando na funcao objetivo normalizada f = (f1, fa, f3, ..., fm). Depois, a geometria
da curva de Pareto é estimada com base na frente F; através do calculo do parametro p.

A seguir, inicia-se a populagao de progenitores da nova geracao A, vazia. Esta
populacao deve ter exatamente ¢ individuos. Para preenché-la, vao sendo inseridos os
individuos das frentes nao dominadas, comecando pela frente F; e indo até se encontrar
uma frente F, cujo o nimero de elementos seja superior as vagas restantes para completar
os ¢ individuos de Ayy;. Também é definida a pontuacdo de sobrevivéncia para todos
individuos das frentes Fi, Fa, F3, ..., F..

Para completar as vagas restantes em A,;, integralizando ¢ individuos, ordena-
se os individuos da fronteira F, do maior para o menor, comparando-os pelo valor de
sua pontuacao de sobrevivéncia, e em seguida, esses individuos vao sendo acrescidos a
Agi1, partindo do primeiro até chegar aquele que completard os ¢ individuos de A,1;. Os
individuos restantes da fronteira F,, bem como os das demais fronteiras sao descartados.

Realiza-se entao uma selegao por torneio sobre os individuos de A1, considerando
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Algoritmo 12: Pontuagao de sobrevivéncia.

Entrada: S, , f(-),p

Saida: &£
1 PONTUACAO_DE_SOBREVIVENCIA(S,F, f(-),p)
2 inicio
3 se [ =1 entao
4 E+ o;
5 para : = 1 até m faga
6 i {Minigrﬁnizar fu(x) Sujeito a x € S;
7 T {Maxi;nizar f.(x) Sujeito a x € S;
E = EU{zm™"} U {zm};
9 Egmin 4= Epmaz 4= 00;
10 fim
11 A+ E;
12 A S—E;
13 para cada z € A faga
14 | o = IF @),
15 fim
16 para todo z € § faga
17 para cada y € S faga
18 | = @) = FW)l,
19 fim
20 fim
21 enquanto R(A) > 0 faga
22 para cada z € A faca
1°min .
23 7 min(y);
24 Yy {Minignizar ~vY Sujeito a y € A;
2°min .
25 7 min(y);
yFY*
26 Uy 10%”” + 207’7ym;
27 U 4 2
28 fim
29 x* {Maxipizar v, Sujeito a x € A;
30 Epr 4 Uy,
31 A+~ AU{z*}
32 A+ A—{z*}
33 fim
34 else
35 para cada = € S faga
36 Ep — m
37 fim
38 end
39 retorna &;

40 fim
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a pontuagcao de sobrevivéncia de cada um como valor de aptidao, estabelecendo o conjunto
de pais A7 | que participarao do processo reprodutivo.

Os operadores de cruzamento de mutagao sao executados sobre os individuos de

*
g+1

unidos em uma tnica populagdo e o processo se repete até alcancar o nimero desejado de

de modo a gerar a populagao de filhos Dyi1. Os individuos de Agyq e Dyyq sdo

geragoes (Gmaz)-
O Algoritmo 13 sintetiza 0 método AGE-MOEA, onde X(-) denota o operador de

cardinalidade de conjuntos.

3.2.2.7 Emprego do AGE-MOEA em Problemas de Otimizacao Restrita

As consideragoes acerca do emprego do AGE-MOEA em problemas de otimizagao
restrita, bem como a forma de abordagem deste algoritmo para este tipo de problema sao

as mesmas do método NSGA-II, que foram apresentadas na Secao 3.2.1.6.

3.3 Referéncias com Informacgoes Complementares

Ao longo deste capitulo, discorreu-se acerca dos métodos metaheuristicos volta-
dos tanto a resolucao de problemas de otimizagao mono-objetivo quanto a solucao de
problemas de otimizac¢ao multibjetivo, bem como, apresentou-se alguns métodos de oti-
mizacao de cada um destes tipos, mostrando seus aspectos, peculiaridades e dinamica de
funcionamento.

Todavia, ha ainda uma vasta gama de métodos de otimizacdo contidos na litera-
tura, que nao foram enunciados neste trabalho. Cada um destes métodos possuem suas
proprias caracteristicas, vantagens e desvantagens. Além disso, existem variagdes que po-
dem ser aplicadas aos algoritmos apresentados, alterando as propriedades e aplicabilidade
dos mesmos, que nao foram mostradas neste capitulo.

Se houver anseio em conhecer outros conceitos concernentes aos métodos de oti-
mizagdo, bem como, explorar outros métodos e obter maior aprofundamento no assunto,

ficam recomendados os trabalhos da literatura a seguir:
m Rao (2009);
m Bazaraa, Sherali e Shetty (2006);

Ferraz (2021);

Fletcher (2000);

Correia, Matias e Serodio (2008);
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Algoritmo 13: AGE-MOEA.

Entrada: ¢, ¢,z
Saida: A,
1 AGE — MOEA(q, gmaz)

2 inicio
3 Ao+ Dy + T;
4 | Ay« (g individuos gerados aleatoriamente);
5 (_,R)< ORDENACAO_EM _ FRENTES NAO_DOMINADAS(Ap)
6 .146 — (individuos de Ay selecionados por torneio, cujas aptiddes sio dadas por 'R);
7 D} «+ (g individuos obtidos pelo cruzamento entre os elementos de Aj);
8 Dy <+ (¢ individuos obtidos pela mutagio dos elementos de Dj);
9 para g = 0 até g,,., faca
10 P, — A, UDy;
11 (F, )< ORDENACAO_EM FRENTES NAO DOMINADAS(P,);
12 f(-) & NORMALIZAR _OBJETIVOS(F);
13 p+ GEOMETRIA_ DA _FRENTE(Fy, f());
14 Agp1 — @
15 14 1;
16 enquanto R(Ay1) + X(F,) < ¢ faca
17 £ < PONTUACAO_DE_SOBREVIVENCIA(S 1, f(-), p);
18 Ag—f—l — Ag-‘rl U f'z;
19 141+ 1;
20 fim
21 £ <+ PONTUACAO_DE SOBREVIVENCIA(S,, f(),p);
22 G 4 (solugées r € F, ordenadas através da comparacdo pelos valores de 5;);
23 1+ 1
24 enquanto R(A,;;) < ¢ faca
25 Age1 < A1 U{g};
26 J 7+ 1
27 fim
28 para k = 1 até 1 faga
29 para todo z € £" faga
30 ‘ E, +— EF;
31 fim
32 fim
33 o1 (individuos de g1 selecionados por torneio, cujas aptiddes so dadas por £);
34 'D; 11 (q individuos obtidos pelo cruzamento entre os elementos de .AZ Jr1);
35 Dy11 + (¢ individuos obtidos pela mutacao dos elementos de Dy, );
36 fim
37 retorna A;

38 fim
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Luke (2016);

Glover e Kochenberger (2003);
Das e Suganthan (2011);
Storn e Price (1997Db);

Avila (2020);

Miettinen (1994);

Andersson (2001);

Ferreira (1999);

Collette e Siarry (2003);
Steuer (1986);

Evans (1984);

Hwang et al. (1979);

Deb (2001);

Coello (1999);

Abraham, Jain e Goldberg (2005);
Purshouse e Fleming (2007);
Coello (2006);

Srinivas e Deb (1995);

Deb et al. (2002);

Panichella (2019);
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4 FERMENTACAO ALCOOLICA

Nunca ande por trilhas, pois assim s¢ ira até
onde outros ja foram.
Alezander Graham Bell

Alguns dos processos tratados nesta tese sao processos de fermentacao alcodlica.
Assim, para que se possa compreender tais problemas, se faz necessario conhecer a fermen-
tagao etandlica, sua importancia e caracteristicas, além dos tipos de processo fermentativo,
bioquimica e modelagem matematica da fermentacao, assuntos que sao abordados neste
capitulo.

O uso da fermentacdo remonta aos primérdios da humanidade, sendo usado pelo
antigos egipcios, sumérios, babilonicos e assirios para producao de alimentos fermentados.
O uso do processo fermentativo para producdo de bebidas remonta ao ano 6000 A.C.
(VILLEN, 2009).

No século XIX, o cientista francés Louis Pasteur, cujas descobertas foram de ex-
trema importancia para a quimica e a medicina, promoveu estudos voltados para a cul-
tura, desenvolvimento e a¢do de microrganismos em alimentos lacteos, como queijos e
iorgutes, em bebidas alcodlicas, como vinho, e em combustiveis. Por meio destes estu-
dos, identificou-se que o processo de fermentacao estava intimamente ligado a acao dos
microrganismos (AIBA; HUMPHREY; MILLIS, 1973; BAILEY; OLLIS, 1986).

Descobriu-se também que os substratos, especialmente os agucares, eram meta-
bolizados pelos microrganismos, gerando os produtos da fermentagao. Por meio de tais
descobertas, o campo da biotecnologia foi consideravelmente expandido.

Os grandes passos no desenvolvimento das técnicas para fermentacao de etanol
foram dados, na década de 1930, especialmente pela Franca e Alemanha, que construiram
colunas de destilacio alcodlicas voltadas para fins farmacéuticos, producao de bebidas e de
etanol para queima, com o intento de gerar energia térmica (LIMA; BASSO; AMORIM,
2001).

4.1 Ascensao e Consolidagao da Industria Alcooleira

Na crise financeira de 1929, a quebra da bolsa de valores de Nova York afetou
diretamente a comercializacao do agucar. Assim, havia excedente de cana-de-ac¢icar e de
etanol no mercado, uma vez que nao existia demanda suficiente para toda a producao.
Por conta disto, no ano de 1931, foi instalada a primeira planta de producao de alcool

anidro e a gasolina passou a conter em sua composi¢ao 5% de etanol (LIMA; BASSO;



139

AMORIM, 2001).

No ano de 1973, aconteceu a primeira crise do petrdoleo em virtude do aumento de
300% no prego do barril pela Organizacao dos Paises Exportadores de Petréleo (OPEP)
como forma de protesto contra o apoio dos Estados Unidos a Israel na guerra de Yom
Kippur (UNICA, 2012).

Esse aumento prejudicou severamente a economia brasileira, que precisou elevar
de 600 milhoes para 2,5 bilhoes de doélares, o custo com importagao de petréleo. Neste
cendrio, foi criado o Programa Nacional do Alcool (PROALCOOL) que promoveu um
massivo incentivo para que os combustiveis derivados do petroleo fossem substituidos, em
larga escala, pelo etanol (UNICA, 2012).

Em 2003, a introdugao dos veiculos com motores que operavam tando com gasolina,
quanto com alcool impulsionou consideravelmente a producgao alcooleira no Brasil. Esse
tipo de veiculo chegou a representar 57% da vendas totais de veiculos em 2005 (HIRA;
OLIVEIRA, 2009).

Toda esta sucessao de eventos corroborou para que, atualmente, o Brasil figurasse

como um dos maiores produtores de etanol do mundo (RFA, 2022).

4.2 Etapas do Processo de Producgao Alcodlica

De acordo com Nova Cana (2020), O processo de produgao alcooleira é consti-
tuido de sete etapas elementares, que abarcam desde a chegada da matéria prima até o

armazenamento para distribuicdo. Cada uma destas etapas esta citada abaixo.

m Lavagem;

m Moagem;

Purificacao;

Fermentacao;

Destilagao;

Desidratacao;

Armazenagem.

A seguir, cada uma das etapas acima mencionadas sera brevemente apresentada e

descrita.
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4.2.1 Lavagem

A matéria prima, que pode ser, por exemplo, cana-de-acticar ou milho, chega as
plantas de produgdao em sua forma bruta, tal como foi colhida. FKEssa matéria prima
¢ submetida a um processo de lavagem que visa remover poeira, terra, areia e outras
impurezas que estejam presentes nela.

A seguir, a matéria prima é fracionada e passa sob um eletroima, que atrai e retira
quaisquer residuos e materiais metdlicos dela. Apods esta etapa, a matéria prima segue

para a Moagem.

4.2.2 Moagem

Nesta etapa, a matéria prima é submetida a moendas, extraindo-se o caldo que é
chamado mosto. Aproximadamente 70% da matéria prima consiste neste caldo e os 30%
restantes consistem no bagago solido.

O mosto gerado neste processo segue para a etapa de Purificagdo, enquanto o
bagaco ¢ destinado a geracao de energia elétrica pela termoelétrica a biomassa anexa a

usina, caso esta a possua.

4.2.3 Purificacao

Nesta etapa, o mosto passa por uma filtragem para eliminar as impurezas de maio-
res dimensoes e em seguida, segue para um tanque de decantagao, onde ficard em repouso
a fim de que as impurezas restantes fiquem depositadas no fundo do tanque.

Terminada a decantacao, o mosto passa por uma esterilizacao, onde é aquecido
a uma determinada temperatura a fim de eliminar microrganismos presentes nele para

reduzir ao maximo a contaminacao bioldgica.

4.2.4 Fermentacao

Nesta etapa é onde de fato ocorre a formagao do etanol. Por esta razdo, de to-
das as etapas citadas, este é o processo de particular interesse desta tese, sobre o qual
discorreremos amplamente, uma vez que é a geracao de alcool que se deseja otimizar.

Descrevendo este processo de forma muito breve, temos que, o mosto é colocado
em reatores, onde é misturado ao fermento bioldgico, que consiste em microrganismos,

geralmente fungos chamados leveduras da espécie Saccharomyces Cerevisiae.



141

Esses microrganismos metabolizam os agticares presentes no mosto, quebrando as
moléculas de glicose, produzindo etanol e didxido de carbono. Apos este processo, o
mosto estara transformado em um vinho fermentado que contém leveduras, agiicares nao

fermentados e alcool.

4.2.5 Destilagao

Nesta etapa, o vinho obtido apds a fermentacao é posto em colunas de destilacao,
onde é aquecido até que o etanol evapore, separando-se do vinho, e em seguida o vapor
de alcool é submetido a temperaturas mais baixas para que este se condense, voltando a
ser liquido.

Neste processo, parte da dgua também evapora, de forma que, apds a condensacao,
temos o chamado &lcool hidratado, que consiste em cerca de 96% de etanol e 4% de dgua.
Este é o alcool usado como combustivel.

Se o objetivo da usina de producao for gerar apenas alcool hidratado, este segue

diretamente para a fase de armazenamento, caso contrario segue para a desidratacgao.

4.2.6 Desidratacao

Esta etapa objetiva remover o restante da agua presente no alcool para que este
atinja sua forma pura. Existem diversas técnicas que podem ser empregadas para a
realizacao desta tarefa.

Uma destas técnicas consiste no emprego de solventes que se misturam com a agua
e ambos evaporam conjuntamente, deixando apenas o etanol. Existe também a técnica de
filtragem molecular, em que se empregam filtros que retém apenas as moléculas de HyO,
permitindo a passagem das moléculas de etanol.

O etanol oriundo desta etapa é chamado alcool anidro, cuja composicao ¢ de apro-

ximadamente 99,5% de etanol. Este é o alcool usado em mistura com a gasolina.

4.2.7 Armazenagem

Nesta fase, o alcool, tanto o anidro, quanto o hidratado, sao estocados em reser-
vatorios devidamente higienizados para posteriormente serem transportados até os dis-
tribuidores que, por sua vez, conduzirao o etanol para os préoximos agentes da cadeia de

Cconsumao.
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4.3 Modelos das Plantas Sucroalcooleiras do Brasil

O Brasil, desde o periodo colonial, voltou-se fortemente para a producao de agtcar
e hoje, é um dos maiores produtores e o maior exportador da commodity. Por esta razao,
cerca de 70% das instalac¢oes industriais sucroalcooleiras sao plantas de producao de aguicar
com destilarias anexas. As demais 30% sao plantas de destilacdo autonomas voltadas &
produgao de etanol e bebidas (HORTA, 2004).

Dessa forma, predomina no brasil o processo integrado de producao de etanol e
agucar. As plantas de producdo também incorporaram a producao de energia elétrica
através de termoelétricas a biomassa (HENDLER, 2011).

A Figura 30 ilustra o fluxo dos principais processos de uma planta sucroalcooleira
do tipo acima descrita. Boa parte dos processos é a mesma tanto para a producao de

agucar, quanto para a producao de etanol (HENDLER, 2011).

Figura 30 - Principais processos de uma planta sucroalcooleira.
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Fonte: O autor, 2023.
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4.4 Tipos de Processos Fermentativos

Para se estabelecer um processo fermentativo, seja em pequena ou grande escala,
se faz necessario escolher o método que sera usado para que a fermentacao e producao de
etanol aconteca.

Existem trés processos fermentativos que sao amplamente abordados na literatura

e predominantemente aplicados na pratica. Sao eles:
o Fermentacao Continua;
o Fermentacdo em Batelada;

o Fermentacao em Batelada Alimentada.

Todos estes tipos de processo fermentativo podem ou nao ter recirculacao de fer-
mento em seu ciclo (VILELA, 2015). Nas subsegoes a seguir, serao apresentados e deta-

lhados os métodos supracitados.

4.4.1 Fermentagao em Batelada

De acordo com Porto (2005), o processo de fermentagdo em batelada, também
denominado fermentacao descontinua, consiste, inicialmente, em preparar um meio de
cultura com nutrientes que permitam o desenvolvimento dos microrganismos. Neste caso,
o meio de cultura consiste no substrato contido no mosto de cana-de-ac¢ticar, milho ou de
outra matéria prima.

O préximo passo € introduzir o meio de cultura a um reator e adicionar a este,
um concentrado de colonias de microrganismos que realizardao o processo biologico de
fermentacao. Apos isto, aguarda-se o tempo necessario para que este processo ocorra.

Finalmente, extrai-se do reator todo o suco fermentado e aplicam-se as etapas que
efetuam a separacao do produto desejado, que neste caso é etanol. A Figura 31 ilustra
esquematicamente o processo de fermentacdo em batelada, onde F' denota a vazao, Sy a
concentracao inicial de substrato, X, a concentracao inicial de microrganismos, ¢ty o tempo
inicial, St a concentragao final de substrato, X; a concentragao final de microrganismos,

ty o tempo final e P a concentragao de produto.

4.4.1.1 Modelo Pratico de Fermentacao em Batelada Alimentada

Na préatica, o modelo fermentativo comumente adotado por laboratoérios e pequenas

refinarias, consiste em inserir o mosto e a levedura no reator, aguardando, em seguida,
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Figura 31 - Fermentacao em batelada.

REATOR

ty
Fonte: O autor, 2023.

que o processo termine.
A seguir, o suco fermentado segue para um tanque e a partir deste, é enviado
para uma centrifuga que separa a levedura do vinho fermentado. A Figura 32 ilustra este

processo sem a recirculagao de células.

4.4.1.2 Vantagens da Fermentacao em Batelada

Uma das problematicas dos processos fermentativos é a contaminacao bioldgica,
que pode acometer o creme de microrganismos, acarretando em consideraveis custos para a
minimizagao desta. Neste contexto, a fermentacdo em batelada apresenta uma vantagem,
que é a assepsia.

Ao final do ciclo de fermentacao, conhecido neste tipo de processo como batelada,
o reator é esterilizado junto com o meio de cultura, recebendo em seguida um novo
fermento devidamente tratado. Assim, é possivel controlar e garantir a presenca apenas
do microrganismo responsavel pela fermentagdo (SCHMIDELL; FACCIOTTI, 2001).

A fermentacao em batelada apresenta também maior facilidade de manutencao, por
apresentarem reatores independentes e flexibilidade de operagao, uma vez que é possivel
usar os reatores para produzir diferentes produtos (CARVALHO; SATO, 2001).
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Figura 32 - Modelo pratico da fermentagao em batelada.
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4.4.1.3 Problematicas da Fermentacao em Batelada

Segundo Carvalho e Sato (2001), como o substrato é adicionado por completo no
inicio do processo, conforme ocorre a fermentagao, existe uma inibicao do metabolismo
dos microrganismos ou um desvio deste a geracao de outros produtos de fermentagao que
nao sao interessantes. Este problema leva o processo a apresentar baixo rendimento e
produtividade.

O processo de fermentagao em batelada também é mais lento, pois a cada bate-
lada de fermentagdo, o reator deve ser higienizado e preparado; e o mosto e creme de
microrganismos devem ser carregados nele (MAIORELLA; BLANCH; WILKE, 1981).

Em razao destes problemas, o processo de fermentacao em batelada é empregado

apenas em escala laboratorial ou em refinarias de pequeno porte (PACHECO, 2010).

4.4.2 Fermentacao em Batelada Alimentada

O processo de fermentagao em batelada alimentada, fermentagao descontinua ali-
mentada ou ainda, fermentacao Melle-Boinot, é uma evolucao da fermentacao em bate-

lada, que buscou eliminar o problema de ineficiéncia presente nesta através da injecao
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controlada de substrato ao reator até que este atinja seu volume normal de operacao.

De acordo com Vilela (2015), a fermentagao em batelada alimentada consiste inici-
almente na insercao do creme de microrganismos no reator devidamente esterilizado para
que nao exista contaminantes presentes neste.

Por conseguinte, coloca-se, continuamente ou intermitentemente, os substratos, de
forma gradativa no reator. A vazao de entrada de substrato no reator pode ser continua ou
pode variar conforme o instante de tempo. Durante a insercao dos substratos, o processo
fermentativo ja esta sendo realizado pelos microrganismos.

Apds o preenchimento do reator, espera-se o tempo restante necessario para que
os microrganismos metabolizem todo o substrato, gerando o produto final esperado pelo
processo de fermentacao, neste caso, o etanol. A Figura 33 ilustra esquematicamente o

processo de fermentagdo em batelada alimentada.

Figura 33 - Fermentacao em batelada alimentada.
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Fonte: O autor, 2023.

4.4.2.1 Processo Industrial de Fermentagao em Batelada Alimentada

O processo geralmente empregado nas usinas que produzem etanol consiste na
colocagao das leveduras no reator e em seguida, um alimentador injeta de forma continua
ou intermitente o mosto neste reator, onde o processo fermentativo ja esta ocorrendo.

Apés o reator estar cheio, espera-se o tempo restante para o término da fermentacao
e em seguida o suco fermentado segue para um tanque, que a partir deste vai sendo enviado
a uma centrifuga que separa a levedura do vinho fermentado.

Em escala industrial, por conta do custo beneficio, emprega-se a recirculagao de
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células, processo em que o creme de levedura separado apds a centrifugacao tem parte
descartada e o restante é submetido a um procedimento com acido para tratar a conta-
minacao bacteriana, sendo em seguida, colocado novamente no reator.

A Figura 34 ilustra o processo descrito acima.

Figura 34 - Processo industrial de fermentagao em batelada alimentada.
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Fonte: O autor, 2023.

MOSTO

4.4.2.2 Vantagens e Desvantagens da Fermentagdo em Batelada Alimentada

A injecao do substrato no reator de maneira intermitente ou continua reduz con-
sideravelmente a inibi¢ao da fermentacao do substrato pelos microrganismos, resolvendo
o problema de ineficiéncia que possui o processo em batelada.

Contudo, ao final do processo fermentativo, o efeito de inibicdo da fermentagao
provocado pelo proprio etanol produzido nao ¢é reduzido ou abrandado neste processo,
quando comparado ao processo em batelada (VILELA, 2015).

Este processo tem ainda como vantagens, maior facilidade na assepsia do rea-
tor e demais equipamentos envolvidos no processo e a possibilidade de operar com alta
concentracao de substratos, o que confere um aumento na produc¢ao de etanol, mesmo

trabalhando com volume de reator e vinho reduzidos (VAN et al., 1994).
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4.4.3 Fermentacao Continua

O processo de fermentacao continua foi proposto na década de 80 pelo Centro de
Tecnologia Canavieira (CTC), no Brasil. A concepcao deste modelo de fermentagao tem
base na ideia de se operar com um ou mais reatores ligados em série, que sao alimen-
tados continuamente por substratos, permanecendo sempre cheios durante o processo de
fermentacao (CNPEM, 2017).

Segundo Porto (2005), o processo de fermentacao continua consiste na injecao
continua, em vazao constante, de substrato no meio de cultura, composto por um ou mais
reatores conectados em série, tendo o volume de fermentacao constante, mantido por
meio da extracao continua do suco fermentado. A Figura 35 ilustra esquematicamente o

processo de fermentagao continua num sistema com trés reatores ligados em série.

Figura 35 - Fermentagao continua.
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Fonte: O autor, 2023.

4.4.3.1 Configuracoes de Arranjo de Reatores na Fermentacao Continua

Conforme Borzani (1960), existem duas configuragdes elementares de arranjo de
reatores que podem ser adotadas no processo de fermentacao continua. A primeira con-
siste no emprego de apenas um reator no processo. Essa primeira configuracao é adotada
quando a velocidade do desenvolvimento dos microrganismos ¢ praticamente invariante
diante de diferentes concentragoes de substrato, fazendo com que a velocidade de fermen-
tagao, quando considerado o uso de mais de um reator em série, seja a mesma em todos

os reatores, nao havendo vantagem em se trabalhar com mais de um reator.
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A segunda configuracao consiste no emprego de dois ou mais reatores conectados
em série. Essa configuracao é adotada quando a velocidade de desenvolvimento dos mi-
crorganismos no primeiro reator é maior que segundo, que por sua vez, ¢ maior do que
terceiro e assim sucessivamente. Desse modo, os fatores que provocam a queda do desen-
volvimento dos microrganismos ficarao isolados nos tltimos reatores nao incidindo sobre
os primeiros, conferindo elevado rendimento e produtividade ao processo.

Quando se considera a fermentacdo continua de etanol, a segunda configuracao é
adotada, uma vez que conforme ocorre o processo fermentativo, a quantidade de etanol
presente no suco aumenta e este é um inibidor de microrganismos. Usando a segunda
configuragao, o teor alcodlico que inibira a velocidade de reprodugdo dos microrganismos
se encontrara nos ultimos reatores, nao interferindo nos primeiros e ainda concedendo o

tempo necessario para se obter o maximo de produgao possivel (BORZANI, 1960).

4.4.3.2 Processo Industrial de Fermentacao Continua

O processo comumente adotado nas plantas de producao alcodlicas consiste na
insercao continua de mosto e creme de leveduras em um primeiro reator, onde parte do
processo fermentativo ocorre. O suco do primeiro reator vai seguindo constantemente para
o segundo reator, onde outra parte da fermentacao acontece, e assim sucessivamente, até
que o suco chegue no ultimo reator, onde o processo de fermentacao terminara.

A seguir, o suco fermentado segue para uma centrifuga que separa a levedura do
vinho fermentado. Parte das leveduras oriundas da centrifugacao sdo descartadas e parte
sao recicladas por um procedimento com acido para tratar a contaminacao biologica,
seguindo logo apds para o primeiro reator.

A Figura 34 ilustra o processo descrito com N reatores.

4.4.3.3 Vantagens e Problematicas da Fermentacao Continua

Por conta do sistema operar em estado estaciondario, existe uma maior simplicidade
para se empregar sistemas de controle mais precisos, menor necessidade de mao-de-obra
para opera-lo e maior uniformidade no suco fermentado extraido, mas em contrapartida,
requer um maior investimento inicial, quando comparado ao sistema de fermentacao em
batelada alimentada (VILELA, 2015).

Um fator decisivo para que o sistema atinja o regime permanente, onde as varidveis
de estado, tais como quantidade de substrato, concentracao de microrganismos e porc¢ao
do produto gerado, como etanol, invariam no tempo, é manter um volume de liquido
constante nos reatores (PORTO, 2005).
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Figura 36 - Processo industrial de fermentagao continua.
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Fonte: O autor, 2023.

Porém, para manter um volume constante de liquido nos reatores é necessario
idealmente que as vazoes de entrada de insumos e saida de produtos do sistema sejam as
mesmas. Manter essas vazoes equalizadas é inviavel em um sistema real. Apesar desta
problemética, o processo de fermentagao continua tem aplicagoes praticas reais (PORTO,
2005).

O processo de fermentacao continua com multiplos estagios tem por vantagens, a
possibilidade de se operar com alto teores alcodlicos e esgotamento total do mosto. Por
desvantagens, o processo tem a complexidade de operar e controlar multiplos estagios de
fermentacao (EDUARDO, 1991).

Segundo Zarpelon e Andrietta (1992) modelo de fermentagao continua para etanol
apresenta maior estabilidade que o em batelada, uma vez que os efeitos de inibicao de
fermentacao ocorrem apenas nos ultimos reatores, conferindo maior produtividade alcoé-
lica.

O processo de fermentagao continua admite a recirculagao de microrganismos, que
confere alta densidade celular no sistema, podendo contribuir para ampliar a taxa de
produgao de etanol (FACCIOTTI, 2001).

4.4.4 Contraposi¢ao Entre os Tipos de Processos Fermentativos

O sistema de fermentacao continua tem por sua grande vantagem, a reducao de

custos de implantacao, manutencao, automacgao e operacao. Estes custos podem ficar em
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torno de 50% a 60% mais baratos que os do sistema em batelada alimentada, uma vez que
nao se precisa de grandes areas para a sua instalagao. Além disso, o sistema continuo tem
menor custo de automagao e é mais barato por ter menor niimero de reatores (CNPEM,
2017).

A fermentacao em batelada alimentada, quando comparada a processo continuo,
possui alto custo de instalagao, automacao e de manutengao, devido, em parte, ao uso de
varios reatores, cada um realizando individualmente o processo, em paralelo.

Entretanto, o sistema continuo apresenta sérios problemas com relacao a infecgoes
biolégicas, que ocasionam uma consideravel reducao no o rendimento da fermentagao, o
que provoca uma elevagao no custo de produgao, uma vez que a planta precisa usar muito
mais insumos, tais como acido sulfirico e antibidticos.

Por outro lado, a fermentacao em batelada alimentada possui maior facilidade e
viabilidade de higienizacao de seu sistema, o que confere maior controle microbioldgico,
acarretando em um rendimento consideravelmente maior e em um investimentos bem
menor em insumos para a producao.

Dessa forma, constata-se que, a longo prazo, o processo em batelada apresenta um
maior rendimento e menor custo de producao. Com intuito de verificar qual o processo
fermentativo possui maior eficiéncia produtiva, Godoy, Henrique e Lopes (2008) realiza-
ram um estudo que considerou sessenta e duas plantas de fermentagao, sendo cinquenta
e uma unidades de fermentacao em batelada alimentada e onze unidades de fermentacao
continua.

No referido estudo, foram comparados diversos parametros, tais como quantidade
de antibioticos usada para tratar o creme de leveduras, quantidade de bactérias contami-
nantes que se desenvolveram, quantidade de acido sulfirico usada para tratar a levedura
e taxa de fermentacao.

Este estudo mostrou como resultado, que o sistema em batelada alimentada se
mostrou melhor que o continuo em todos os quesitos avaliados, consumindo menos anti-
bidticos e 4dcido para tratamento bacteriano, tendo menor concentragao de contaminantes
biolégicos e apresentando maior taxa de fermentacao.

Assim, pode-se afirmar que mesmo apresentado menores custos de operacao e ou-
tras vantagens, o sistema de fermentacdo continua, nao supera, na maioria dos casos, o
rendimento do sistema de fermentagdo em batelada alimentada (CNPEM, 2017).

Por se restringir a laboratérios e pequenas refinarias, o sistema em batelada sem

alimentacao nao foi incluido neste comparativo.
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4.5 Bioquimica do Processo Fermentativo

Como os problemas considerados nesta tese sao problemas de fermentagao mode-
lados matematicamente, compreender a quimica da fermentacao, uma vez que se trata de
um processo bioquimico, e como esse processo é traduzido para um modelo matematico é
sumamente importante para entender os modelos referentes aos problemas envolvidos no
presente trabalho.

Além disso, para se obter um modelo matemaético satisfatorio que reflita o processo
fermentativo, consideradas certas limitagoes, nao basta conhecer o processo em alto nivel
de abstracao e tracar um modelo para ele. Deve-se conhecer o processo a nivel molecular,
entendendo como os microrganismos convertem as moléculas de agiicares em moléculas
de etanol, e a partir dai, modelar o processo.

A formacao do alcool acontece durante o processo de fermentacao, que consiste em
uma série de reagoes bioquimicas catalizadas por microrganismos, geralmente fungos da

espécie Saccharomyces cerevisiae.

4.5.1 Conceitos Fundamentais

O mosto é o composto de substrato e nutrientes que contém agucares fermentes-
civeis que serao transformados em alcool através do metabolismo da levedura. A dgua
acrescida ao mosto tem o intuito de dilui-lo, reduzindo a concentracao de produtos que
inibem a levedura, como o préprio etanol, e acrescentando oxigénio ao meio de cultura.
Normalmente, o creme de levedura recebe acido sulftrico a fim de que seu PH fique entre
2 e 2,5, com intuito de reduzir a contaminacao da levedura por bactérias (PATERNINA,
2011).

Com excecao da agua e do mosto, todos os componentes envolvidos no processo
fermentativo sdo suspensoes hidroalcodlicas que contém leveduras. O creme de levedura
apresenta concentragao maxima de biomassa, enquanto o suco fermentado apresenta uma
concentracao residual de biomassa de 0,5% de seu volume.

Embora vejamos sempre a fermentacao como um processo para gerar um produto
para os humanos, a fermentacao é, na verdade, o processo pelo qual a levedura obtém
energia para viver, metabolizando os aglcares presentes no mosto. O etanol gerado no
processo é apenas um subproduto dele. Diante disto, se faz necessario compreender e
fornecer as melhores condigoes possiveis para que a levedura realize o processo de fermen-

tacdo com a maior eficiéncia possivel na producao alcodlica (VILELA, 2015).
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4.5.2 Processo Bioquimico

No decorrer do processo fermentativo, os microrganismos produzem uma enzima
denominada invertase, que é a responsavel por hidrolisar a sacarose (C12H12012) em duas
moléculas menores, denominadas monossacarideos, cujo balanco é dado pela Equacao (62),
sendo uma a D-glicose (CgH1204) e outra a D-frutose (CgH120g), que embora tenham a
mesma formulagao molecular, possuem diferentes estruturas, conforme denota a Figura 37.
Esses dois monossacarideos sao os responsaveis por possibilitar a formacgdo do etanol
(SOUZA, 2009).

C12H9201; + HoO —— CgH;1206 + CeHi20¢ (62)

D-glicose D-frutose

Figura 37 - Férmulas estruturais da D-glicose e D-frutose.
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(a) Estrutura da D-glicose. (b) Estrutura da D-frutose.

Fonte: O autor, 2023.

Apos a hidrélise da sacarose em D-glicose e D-frutose, estas sao convertidas pela
zimase em etanol e gas carbonico. A atuacao enzimatica das leveduras neste processo de
conversao difere conforme a presenca ou auséncia de oxigénio.

Na auséncia de oxigénio, as enzimas das leveduras tenderao a gerar alcool (CoH5OH)
e agua (H,O) a partir do acido piravido (Pi). O referido processo enziméatico ocorre no
citoplasma celular da levedura, seu balanco ¢ expresso pela equagao de Gay-Lussac, dada

pela Equacao (63).
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Por outro lado, na presenca de oxigénio, parte do acido pirivico (Pi) é desviado
para o ciclo de Krebs, onde sera oxidado pelas enzimas da levedura, gerando diéxido de
carbono (COg) e dgua (H20), conforme enuncia a Equacdo (64), restando uma parcela
menor de acido pirtvico para ser convertida em etanol (CoH;OH). Desse modo, quanto

menor a concentragao de oxigénio, mais favoravel a producao de alcool é o meio.
CeH1206 + 6 Oy — 6 CO3 + 6 HoO 4 38 ATP + 688 Kcal (64)

O ciclo de Krebs, ciclo do écido citrico ou ciclo do acido tricarboxilico (TCA), é uma
das etapas da respiracao celular, sendo um processo aerébio realizado para obtencao de
energia para a célula. Quimicamente, o ciclo de Krebs consiste em uma série de reagoes

quimicas que ocorrem na célula, tendo seu metabolismo sido descrito pelo bioquimico
alemao Hans Adolf Krebs (NELSON; COX, 2011).

Nota ao Leitor 13 Neste trabalho, o ciclo de Krebs nao serd aprofundado, nao tendo
suas reacoes descritas e maiores detalhes expostos. Para um maior aprofundamento no

assunto, consultar a literatura sugerida ao final do capitulo.

4.5.3 Fases do Processo Fermentativo

De acordo com Vilela (2015), existem trés fases que ocorrem durante o processo

de fermentagao, que estao descritas abaixo.

Fase Preliminar: Nesta fase, as leveduras estao se adaptando ao meio de cultura, exis-

tindo uma produgao restrita de didxido de carbono;
Fase Principal: Nesta fase, a levedura produz, de forma intensa, alcool e gas carbonico;

Fase Complementar: Nesta fase, o substrato presente no meio ¢ exaurido e a produgao

de 4lcool decai.

4.5.4 Fases do Crescimento Microbiano no Processo Fermentativo

Da perspectiva do crescimento celular de microrganismos, Doran (1995) elenca

quatro fases que ocorrem no processo fermentativo, estando estas descritas abaixo.
Fase Adaptativa: Nesta fase, o metabolismo das leveduras se adapta ao estresse osmo-
tico inicial;

Fase Exponencial: Nesta fase, a levedura possui sua maior taxa de crescimento, ele-

vando a biomassa presente;
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Fase Estacionaria: Nesta fase, a taxa de crescimento e mortalidade da levedura é pra-
ticamente a mesma, fazendo com que o nimero de microrganismos em desenvolvi-

mento e de microrganismos mortos estejam em equilibrio;

Fase Declinante: Nesta fase, a taxa de mortalidade da levedura cresce em ritmo mais
acelerado que a taxa de crescimento das mesmas, levando a queda no ntmero de

microrganismos presentes no meio.

A Figura 38 apresenta um grafico que esboga a concentragao de microrganismos

vivos em cada uma das fases de crescimento microbiano no processo fermentativo.

Figura 38 - Concentracao de células em cada uma das fases.
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Fonte: Adaptado de Doran, 1995.

Nos processos de fermentagao em escala industrial, sejam eles continuos ou em
batelada alimentada, deseja-se controlar o processo de modo a ignorar a fase declinante,
fazendo com que apds a fase estacionaria, o suco fermentado siga, de imediato, para a
etapa de centrifugacao, uma vez que a produtividade na fase declinante nao compensa o
tempo e recursos empregados. (YABARRENA, 2012).

4.6 Modelagem Matematica do Processo Fermentativo

Otimizar um processo fermentativo através de ajustes e execugoes reais deste pro-

cesso pode ser extremamente demorado ou mesmo inviavel no que tange a recursos. Por
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esta razao, se faz necessario efetuar simulagdes computacionais do processo de fermenta-
¢ao0, uma vez que estas sdo mais rapidas e nao consomem recursos envolvidos no processo
real.

Para que simulagdes computacionais sejam possiveis, se faz necessario modelar
matematicamente o processo fermentativo, a fim de que o modelo obtido seja resolvido e
executado diversas vezes.

Desse modo, esta secao apresentarda modelos e conceitos inerentes a modelagem

matematica do processo fermentativo.

4.6.1 Modelos Cinéticos do Processo Fermentativo

O estudo da cinética de processos microbiolégicos tem o intuito de quantificar ma-
tematicamente grandezas como, consumo de substrato, crescimento microbiano, formagao
de produtos, além de outros parametros correlatos.

Este estudo também objetiva avaliar a influéncia de fatores externos, tais como
temperatura, PH e inibidores. Quantificar estes parametros é vital para projetar e operar
uma unidade industrial de producao alcodlica (VIEGAS, 2003).

A cinética do processo de fermentacgao alcodlica é uma area de consideravel interesse

de centros de pesquisas e universidades, uma vez que apresenta alto potencial econémico
e industrial (LIMA; MARCONDES, 2002).

4.6.1.1 Tipos de Modelos Cinéticos

De acordo com Bailey e Ollis (1986), podemos classificar os modelos cinéticos fer-
mentativos quanto a estrutura e segregacao, originando quatro categorias, a saber, mode-
los nao-estruturados e nao-segregados, modelos estruturados e nao-segregados, modelos
nao-estruturados e segregados e modelos estruturados e segregados. Cada uma destas

categorias esta brevemente descrita, abaixo.

Modelos Nao-Estruturados e Nao-Segregados: Neste tipo de modelo, as células de

microrganismos sao tratadas como soluto;

Modelos Estruturados e Nao-Segregados: Neste tipo de modelo, as células de mi-
crorganismos sao consideradas seres individuais formados por varios componentes,

mas tendo composicao semelhante;

Modelos Nao-Estruturados e Segregados: Neste tipo de modelo, os microrganismos

sao tratados como individuos distintos formados por um tinico componente;
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Modelos Estruturados e Segregados: Neste tipo de modelo, as células de micror-
ganismos sao tratadas como individuos formados por distintos componentes com

composicgoes distintas.

Os modelos mais usados pela literatura para descrever o comportamento das va-
riaveis envolvidas no processo de fermentagao sao os Modelos Nao-Estruturados e Nao-
Segregados, devido a sua simplicidade, baixo custo de processamento e capacidade de
fornecer boas aproximagoes do comportamento real (HAN; LEVENSPIEL, 1988).

4.6.1.2 Complexidade e Limitagoes dos Modelos

A complexidade do modelo cinético depende de diversos fatores, tais como aplica-
¢do, precisao desejada e condigoes fisicas. Quanto mais fiel e préximo da realidade, mais
complexo o modelo sera.

No entanto, nao é possivel ou viavel formular um modelo que contemple todas as
caracteristicas e detalhes que ocorrem na realidade. Dessa forma, um modelo deve ser
formulado e entendido como uma aproximacao simplificada da realidade, que é satisfatoria
para aferir os dados que se deseja (STREMEL, 2001).

4.6.1.3 A Equacao de Monod

Segundo Han e Levenspiel (1988), a forma mais popular e simples de modelar e
descrever o comportamento dos microrganismos no processo fermentativo é através da
equacao de Monod, que trata o substrato como fator limitante para o desenvolvimento
microbiano. A Equagdo (65) expressa formalmente a Equacao de Monod, onde u é a
velocidade da reacdo, pime: ¢ a velocidade maxima da reacdo, S é a concentracao de

substrato final e K é a constante de limitagao pelo substrato.

S

= Mmaxz5 - 65
p=n S+ K, (63)

Cabe ressaltar que a equacao de Monod nao pode ser aplicada quando houver a
presenca de produtos metabdlicos toxicos. Uma outra limitacdo desta é nao considerar
os efeitos inibidores da prépria cinética da fermentagao (LUONG, 1985; HAN; LEVENS-
PIEL, 1988).
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4.6.1.4 Modelos Baseados na Cinética de Michaelis-Menten

No processo de fermentacao alcodlica, o crescimento de biomassa da levedura reduz
conforme a concentracao de alcool aumenta no suco, configurando uma relagdo entre o
rendimento da levedura e o efeito inibidor pelo produto. Dessa forma, o efeito inibidor
do alcool deve estar presente na descrigao matematica do processo (THATIPALAMA,;
ROHANTI; HILL, 1992; AIBA; SHODA; NAGATANI, 1968).

Diversos cientistas analisaram e estudaram a cinética da fermentagao de etanol e
formularam diversos modelos, considerando a limitacao pelo substrato e a possivel ini-
bi¢ao provocada pelo produto, concentracao de microrganismos e pelo préoprio substrato
(ANDRIETTA, 1994).

Os modelos cinéticos mais populares elaborados foram baseados na chamada ciné-
tica de Michaelis-Menten. A seguir, apresentaremos alguns destes modelos nao-estruturados

e nao-segregados propostos para fermentacao alcodlica.

Modelo de Ghose e Tyagi: O modelo proposto por Ghose e Tyagi (1979) é um dos
mais populares modelos cinéticos para fermentacao alcodlica, sendo expresso pela
Equacao (66), onde p; é a velocidade de crescimento microbiano, fim.. ¢ a veloci-
dade maxima de crescimento microbiano, S; é a concentracao de substrato, K; é a
constante de inibicao pelo substrato, K, é a constante de limitacao pelo substrato,
P; é a concentragao inicial de produto e P, é a concentragao maxima de produto.

S

P,
Hi = Umaz—— a3 (]- - ) (66)
Si + Ks =+ %2 Pmam

i

Este modelo tem por caracteristicas: a presenga de substrato limitante, inibicao

pelo substrato e inibig¢ao linear pelo produto.

Modelo de Levenspiel: Levenspiel (1980) propos o modelo cinético descrito pela Equa-
¢ao (67), onde p; é a velocidade de crescimento microbiano, fi,.. € a velocidade
maxima de crescimento microbiano, S; é a concentracao de substrato, K, é a cons-
tante de limitagao pelo substrato, P; é a concentragao inicial de produto, P,,.. ¢ a

concentragao maxima de produto e Y,, é o fator poténcia de inibi¢cao pelo produto.

P, >Y" Si

i = Hmaz (1 - . Ks T Sz

Este modelo tem por caracteristicas: a presenca de substrato limitante, inibicao de
poténcia pelo produto e auséncia de inibicao pelo substrato.

Modelo de Lee, Pagan e Rogers: O modelo de Lee, Pagan e Rogers (1983) é o dado

pela Equacao (68), onde p; é a velocidade de crescimento microbiano, fiy,a. é a
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velocidade maxima de crescimento microbiano, S; é a concentracao de substrato,
K, ¢é a constante de limitagao pelo substrato, P; é a concentracao inicial de produto,
P,..c € a concentracao maxima de produto, X; é a concentragao inicial de células
e Xmaz ¢ a concentracao maxima de células, Y,, é o fator poténcia de inibi¢ao pelo

produto e Y,, é o fator de inibicdo por biomassa.

Hi = Hmaz Ks + Sz Pma:c Xmaa:

Este modelo tem por caracteristicas: a presenca de substrato limitante, inibicao de

poténcia pelo produto, inibicao por altas concentracoes de biomassa e auséncia de

inibicao pelo substrato.

Modelo de Sevely: O modelo proposto por Sevely et al. (1980) esta expresso na Equa-
gao (69), onde pu; é a velocidade de crescimento microbiano, .. ¢ a velocidade
maxima de crescimento microbiano, S; é a concentragao de substrato, K, é a cons-
tante de inibicao pelo produto, K, é a constante de limitacao pelo substrato, P; é a

concentracgao inicial de produto e P, € a concentracdo maxima de produto.

S; P, K
i — Mmaz - 1— - £ 69
Hi=H KS+SZ-( Pma)ﬂ—i—Kp (69)

Este modelo tem por caracteristicas: a presenga de substrato limitante, inibicao

parabolica pelo produto e auséncia de inibi¢ao pelo substrato.

Modelo de Jin: Jin et al. (1981) propuseram o modelo descrito pela Equagao (70),
onde u; é a velocidade de crescimento microbiano, fi,., ¢ a velocidade maxima
de crescimento microbiano, S; é a concentracao de substrato, K, é a constante de
limitacao pelo substrato, K; é o fator exponencial de inibicdo pelo produto, K5 é o

fator exponencial de inibicao pelo substrato e P; é a concentragao inicial de produto.

Si

o (—K1P;)—(K2S;) 70

Ju

Este modelo tem por caracteristicas: a presenca de substrato limitante, inibicao

exponencial pelo substrato e inibicao exponencial pelo produto.

Modelo de Tosetto: O modelo proposto por Tosetto (2002) estd descrito na Equa-
gao (71), onde pu; é a velocidade de crescimento microbiano, .. ¢ a velocidade
maxima da crescimento microbiano, S; é a concentracao de substrato, K; é a cons-
tante de inibicao pelo substrato, K, é a constante de limitacao pelo substrato, P; é

a concentracao inicial de produto, P,,., ¢ a concentracao maxima de produto, Y,, é
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o fator poténcia de inibi¢ao pelo produto.

Si P\
SZ' + Ks + % Pma‘”

Este modelo tem por caracteristicas: a presencga de substrato limitante, inibicao

pelo substrato e inibicao de poténcia pelo produto.

4.6.1.5 Importancia da Modelagem e Simulacao

Todo projeto de planta de fermentacao precisa ter uma modelagem detalhada do
processo, feita através de modelos cinéticos confiaveis, de modo a estabelecer as melhores
e mais eficientes condigoes de operacao.

Manter estas condigoes requer a adocao de estratégias adequadas de controle e
operagdao. O discernimento sobre quais estratégias escolher se d4a por meio de estudo

prévio feito sobre a modelagem e simulagdes computacionais de funcionamento da planta

(ANDRIETTA, 1994).

4.6.2 Modelo Elementar do Processo de Fermentacao

Aguirre (2004) define a modelagem matemadtica como o drea voltada a avaliacao,
desenvolvimento e conversao de sistemas do mundo real em modelos matematicos e vice-
versa.

A modelagem de processos fermentativos pode ser estabelecida como a representa-
¢ao matematica dos balangos de massa de cada componente presente no reator, vinculados
as reagdes quimicas que acontecem no processo e associados ao tempo que estas reagoes
levam de seu inicio até a sua conclusao (BONOMI; SCHMIDELL, 2001).

O modelo elementar que reproduz um reator de fermentacao é dado pelo sistema
de equagbes ordindrias mostrado na Equacao (72), onde ¢t é o tempo, V' é o volume
ocupado no reator, S é a concentracao de substrato, P é a concentracao de produto, X
¢ a concentracao de células de microrganismos, F' é a vazao de saida, Fj é a vazao de
entrada, P, é a concentracdo inicial de produto, Sy é a concentragao inicial de substrato,

Xo ¢ a concentragao inicial de células de microrganismos, Y,/ € o coeficiente de rendimento
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do produto, Y, /s é o coeficiente de rendimento celular e y; é a velocidade da reacao.

&= F—F
= (So-Fo)— (S F)+ (55 X )
Lo (P B)— (PF)+ (3 X )

= (Xo-Fo) = (X-F)+ (X - )

(72)

Embora este modelo reflita o processo fermentativo dentro de um reator, trata-se
de um modelo basico, existindo diversas variantes que refletem especificidades préprias
dos problema que estas modelam, uma vez que podem envolver outros fatores ou mesmo
tratarem de forma mais especifica, os componentes presentes no processo.

Construido o modelo matemético, este deve ser validado através de uma verificagdo
que constata se o comportamento dado pelo modelo equivale ao comportamento do sistema
real, apurando também quais sdo as limitac¢oes inerentes ao modelo. A validacao requer
que o modelo seja posto em simulacao, isto é, que o sistema de equagoes que o compoe seja

resolvido, quantas vezes forem necessarias para que se ateste uma fidelidade satisfatéria
ao sistema real (AGUIRRE, 2004).

4.7 Referéncias com Informacoes Complementares

Neste capitulo, foi apresentado o processo de fermentacgao alcodlica, suas etapas,
tipos de processos fermentativos, modelos de plantas, aspectos e transformacoes quimicas
da fermentagao alcodlica e modelos que reproduzem matematicamente o processo fermen-
tativo, uma vez que estes sao conceitos importantes para a compreensao dos problemas
considerados nesta tese.

Porém, existem detalhes, especificidades e conceitos acerca da fermentacao etano-
lica, tais como propriedades fisicas e quimicas do etanol, tratamento de mosto, tratamento
da levedura, caracterizacao da matéria prima, determinacao de brix, acidez sulftrica, sa-
carose, glicose, frutose, fatores que afetam o processo quimico de fermentacao, desempe-
nho de diferentes linhagens de leveduras, selecao de cepas, modelos cinéticos de Moser,
Hinshelwood, Atala et al. e Sansonetti et al. nado foram discorridos neste capitulo, uma
vez que o aprofundamento nestes assuntos nao é requisito para o entendimento deste
trabalho.

Se existir interesse em obter maior aprofundamento no assunto, conhecendo estes e

outros temas acerca da fermentacao alcooleira, indicam-se as seguintes obras da literatura:

m Schmidell e Facciotti (2001);



Aiba, Humphrey e Millis (1973);
Borzani (1960);

Eduardo (1991);

Bailey e Ollis (1986);

Carvalho e Sato (2001);
Maiorella, Blanch e Wilke (1981);
Vilela (2015);

Bonomi e Schmidell (2001);
Andrietta (1994);

Thatipalama, Rohani e Hill (1992);
Doran (1995);

Lima, Basso e Amorim (2001);
Luong (1985);

Han e Levenspiel (1988);

Aiba, Shoda e Nagatani (1968);

Nelson e Cox (2011).
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5 FERMENTACAO DE LISINA

Por vezes, sentimos que aquilo que fazemos
nao ¢ senao uma gota de dgua no mar. Mas
o mar seria menor se lhe faltasse uma gota.

Madre Teresa de Calcuta

Alguns dos processos tratados nesta tese sao processos de fermentacao de lisina.
Assim, para que se possa compreenda tais problemas, se faz necessario conhecer o processo
de fermentacao de lisina, sua importancia e caracteristicas, além das etapas do processo
fermentativo, da bioquimica e da modelagem matematica do processo, temas que sao
abordados neste capitulo.

As proteinas sao algumas das macromoléculas biolégicas mais abundantes no seres
vivos, estando presentes em todas as células destes. Elas apresentam uma alta gama de
fungoes biolégicas, sendo os instrumentos moleculares por meio dos quais a informagao
genética é expressa.

As subunidades béasicas das proteinas sao os chamados aminoacidos. Existem vinte
aminoacidos primérios ou comuns, que constituem uma espécie de alfabeto usado por
virtualmente todas as proteinas encontradas na natureza.

Os aminoacidos sao moléculas estruturais que possuem imprescindivel papel fisio-
logico e metabdlico em todos os seres vivos. Entretanto, seres vivos como mamiferos e aves
nao apresentam a capacidade de sintetizar alguns destes aminoécidos, sendo mais especi-
fico, os que compdem o grupo dos aminoacidos essenciais. Dessa forma, os aminoacidos

essenciais precisam ser obtidos ja formados através da alimentagao.

5.1 Grupos R e os L-aminoacidos

Todos os aminoacidos primarios sao a—aminoacidos porque possuem um grupo
carboxila e um grupo amino ligados ao mesmo atomo de carbono (carbono «). Estes
aminoacidos diferem entre si em suas cadeias laterais, chamadas de grupos R, que variam
em estrutura, tamanho e carga elétrica, fatores que influenciam sua solubilidade em agua.

Segundo as propriedades de sua cadeia lateral, os aminoacidos podem ser agrupados

€111:

o Grupos R carregados positivamente;
o Grupos R carregados negativamente;

e Grupos R alifaticos nao polares;
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e Grupos R nao-carregados polares;

e Grupos R aromaticos;

Os carbonos «a de qualquer aminoacido, com exce¢ao da glicina, sao compostos
quirais, implicando na existéncia de ao menos dos estereoisomeros em cada aminoacidos.
Entretanto, quando processados por organismos, passam a apresentar apenas um isémero,
uma vez que as enzimas envolvidas na sintese dos aminoacidos sdao estereoespecificas,
resultando no que chamamos de L-aminodcidos (NELSON; COX, 2011).

Os aminoacidos que compoem as proteinas dos seres vivos, sao em sua totalidade L-
aminoacidos. Por esta razao, a grande maioria dos aminoacidos fabricados industrialmente

sao L-aminodcidos.

5.2 A Importancia da Industria de L-lisina

A L-lisina é um aminoécido essencial, que é fundamental ndo apenas para os huma-
nos, mas também para a pecudria, sendo essencial para animais que apresentam grande
importancia econdémica, como aves, suinos e bovinos.

Para suprir a necessidade dos aminoacidos essenciais, a industria agropecuaria
emprega suplementos de aminoacidos em ragoes para acelerar o crescimento e ganho de
peso dos animais, uma vez que a maioria dos graos como a soja e milho sdo deficientes
em varios aminoacidos.

A adigdo da L-lisina na ragdo de animais comegou a acontecer na segunda metade
do século XX, principalmente por possibilitar a fabricacdo de ragoes com componentes
mais baratos, mantendo-as com taxas satisfatérias de proteinas, que conferem bons indices
de crescimento aos animais consumidores (TORIDE, 2016).

Embora a maioria absoluta de toda a L-lisina produzida seja destinada a suple-
mentacao de ragoes para alimentagdo animal, uma fatia menor da producao ¢é usada na
geracao de suplementos alimentares humanos e medicamentos farmacéuticos.

Normalmente, o ser humano obtém a porcao necessaria de L-lisina por meio da
alimentacao, uma vez que esta é encontrada em alimentos ricos em proteina, tais como
carnes, frutos do mar, soja, leite e seus derivados, sendo também encontrada, em menor
concentragao, em legumes e verduras (HAND, 2015).

Entretanto, existem situagoes em que esse aminoacido pode se apresentar deficiente
no organismo, ocasionando sintomas como nausea, tontura, fadiga, perda de apetite,
problemas reprodutivos e de crescimento. Neste caso, faz-se necessaria a suplementacao
deste aminoacido na alimentacao do individuo em questao.

Naturalmente, esse tipo de suplementacao deve ser indicada e acompanhada por

profissionais competentes, uma vez que o excesso de L-lisina no corpo pode provocar
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sintomas como diarreia, célica, elevacao do colesterol, danos hepaticos e renais.

Existem também farmacos que sao sintetizados a partir de principios ativos com
base na lisina, principalmente o cloridrato de lisina, usado na prevencao da herpes, doenca
causada pelo virus Herpes simplex, e o clonixinato de lisina, que apresenta efeito anal-
gésico, sendo usado comumente abrandar sintomas como célica, cefaleia, dor muscular,
articular, pos-traumatica e pos-cirirgica.

Atualmente, os maiores produtores mundiais de L-lisina sao a japonesa Ajinomoto,
responsavel pela producao de cerca de 24% da producao mundial, e a sul coreana CJ
CheilJedang, que gera cerca de 23% da producao mundial. Ambas possuem plantas
industriais de fermentacao de L-lisina em solo brasileiro (LETT, 2014).

Limitando-se ao Brasil, o maior produtor de L-lisina em solo nacional é a alema
Evonik, com uma planta de producao industrial localizada na cidade de Castro, que
pertencente ao estado do Parana (BINDER, 2020).

5.3 Processo Produtivo da L-lisina

Usualmente, a producao de L-lisina se da através de processos fermentativos, con-
duzidos por bactérias do género Corynebacerium ou por algumas cepas especificas de
FEscherichia coli, em que comumente se empregam fermentacoes liquidas cujo produto
final ¢ um sal de lisina (Lisina-HCI) que é quimicamente estavel e pode ser cristalizado
(JUNIOR; LETTT; SOCCOL, 2016).

Este sal de lisina, denominado Monocloridrato de L-lisina (Lisina-HCI), é a forma
predominantemente em que a L-lisina é comercializada, sendo empregada em larga escala
como aditivo alimentar na industria de ragdo animal, uma vez que a maior parte dos
cereais usados na ragoes sao deficientes em L-lisina (ANASTASSIADIS, 2007).

Os principais substratos empregados na industria de producao de L-lisina sdo o
melago de cana-de-actcar, melaco de beterraba, sacarose e dextrose, que comumente é
obtida pela hidrolise do amido.

As principais fontes de carbono empregadas na producao de L-lisina sdo a frutose,
glicose e sacarose. Entretanto o uso da glicose ou da sacarose proporcionam maior geracao
de L-lisina que o uso da frutose como fonte de carbono. Com relacdo aos niveis de
biomassa, a sacarose e a frutose apresentam niveis similares, enquanto a glicose apresenta
niveis superiores (KIEFER; HEINZLE; WITTMANN, 2002).

Existem alguns fatores que encarecem consideravelmente a produgao de L-lisina,
um deles é a matéria prima para a fermentagao, outro sao as proprias operagoes de pro-
cessamento. Dessa forma, otimizar o processo fermentativo colaboraria com a viabiliza¢ao
economica da producao de L-lisina, permitindo que novos entrantes no mercado possam

competir com as multinacionais que dominam o mercado atualmente.
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5.4 Etapas do Processo Fermentativo

O processo de producao de L-lisina pode ser dividido em nove etapas, que abarcam

desde o preparo do meio de cultura até a embalagem e armazenamento para posterior
distribuicao. Cada uma destas etapas esta listada abaixo (CHEMICAL ENGINEERING,
2016).

Preparagao;
Fermentacao;
Ultrafiltracao;
Cromatografia;
Concentracao;
Acidificacao;
Cristalizagao;
Secagem;

Embalagem e Armazenagem.

Nas subsecoes a seguir, cada uma das etapas citadas acima sera brevemente apre-

sentada e descrita.

5.4.1

Preparacgao

Nesta primeira etapa, o mosto que serd inserido no reator de fermentagdo em

batelada é preparado e formado através da mistura de agua, glicose e nutrientes.

5.4.2

Fermentacao

Esta é a etapa onde de fato acontece a formagao da L-lisina. Por este motivo,

dentre todas as etapas listadas, esta é a que possui particular interesse nesta tese, sobre a

qual discorreremos amplamente, uma vez que o objetivo é otimizar a produgao de L-lisina.

A etapa de fermentacao de lisina é realizada no modo descontinuo alimentado e

sob condicoes aerdbicas, se dividindo em duas fases, a saber, a fase de batelada e a fase

de batelada alimentada.
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5.4.2.1 Fermentacao em Batelada

Nesta fase, o reator é previamente enchido parcialmente com mosto, sendo em
seguida inoculado com os microrganismos. Apds este procedimento, o reator permanece

em batelada até o inicio da fase de alimentagao.

5.4.2.2 Fermentacao em Batelada Alimentada

Nesta fase, o mosto contendo glicose e nutrientes é fornecido de forma continua ao
reator até que o tempo de alimentacao do reator termine. Apés a alimentacdo, o reator
entra novamente em batelada até o término do processo de fermentagao.

Ao término da etapa de fermentacao, o caldo delevedurado segue para um taque a

fim de fornecer um fluxo continuo de suco para as etapas seguintes do processo.

5.4.3 Ultrafiltracao

Apos a fermentacdo, o vinho segue para um sistema de ultrafiltragdo, que obje-
tiva eliminar detritos celulares e outros residuos soélidos que estejam suspensos no vinho

delevedurado a fim de que o suco esteja livre destes nas etapas seguintes.

5.4.4 Cromatografia

Depois de passar pela ultrafiltracao, o licor resultante segue para colunas de troca
ionica, onde a L-lisina é gradativamente adsorvida a fim de ser purificada pelo processo
de cromatografia em coluna.

Conforme a L-lisina adsorvida elui das colunas, esta segue para uma lavagem com

amonia para que as resinas de troca idnica sejam removidas.

5.4.5 Concentragao

Nesta etapa, a L-lisina advinda da etapa anterior é misturada ao licor mae reci-

clado na filtragem que ocorre ao fim do processo, que segue para um vaporizador, onde é

concentrada por evaporagao.
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5.4.6 Acidificacao

Na presente etapa, a solucao concentrada oriunda da etapa anterior é acidificada
com acido cloridrico, convertendo a L-lisina presente nesta em L-lisina hidrocloridrica
(L-lisina HCI).
5.4.7 Cristalizacao

Nesta fase, a solucao acidificada é enviada para o cristalizador, gerando o sal de
lisina, que segue para um filtro, que por sua vez, o separa da solu¢do. O licor residual,
chamado de licor mae, é reciclado, seguindo para a etapa de concentracao.
5.4.8 Secagem

Na presente etapa, a massa imida de sal de lisina segue para o secador, resultando

na L-lisina-HCI seca, que apresenta 98,5% de lisina em sua composicao.

5.4.9 Embalagem e Armazenagem

Na etapa final, L-lisina-HCI seca segue para ser embalada, ensacada e estocada
para posteriormente ser transportada até os consumidores e distribuidores da L-lisina.
5.5 Processo Fermentativo

O processo de fermentacao empregado para producao de L-lisina é a fermentagao

em batelada alimentada. Este processo ja foi apresentado e explicado na Secao 4.4.2. A

unica diferenca é que aqui ele esta voltado para a geragao de L-lisina e nao de etanol.

5.5.1 Processo Industrial de Producao de Lisina

O processo comumente empregado nas usinas que produzem L-lisina consiste na
colocagao do mosto devidamente preparado no reator, enchendo-o parcialmente, introdu-
zindo, em seguida, as bactérias. O reator fica neste estado até o inicio da alimentacao.

Depois da batelada inicial, um alimentador injeta de forma continua o substrato
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no reator, onde o processo fermentativo em batelada ja estda ocorrendo, até que o este
esteja completamente cheio.

Ap6s o reator estar cheio, espera-se o tempo restante para o término da fermentacao
e em seguida, o suco fermentado segue para um tanque, que a partir deste segue para
uma unidade de ultrafiltracao, que elimina residuos sélidos.

Ao término da ultrafiltracao, o licor resultante segue para colunas de troca i6nica,
onde serd purificado de substancias indesejaveis, passando em seguida por um banho de
solugdo amoniaca para eliminar as resinas da troca ionica.

A seguir, a L-lisina é misturada ao licor residual que advém da filtragem que ocorre
ao término do processo, seguindo para uma evaporador que reduz a mistura, deixando-a
concentrada, passando, em seguida, por uma adi¢cdo de acido cloridrico, resultando na
L-lisina HCI.

A solugdo entao segue para um cristalizador que gera o sal de lisina, indo em
seguida para um filtro que o separa do licor. O licor segue para ser misturado a lisina que
estd saindo do banho de amonia.

A massa tumida de sal de lisina, por sua vez, segue para um secador que o coloca
em sua forma seca, que é como a lisina é amplamente comercializada.

A Figura 39 ilustra o processo descrito acima.

Figura 39 - Processo industrial de fermentacao de L-lisina.
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Fonte: O autor, 2023.

5.6 Biossintese da L-lisina

A maior parte das cepas selvagens de fungos e bactérias nao conseguem sintetizar
altas quantidades de L-lisina, em virtude de mecanismos especificos de regulagao metabé-
lica de sua fisiologia. Porém, a alteragao destes mecanismos pode eliminar essa limitacao,

propiciando producoes consideraveis de L-lisina.
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Existem duas vias biossintéticas conhecidas para a geracao de L-lisina. A primeira
¢ a via do acido a—aminoadipico, que ocorre em alguns actinomicetos algas, em que o
esqueleto de carbono para estruturar a L-lisina advém do acetato de a—cetoglutarato.

A segunda via é a do diaminopimelato, que ocorre em certos ficomicetos, plantas
superiores, algas azuis e protozoarios, onde a L-lisina é sintetizada a partir de piruvato e
aspartato (SHAH; HAMEED; KHAN, 2002).

Embora existam diversas variantes e rotas destas vias, nos ateremos aqui a em-
pregada pela Corynebacterium glutamicum, que é o microrganismo predominantemente
usado na producao de aminoacidos, tal como a lisina.

A Corynebacterium glutamicum produz e excreta a lisina a partir fundamental-
mente do piruvato e do oxaloacetato, possuindo vias separadas para a sintese de lisina.

A presenca destas vias alternativas fornecem a bactéria maior tolerancia a mudancas de

condigoes do meio (AN; SONG; SINSKEY, 1999).

5.6.1 Processo Bioquimico

No inicio do processo de sintese da L-lisina, os microrganismos convertem a glicose,

na forma (CgHy1O9P), em gliceraldeido (C3H7OgP), conforme expressa a Equagao (73).

C¢H1109P + ATP — 2 C3H;O4P + ADP (73)
— ——
glicose-6-P gliceraldeido-3P

Em seguida, gera-se o fosfoenolpiruvato (C3HsOgP) a partir do gliceraldeido (C3H;OgP),

como denota a Equacao (74).

liceraldeido-3P fosfoenolpiruvat
gliceraldeido- osfoenolpiruvato

Conforme enunciado na Equagao (75), a partir do fosfoenolpiruvato (C3H5O6P),

gera-se o piruvato (C3H4O3), que é um dos elementos fundamentais para a produgao da

lisina.
CgH5OGP + ADP — C3H403 + ATP (75)
fosfoenolpiruvato piruvato

A partir do piruvato (C3H4O3), segundo a Equacao (76), produz-se didxido de

carbono (COy) e a acetilcoenzima A (Cy3H3sN7017P3S), que segue para o ciclo de Krebs.

C3H403 + NAD — 023H38N7017P3S + NADH + COQ (76)
——

piruvato Acetil-CoA




171

No decorrer do cliclo de Krebs, sdo gerados o glutamato (CsHgNOy) e o oxaloace-
tato (C4H4Os5), a partir dos quais, conforme denota a Equagao (77), gera-se o aspartato

(C4H7NOy), que é um dos elementos primordiais para a geragao da lisina.

C4H405 + C5H9NO4 — C4H7NO4 + C5H605 (77)
N—— — —— ——
oxaloacetato glutamato aspartato a—cetoglutarato

A partir do aspartato (C4H;NO,), de acordo com a Equagao (78), produz-se o

aspartato semialdeido (ASA), que estara diretamente envolvido na geragao de lisina.

C4H,NO, + ATP + NADPH — ASA + ADP + NADP (78)
—_——

aspartato

Obtidos todos os componentes para a geragao da lisina, sendo estes o aspartato
semialdeido (ASA), o piruvato (C3H403), o glutamato (C;H9NO,) e a Succinilcoenzima
A (Co5H4oN7019P3S), que também é gerada durante o ciclo de Krebs, os microrganismos
realizam a reagdo cujo o balango é dado pela Equacao (79), que, a partir dos elemen-
tos citados, gera lisina (CgH14N2Os), a—cetoglutarato (C5HgOs), succinato (CgHgOy),
coenzima A (CgH3sN7016P3S) e diéxido de carbono (COy).

ASA + C3H403 + C5H9NO4 + 025H40N7019P38 + NADPH — 06H14N202 +
—_——— —_————

piruvato glutamato SucCoA Lisina

(79)
C5H605 + C6H6O4 + 021H36N7016P38 + NAPD + COQ
toglutarat inat CoA
a—cetoglutarato succinato o.

A Figura 40 ilustra uma simplificacdo do processo metabdlico e da biossintese de

lisina referentes a Corynebacterium glutamicum.

5.6.2 Rendimento Tedrico Maximo

Uma caracteristica importante acerca do processo de producao de L-lisina ¢é o ren-
dimento tedrico maximo ou capacidade maxima de sintese de lisina em uma célula de
Corynebacterium glutamicum. O rendimento tedrico méaximo permite obter uma esti-
mativa do potencial de otimizacao remanescente do processo industrial de producao de
lisina.

De acordo com Hollander (1994), o rendimento molar maximo na conversao de
glicose em lisina é de 75%, podendo chegar em até 82%, dependendo das condicoes e do
fluxo metabdlico da Corynebacterium glutamicum (SHAH; HAMEED; KHAN, 2002).
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Figura 40 - Esquema simplificado do metabolismo central e vias de sintese de lisina na

Corynebacterium glutamicum.

Glicose » Gliceraldeido » Fosfoenolpiruvato
Piruvato ———
Acetil-CoA
Aspartato semialdeido «——— Aspartato - Oxaloacetato
Malato Citrato
Sl Fumarato  CICLODEKREBS lsocitrato

Succinato a-cetoglutarato

SucCoA

Glutamato
Fonte: Adaptado de Chen et al., 2014.

5.7 Modelagem Matematica do Processo Fermentativo

Para otimizar um processo fermentativo através de simulagbes computacionais se
faz necessario modelar matematicamente o processo fermentativo a fim de que o modelo
obtido possa ser resolvido e executado diversas vezes. Desse modo, esta se¢ao apresentard
a modelagem matematica do processo fermentativo de L-lisina.

Diferentemente da fermentacao alcodlica, na fermentacao de L-lisina, o crescimento
da biomassa de bactérias nao é reduzido conforme a concentragdo de lisina aumenta no
suco, uma vez que a lisina nao ¢é téxica aos microrganismos. Dessa forma, nao existe inibi-
¢ao da reacgao pelo produto, fator que sera naturalmente refletido na descricdo matematica
do processo.

O modelo cinético mais popular elaborado para descrever a fermentacao de L-lisina
¢ o Modelo de Ohno e Nakanishi, que foi proposto por Ohno e Nakanishi (1976), sendo
amplamente usado na atualidade.

Compoem o modelo em questao, as Equagoes (80), (81) e (82), onde Cg é a concen-
tragao de substrato, V' é o volume ocupado no reator, p é a taxa de crescimento celular,

o ¢é a taxa de consumo de substrato e m é a taxa de formacao de produto.

1= 0,125Cs (80)



ol

= 1
770,135 (81)
T = —384u° + 134 (82)

A modelagem do processo fermentativo é realizada, neste caso, pela representacao
matematica dos balangos de massa de cada componente presente no reator de fermentacao,
vinculados as reacoes quimicas que acontecem no processo e associados ao tempo que estas
levam de seu inicio até o seu término (BONOMI; SCHMIDELL, 2001).

O modelo matematico que reproduz o reator de fermentacao de L-lisina, no presente
modelo cinético, fornece os balancos de massa dos componentes presentes nele conforme
o instante de tempo, sendo expresso pelo sistema de equagoes diferenciais ordinarias dado
na Equagdo (83), onde X é a quantidade de células de microrganismos, S é a quantidade
de substrato, P é a quantidade de produto, V' é o volume ocupado no reator, F' é a vazao

de entrada e C'g é a concentragao de substrato na vazao de entrada.

&= X
@S —  FCy—0X
%: X
AT 3

dt

5.8 Referéncias com Informacées Complementares

No curso deste capitulo, foi apresentado o processo de fermentacao de lisina, suas
etapas, processo fermentativo, aspectos e transformacgoes quimicas da fermentacio de
lisina e o modelo matematico que reproduzem o processo fermentativo, uma vez que estes
sao conceitos importantes para a compreensao dos problemas considerados nesta tese.

Entretanto, existem conceitos e temas inerentes a fermentacao de lisina, tais como
rotas de biossintese de L-lisina, melhoramento genético, quantificacdo de componentes e
conservacao e selecao de cepas produtoras de L-lisina nao foram discorridos neste capitulo,
uma vez que o aprofundamento nestes assuntos nao é requisito para a plena compreensao
desta tese.

Se existir interesse em conhecer melhor o assunto, se iterando destes e de outros
temas acerca da fermentagao de lisina, ficam recomendados os seguintes trabalhos da

literaturas:

m Liu et al. (2022);



Nelson e Cox (2011);
Chemical Engineering (2016);
Shah, Hameed e Khan (2002);
Lett (2014);

Bott (2007).
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6 ALGORITMO DESENVOLVIDO

Uma mente que se abre a uma nova ideia,
jamais voltara ao seu tamanho original
Albert Einstein

No presente capitulo, o algoritmo intitulado Computational Ordinary Diffe-
rential Equations Modeled System Optimization Algorithm (CODEMSOA),
proposto neste trabalho, sera apresentado e especificado, tendo sua logica descrita e ex-
planada.

Também, neste capitulo, foi enunciado o modelo computacional proposto e em-
pregado na implementagdo do CODEMSOA, acompanhado das informacoes e detalhes
relacionados a esta implementacao.

O intuito deste desenvolvimento foi construir e implementar um algoritmo capaz
de otimizar processos modelados por equagoes diferenciais ordinarias em uma tnica pla-
taforma de desenvolvimento, sem envolver ferramentas externas e processos de integragao

entre ferramentas.

6.1 Algoritmo

O algoritmo proposto nesta tese promove a otimizagdo de processos modelados
por equagoes diferenciais ordinarias, permitindo o emprego de métodos numéricos para
equagoes diferenciais ordinarias, métodos de otimizacao e de interpolagao no processo.

O CODEMSOA ¢é composto de trés partes elementares, a saber, o solucionador de
equagoes diferenciais ordindrias, o interpolador de soluc¢oes e o algoritmo de otimizacao.
Cada uma destas partes serd especificada a seguir.

Antes, porém, sera introduzido o algoritmo de valoracao funcional, proposto por

este trabalho, que serd empregado inimeras vezes no CODEMSOA.

6.1.1 Algoritmo de Valoragdo Funcional

Como nos problemas a serem resolvidos, o problema de valor inicial possui termos
que serao variaveis de decisao, este precisa que o valor destes termos seja atualizado a
cada iteragdo do método de otimizacao, a fim de que, ao ser resolvido, naquela iteracao,
reflita o comportamento correto para o presente conjunto de parametros.

Do mesmo modo, é natural que as fungoes objetivo do problema de otimizacao

possuam termos que consistem na solucao do problema de valor inicial ou em parte dela.
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Assim, estes termos também precisam estar atualizados, a fim de que ao serem invocadas
pelo método de otimizagao, a func¢des objetivo retornem o valor do objetivo condizente
com o atual conjunto de parametros.

A fim de permitir as atualizagdes mencionadas, que precisam ocorrer de forma
dindmica durante a execucao do algoritmo, propds-se nesta tese, um algoritmo intitulado
Algoritmo de Valoragao Funcional.

Este algoritmo permite atribuir valor a uma determinada parte dos argumentos de
uma dada funcao, deixando-a definida apenas em termos da parte remanescente de seus
argumentos.

O algoritmo em tela tem por entrada uma func¢ao ¢ e um vetor , que consiste na
parte dos argumentos de ¢ a ser valorada com seus respectivos valores atribuidos; e como
saida uma fungdo h, que por sua vez, recebe como argumento o vetor g, que consiste
na parte dos argumentos de ¢ que nao serd valorada, e retorna o resultado da chamada

9(, 9).
O Algoritmo 14 expressa formalmente o algoritmo em questao.

Algoritmo 14: Algoritmo de Valoragao Funcional.

Entrada: ¢(-), ¢
Saida: h(-)
VALORAR(q(-), ¢)

2 inicio

=

FUNCAO(p)

inicio
3 h <« ;
retorna ¢(yp, p);

fim
4 retorna h(-);
5 fim

6.1.2 Solucionador de Equacoes Diferenciais Ordinarias

Como o proprio nome sugere, o solucionador de equagoes diferenciais ordinarias é
o algoritmo incumbido de resolver o problema de valor inicial oriundo do modelo descrito
por equacoes diferenciais ordinarias.

Este processo consiste inicialmente na composi¢ao de um problema de valor inicial
p envolvendo todas as equacoes diferenciais ordinarias € associadas as suas respectivas
condicoes iniciais .

Durante a composi¢ao do problema de valor inicial, as fungdes que modelam as
equagoes diferenciais ordindrias, que possuem o parametro z, que representa o vetor de

variaveis do problema de otimizagao, tém este parametro valorado por z, através do
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operador de valoragao funcional.

Finalmente, emprega-se o método numérico para resolucao de equacoes diferenciais
ordindarias ¢ sobre o problema de valor inicial p no intervalo =, que fornece como solugao
a definicao das funcoes incégnitas p em cada um dos pontos s.

O Algoritmo 15 expressa o solucionador de equagoes diferenciais ordinarias, onde
z € N é o numero de funcoes incégnitas, w € N é o nimero de pontos nos quais as funcoes
incégnitas sdo avaliadas, 3 = (s¢1, 29, 53, ..., 7,) S20 0 pontos nos quais as fungdes incog-
nitas sao avaliadas, g1 = ((u1, p3, ..., ), (b, g3, oo 1), ooy (ud, 12, .. ) séo as estimati-
vas das fungdes incognitas nos pontos s, e(zz, 1) = (e1(s2, ), £2(5¢, ), €3(2¢, ), ..., €. (32, )
sao as fungoes que modelam as equagoes diferenciais ordindrias, ¢ = (<1, 2,3, -., S, ) S0 as
condigoes iniciais do problema, p é o problema de valor inicial a ser resolvido, = = [éo, = 7]
é o intervalo de solugdo do problema e o(p, =) é o método numérico para equagoes dife-

renciais ordinarias.

Algoritmo 15: Solucionador de Equacgoes Diferenciais Ordinarias.
Entrada: o(-),e(:),¢, =, x
Saida: (s, )
EDO_SOLVER(c(-),e(+),s,Z, )
inicio
p = 9
para ¢ = 1 até z faca
ef < VALORAR(gi(+), x);
pp U () )
fim
(5¢, 1) < o(p, E); %resultado do método numérico para edo
retorna (s, j1);
fim

© 00 N o Utk W N =

=
=}

6.1.3 Interpolador de Solugoes

O interpolador de solugoes, conforme sugerido pelo nome, é o algoritmo responséavel
por interpolar os conjuntos de pontos resultantes do solucionador de equagcoes diferenciais
ordinarias.

O presente processo consiste em um Jloop, onde, a cada iteracao, é aplicado o
método de interpolagdo v a (¢, i;), que resulta em uma funcao continua ¢; que estima o
comportamento da fungao incégnita no intervalo delimitado pelos pontos s considerados.

O laco de repeticao é encerrado quando todas as fun¢des que compdem o problema
de equacoes diferenciais ordinarias estao devidamente interpoladas, provendo um conjunto
de fungoes continuas ¢ em um determinado intervalo.

O Algoritmo 16 formaliza o interpolador de solucoes, onde z € N é o nimero



178

de funcoes incégnitas, w € N é o numero de pontos nos quais as fungdes incodgni-
tas sdo avaliadas, s = (311, 59, 53, ..., 7,) S840 0s pontos nos quais as fungdes incogni-
tas sao avaliadas, pu = ((ub, 2, ..., u®), (ud, 13, oo i), ooy (b, g2, ..., 1)) sdo as estimati-
vas das fungbes incégnitas nos pontos s, (s, ;) é o método de interpolacdo, ¢(1) =
(D1(T), do(7), d3(7), ..., 6.(7)) sdo as fungdes interpoladas, sendo 7 € = e E = [=,, éf] éo

intervalo para o qual ¢ esta definida.

Algoritmo 16: Interpolador de Solugoes.

Entrada: ~(-), s, pu
Saida: ¢(-)
1\ SOLUTIONS_INTERPOLATOR(y(-), 5, 11)
2 inicio
3 para ¢ = 1 até z faca
‘ &i + (52, 13); Zsolugao interpolada
fim
retorna ¢(-);

N o o

fim

6.1.4 Algoritmo Principal do CODEMSOA

Enunciados os operadores e conceitos fundamentais, pode-se entao enunciar o algo-
ritmo principal do CODEMSOA, que consiste primeiramente na inicializagdo do método
de otimizagao escolhido, que gerara os valores iniciais das variaveis de decisao, que também
fazem parte do problema de valor inicial a ser resolvido.

Em seguida, o problema de valor inicial é solucionado por um método numérico
para equagoes diferenciais ordinarias anteposto, que gera uma solucao discreta. FEsta
solugao ¢ interpolada através de um método de interpolagdao escolhido, originando uma
solucao continua estimada para o problema de valor inicial.

Finalmente, executa-se a préxima iteracao do algoritmo de otimizagao, que gera
novos valores para as variaveis de decisao. Caso o critério de parada do método de
otimizacao seja atendido, a solu¢ao do problema de otimizacao ¢ entregue e o algoritmo é
encerrado. Caso contrario, o problema de valor inicial é atualizado com os novos valores
das variaveis de decisao, seguindo para ser novamente solucionado e a partir desta etapa,
o algoritmo se repete.

A Figura 41 apresenta um diagrama que ilustra o fluxo de atividades do algoritmo
CODEMSOA.

Descrevendo de forma pormenorizada, o CODEMSOA, inicialmente, secciona o
método de otimizacao o em duas partes, sua parte inicial «, em que consiste a iniciali-

zacao do método, e em sua parte recorrente a5, que compode o loop principal do método.
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Figura 41 - Etapas do CODEMSOA.

Froblema de valor inicial parametrizado
Entregar Selugéo @ Inicializar Algoritmo de Otimizag&o CO”:_ g va\ore? ofimizados
preliminarmente

; r
[Condicdo de parada do algor|tmo de otimizacdo atingida] | F’\D_ Solucionar Problema de Valor Inicial ]

| Solugdo Discreta do PVI |

[Condicao de parada do algoritmo de otimizacéo ndo atingida)

[ Executar Préxima lteragéo do Algoritmo de Otimizacéo ]%l Solugao Continua do PVI H Interpolar Solugéo ]

Fonte: O autor, 2023.

A seguir, a parte inicial oy do algoritmo de otimizacao é executada, gerando a
populacao inicial de solugoes Py. A seguir, segue-se para o loop principal do problema.

No inicio do loop, para cada solucao a ser avaliada, aplica-se o solucionador de
equacoes diferenciais ordinéarias sobre o problema de valor inicial estabelecido, conside-
rando os valores das variaveis de decisao da solucao atual x, que retorna os pontos nos
quais as fungoes incognitas s foram avaliadas e a estimativa destas fungoes nestes pontos
L.

Subsequentemente, a solucio discreta oriunda do solucionador de equacoes dife-
renciais ordinarias é submetida ao interpolador de solugoes, que retorna o conjunto de
fungoes continuas ¢ que solucionam o problema de valor inicial em um dado intervalo.

A seguir, define-se o par ordenado 1, composto pelos pontos s e pelas fungoes
interpoladas ¢, e cada uma das componentes das func¢oes %, g* e h* através da aplicacao
do operador de valoracao funcional sobre as respectivas componentes de f, g e h, onde
o termo v representa a solucdo do problema de valor inicial interpolada, devidamente
valorada pelo par ¢

Apoés a realizagao das etapas acima descritas para cada solugdo presente na popu-
lacao, a parte recorrente do algoritmo de otimizagao é executada, realizando assim uma
nova iteracao deste, que resulta em uma nova populacao de solugoes P;, 1.

Neste momento, o critério de parada do método de otimizagao a é avaliado. Caso
este tenha sido atendido, o conjunto atual de solucoes P; é retornado. Caso contréario, o
loop do algoritmo ¢é novamente executado.

O Algoritmo 17 sintetiza integralmente o algoritmo CODEMSOA, que foi especi-
ficado acima, onde m € N é o nimero de objetivos, £ € N é o nimero de restrigoes de
igualdade, [ € N é o ntimero de restrigoes de desigualdade, = = (x1,x2, 23, ..., ;) é um
vetor de varidveis de decisao, € = (€1, €2, €3, ..., €,) s20 os limites inferiores das varidveis

de decisao, w = (w1, ws, ws, ..., w,) s@o os limites superiores das variaveis de decisao, f(x) =
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(fi(x), fa(x), f3(x), ..., fm(x)) é a funcao de objetivos, h(z) = (hi(x), ha(x), hs(x), ..., hg(x))
¢ a funcdo de restrigoes de igualdade, g(x) = (g1(x), go(x), g3(x), ..., gi(x)) é a funcao de
restricoes de desigualdade, f*, g* e h* sdo respectivamente as func¢oes de objetivos, de
restricoes de igualdade e de restricdes de desigualdade com o valor de v valorado con-
forme os resultados do PVI para a solucio z em questdo, f7i(x) = (f*(z)) Vx € P,
g7 (x) = (¢%(2)) Vo € P; e WP (z) = (h*(z)) Vz € P;

Algoritmo 17: CODEMSOA.
Entrada: ao(-), f(-),9(:), h(-),€,w,0(:),£(-),s,
Saida: P;
1 CODEMSOA(a(-), f(-),9(-), h(-), &;w, 0 (-),€(-), 5, 2, 7(-))

[1]

2 inicio

3 (ap, ap) + o

4 Po + ay(e,w); %solugoes geradas na inicializagio de o

5 1+ 0;

6 enquanto (a condi¢io de parada de o nao for atingida) faga
7 para cada x € P; faga

8 (s¢,10) < EDO_SOLVER(o(-),e(+),s, 2, x);

9 ¢ < SOLUTIONS _INTERPOLATOR(~(:), 5, p);
10 b (6, 0()):

11 para j = 1 até m faga

12 | f¥ < VALORAR(f;(-), ¥);

13 fim

14 para j =1 até [ faga

15 | g7 < VALORAR(g;(-), ¥);

16 fim

17 para j =1 até k faga

18 | ¥« VALORAR(h;(-),);

19 fim

20 fim

21 Piv1 < ao(Pi, [Ti(), g7 (-), Wi (), ,w); Zprovima iteracao de o
22 141+ 1;

23 fim

24 retorna P;;
25 fim

6.2 Modelo Computacional

O modelo computacional desenvolvido para a implementacao do CODEMSOA em-
pregou uma abordagem multiparadigma, envolvendo predominantemente a orientagao a
objetos e também a orientacao funcional.

O modelo em questao pode se dividir em trés modelos menores. Esses modelos sao:
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o modelo do solucionador de equagoes diferenciais ordinarias, modelo do interpolador e
modelo do otimizador. Cada um destes serda apresentado e descrito abaixo.
No entanto, antes de apresentar tais modelos, serao mostradas algumas estruturas

utilitarias e genéricas que estarao presentes neles.

6.2.1 Estruturas Utilitarias

Algumas estruturas foram construidas para representar alguns tipos de dados que
serao empregados pelos demais modelos componentes da ferramenta computacional mo-
delada, consistindo assim em classes auxiliares do sistema. Neste modelo foram criadas
trés classes elementares, a saber, Property, Properties e StringPropertieis.

A classe Property define uma propriedade que possui um valor de qualquer tipo as-
sociado a uma chave do tipo String. A classe Properties por sua vez, gerencia um conjunto
de propriedades, permitindo acessar valores por suas chaves. A classe StringProperties é
uma especificacao da classe Properties que admite apenas valores do tipo String em suas
propriedades.

A Figura 42 ilustra o diagrama de classes das estruturas utilitarias com suas res-

pectivas relagoes.

Figura 42 - Diagrama de classes das estruturas utilitarias.

Properties
- property : Property[0. ]

+ <<create== criar() - =2pindss
+ addValue(key : String, value ; Type) <Type->String> + <<create>> criar()

+ delValue(key : String) + <<destroy=> destruir()
+ getValue(key : String) : Type
+ <<destroy=> destruir()

StringProperties

0.1

0* —

Property

- key : String
-value : Type

+ =<=Create== crar()

+ <<create== criar(key : String, value : Type)
+ setValue(key : String, value - Type)

+ getey() : String

+ getValue() : Type

+ ==destroy== destruir()

Fonte: O autor, 2023.
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6.2.2 Estruturas Genéricas

Existem alguns recursos propostos que sao compartilhados por todos os submodelos
enumerados anteriormente. Sao eles: a interface StandardModules e a classe abstrata
Algorithm.

A interface StandardModules etabelece quais as operagoes um computador dina-
mico de médulos deve suportar e a classe Algorithm define o conjunto de atributos e
operacoes que todo algoritmo deve possuir.

A Figura 43 ilustra as estruturas enunciadas.

Figura 43 - Diagrama de classes das estruturas genéricas.

<<interface=>
StandardModules

+ algonthmModule(algorthmName : String) : String

Algorithm

- name : String
- parameters : Properties
- configurations : Properties

+ <<create>> criar(name : String, parameters : Properties[0..1], configurations : Properties[0..1])
+ sethlame(name : String)

+ setParameters(parameters : Property)

+ setConfigurations(configurations : Properties)

+ gethlame() : String

+ getParameters() - Properties

+ getConfigurations() - Froperties

+ ==destroy== detruir()

Fonte: O autor, 2023.

6.2.3 Modelo do Solucionador de Equagoes Diferenciais Ordinarias

O presente modelo contém as estruturas propostas para a implementagao do so-
lucionador de equagoes diferenciais ordinarias do CODEMSOA. Para este modelo, foram
propostas as seguintes classes, interfaces e recursos: ODE; ODESolution, ODESolverAlgo-
rithm, ODENumericalSolver, Functional ODENumericalSolver, StandardODENumerical-
SolverModules, StandardODENumericalSolver, StandardFunctional ODENumericalSolver
e Functional ODENumericalSolver.

A classe ODE modela uma equagao diferencial ordinéaria associada a sua respectiva
condicao inicial e a classe ODESolverAlgorithm define, de forma especifica, um método
para equacgoes diferenciais ordinarias com seus parametros e configuragoes.

A interface ODENumericalSolver define as operagoes que um solucionador de EDOs
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deve suportar e a classe StandardODENumericalSolver fornece uma implementacao para
esta interface, sendo responsavel por instanciar recursos, incluindo o algoritmo de resolu-
¢ao de equagoes diferenciais ordinarias, cujo o modulo é computado dinamicamente pela
classe StandardODENumericalSolverModules, e solucionar o problema de valor inicial em
questao.

Também foi oferecida uma interface funcional, caso nao se deseje trabalhar direta-
mente com objetos. Esta é composta pela interface FunctionalODENumericalSolver, que
define a operacao de resolucao parametrizada apenas em func¢ao de dados, nao requerendo
manipulacao de objetos préprios do modelo.

A classe StandardFunctional ODENumericalSolver dispde uma implementacao para
Functional ODENumericalSolver, que consiste em formatar e manipular as entradas de
dados nos objetos pertinentes, e usar StandardODENumericalSolver para resolver o pro-
blema de valor inicial.

A classe ODESolution modela a solugao do problema de valor inicial, composta
pelos pontos nos quais as func¢oes incognitas sao avaliadas e pelas estimativas destas
fungoes nestes pontos, além de outros dados, que podem estar presentes.

A Figura 44 ilustra o diagrama das classes que compdem o solucionador de equagoes

diferenciais ordinarias com suas respectivas relagoes.

6.2.4 Modelo do Interpolador de Solugoes

Este modelo é composto pelas estruturas aventadas para implementar o interpo-
lador de solugoes do CODEMSOA. As classes, interfaces e recursos propostos para este
modelo sao: Interpolator, Functionallnterpolator, InterpolationAlgorithm, StandardIn-
terpolator, StandardFunctionallnterpolator e StandardInterpolationModules.

A classe InterpolationAlgorithm define de forma especifica um método de interpo-
lagdo com seus parametros e configuragoes.

A interface Interpolator define as operacoes que um interpolador deve oferecer
e a classe StandardInterpolator oferece uma implementacdo para esta interface, sendo
responsavel por instanciar recursos, incluindo o algoritmo de interpolagao, cujo o modulo
é computado dinamicamente pela classe StandardInterpolationModules, e interpolar a
solucao numérica considerada.

Também neste modelo, foi disponibilizada uma interface funcional, que dispensa
a manipulacao direta de objetos. Esta consiste na interface Functionallnterpolator, que
define a operacgao de resolugao parametrizada apenas em funcao de dados, ndao requerendo
manipulacao de objetos préprios do modelo.

A classe StandardFunctionallnterpolator fornece uma implementacao para Func-

tional ODENumericalSolver, que consiste em formatar e manipular as entradas de dados



184

Figura 44 - Diagrama de classes do solucionador de equagoes diferenciais ordinarias.
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: - equation : Function :
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+ <<create>= criar(name : String, parameters : Properties[0..1], configurations : Properties[0..1]) + setEquation{equation : Function) !
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|
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} + getSolutionPoints() : Real[1.",1."]

+ <=desfroy=>> destruir()

|
i
______________________________________________ i : T ———— + getAnotherData() | Properties[0 1]
1
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y !

AlgSHiDe StandardFunctional ODENumericalSolver :
- name : String :
- parameters : Properties racgreatess oat) o e
- configurations : Properties + dsolve{equations : Function[1.."], initialConditions : Reall[1.*], interval : Real[2], algorithmiName : String, algerithmParameters : Properties[0..1], algerithmConfigurations : Properties[0..1], equationsArguments : Any[0.*], AnotherArgs . Any[0.*]) . ODESolution

+ <<create=> criar(name : String, parameters ; Properties[0..1], configurations : Properties[0..1]) R e

+ sethlame(name : String) :

+ setParameters(parameters : Property) ‘7

+ setConfigurations(cenfigurations : Properties)

+ getMName() : String <<jnterfaces>=

+ getParameters() : Properiies Functional ODENumericalSolver ¥,
+ getConfiguratiors() Propettes | 000909090999 99999 90909 90909090909m9m9m9m9m909m9m9m9m9m9m9m9m9m9m090909Om90900m09_0909090909999_ V00V
+ <=destroy>> detruir() + dsolve(equations . Function[1..*] initialConditions : Realf1.*] interval . Realf2] algorithmName : String, algorithmParameters : Propertiesf0.. 1] algorithmConfigurations : Propertiesf0. 1] equationsArguments . Anyf0.. "] AnotherArgs . Anyf0.. *]) . CDESolution

Fonte: O autor, 2023.
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nos objetos pertinentes, e usar StandardInterpolator para promover a interpolacao.

A Figura 45 ilustra o diagrama das classes que compoem o interpolador de solugoes

com suas respectivas relagoes.

6.2.5 Modelo do Otimizador

O presente modelo é composto pelas estruturas propostas para a implementagao
do otimizador em que consiste a parte principal do CODEMSOA. Para o presente modelo,
foram propostas as seguintes classes, interfaces e recursos: OptimizationProblem, Optimi-
zationSolution, Optimizer, FunctionalOptimizer, OptimizationAlgorithm, StandardOpti-
mizer, StandardProblem, StandardFunctionalOptimizer e StandardOptimizationModules.

A classe OptimizationProblem modela um problema de otimizagdo com seus ob-
jetivos, vaidveis, retrigoes e operacoes intermediarias; e a classe OptimizationAlgorithm
define de forma especifica um método de otimizacdo com seus pardmetros e configuragoes.

A interface Optimizer define as operagao que devem ser disponibilizadas por um
otimizador e a classe StandardOptimizer oferece uma implementacao para esta interface,
sendo incumbida de alocar recursos, incluindo o algoritmo de otimizac¢ao, cujo o modulo
é computado dinamicamente pela classe StandardOptimizationModules, e solucionar o
problema de otimizacao.

Para realizar as operacoes enunciadas acima, a classe StandardOptimizer faz uso
de uma classe aninhada denominada StandardProblem para representar dinamicamente
o problema, a cada iteracdo do método.

Assim como nos modelos apresentados anteriormente, neste modelo, esta disponivel
uma interface funcional, que desobriga o uso direto de objetos do modelo. Esta é composta
pela interface FunctionalOptimizer, que define a operacdo de resolucdo parametrizada
apenas em funcao de dados, nao requerendo manipulagao de objetos proprios do modelo.

A classe StandardFunctionalOptimizer implementa FunctionalOptimizer, forma-
tando e manipulando as entradas de dados nos objetos pertinentes, e usando Standar-
dOptimizer para resolver o problema de otimizagao.

A classe OptimizationSolution modela a solucao do problema de otimizacao, com-
posta pelo conjunto 6timo de Pareto e a fronteira de Pareto, além de outros dados, que
podem estar presentes.

A Figura 46 ilustra o diagrama das classes que compoem o otimizador com suas

respectivas relacoes.



Figura 45 - Diagrama de classes do interpolador de solugoes.
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<<interface==
Interpolator

+intgrpolatefx_values : Real(0. "] v values : Realf0."] inferpolationAlgorithm : InferpolationAlgorithm) : Functionf1..*]

yA)

InterpolationAlgorithm

Standardinterpolator

+ <=destroy>> destruir()

+ <=create== criar(name ; String, parameters : Properties[0.. 1], configurations : Properties[0..1])

k- - { + <=<create=> criar()
+ interpolate(x values : Real[D.*]. v values : Reall0.*]. interpolationAlgorithm : InterpolationAlgorithm) : Function]1..*]
+ <=destroy==> destruir()

v

A

I
1
1
1

N
|
|
L

=<interface==
StandardModules

+ algorithmMadule(algorithmName : String) : Siring

7Y

StandardinterpolationModules

=S

- interpolationMethodsModule  String
- UnivariatelnterpolationMethods | Properties
- interpolationMethods ; Properties

+ <=create>> criar()
+ algorithmModule(algorithmiame : String) : String
+ <<destroy=> destruir()

Algorithm

StandardFunctionallnterpolator

- name : String
- parameters ; Properties
- configurations : Properties

+ <=<create== criar()

+interpolateix values : Reall0 *], v values : Real[0 *], algorithmiame : String, algorithmParameters : Properties[0..1], algorithmCaonfigurations : Properties[0. 1]) . Function[1."]

+ <<create=> criar(name : String, parameters : Properties[0_1], configurations : Properties[0..1])
+ sethlame(name : String)

+ setFarameters(parameters : Property)

+ setConfigurations(configurations | Properties)

+ gethlame() : String

+ getParameters() . Properties

+ getConfigurations() : Properties

+ <=destroy=> detruir()

+ <<dsstroy==> destruir()

AV

<<interface=>
Functionalinterpolator

+ Interpolate(x _values  Realf0. *] v values: Real{0.*] algonthmName : Siring, algorithmParameters : Properties(0. 1] algorithmConfigurations : Properties(0 1)) : Function[1.."]

Fonte: O autor, 2023.
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Figura 46 - Diagrama de classes do otimizador.

OptimizationProblem

- objectives : Function[1.*]

- variablesMumber : Integer

- inequalityConstraints - Function[0.*]
- equalityConstraints : Function[0.*]
- variablesLowerLimits : Real[1. *]

- variablesUpperLimits : Real[1."]

- calls : Function[0.*]

+ <=<create>= criar(objectives . Function[1.*], variablesNumber : Integer, inequalityConstraints : Function[0.*], equalityConstraints : Function[0. *] variablesLowerLimits : Real[1.*], variablesUpperLimits : Real[1.], calls : Function[0 *])
+ setVariablesNumber(variablesMNumber : Integer)

+ setObjectives(objectives : Function[1.7])

+ setinequalityConstraints(inequalityConstraints : Function[0.*]) S e e =
+ setEqualityConstraints(equalityConstraints : Function[0. *])
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+ getVariableskumber() . Integer

+ getObjectives() : Function[1.*]

+ getinequalityConstraints() : Function[0.*]

+ getEqualityConstraints() : Function[0. *]

+ getVariablesLowerLimits() : Real[1 *] K----1
+ getVariablesUpperLimits() : Real[1 "]
+ getCalls() : Function[0. *]

+ <=<destroy=> destruir()
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+ oplimize(optimizationProblem : OptimizationProblem, oplimizationAlgorithm : OptimizationAlgorithm, objectivesArquments : Anv(0.. "], callsArguments : Anyf0.. "] AnotherArgs : Anyf0.."]) : OptimizationSolution | :
1

]
1

1
|

StandardOptimizationModules

- classicAlgorithmsModules : Properties
- multiobjectiveAlgorithmsModules : Properties

:
1
StandardOptimizer :
1
1
1

+ <<create>> criar()

+ getConfigurations() : Properties - prepareProblem(optimizationProblem : OptimizationProblem, objectivesArguments : Any[0.*], callsArquments - Any[0 *])  StandardProblem e -- - o oo oo > - algorithmsModules : Properties

+ <<create>= criar()
+ algorithmModule(algorithmName : String) : String
+ <<destroy=> destruir()

+ optimize(optimizationProblem . OptimizationProblem, optimizationAlgorithm = OptimizationAlgorithm, objectivesArguments - Any[0. *], callsArguments . Any[0 *], AnotherArgs . Any[0.*]) | OptimizationSolution
+ <=destroy=> destruir()

1
i
1
1
i
1
:
1
+ <<destroy>> detruir() : - configureAlgorithm{optimizationAlgorithm : OptimizationAlgorithm, preparedProblem . StandardProblem) : lterator
|
i
1
1
!
1
1

OptimizationSolution

StandardProblem - paretoOptimalSet - Real[1 * 1.%]
- paretoFrontier - Real[1 * 1.*]

- anotherData : Properties[0..1]

- optimizationProblem : OptimizationProblem
- objectivesArguments : Any[0.*] L
- callsArguments ; Any[0.*] + <<create=> criar(paretoOptimalSetparetoCOptimalSet : Real[1.* 1.*], paretoFrontier : Real[1..*,1.*], anotherArgs : Properties[0..1]) kK- -

+ getParetoOptimalSet() : Real[1.*1.."
+ <=create>> criar{optimizationProblem : OptimizationProblem, objectivesArguments : Any[0.*], callsArguments . Any[0.*]) +getParetoFr%nUer() (R)eal[ﬂ .[1 .‘] !

+ evaluate(actualParetoOptimalSet : Real[1.”], AnotherArgs . Any[0 *]) : Properties[1.*] + getAnotherData() : Properties[0..1]
+ <=<destroy>> destruir() ;

OptimizationAlgorithm

AYd

+ <=<create>= criar(name : String, parameters : Properties[0..1], configurations : Properties[0..1])
+ <=destroy=> destruir()

A

+ <<destroy=> destruir()

StandardFunctionalOptimizer

+e<gregte>>criar]) e e
+ optimize(algorithmMName : String, objectives : Function[1.*], variablesMumber : Integer, inequalityConstraints : Function[0.*], equalityConstraints : Function[0..*], variablesLowerLimits : Real[1.*], variablesUpperLimits : Real[1.*], calls : Function[0.."], algorithmParameters . Any[0.*], algorithmConfigurations : Any[0.*], objectivesArguments : Any[0.*], callsArguments : Any(0..*], anotherArgs : Any[0.."]) : OptimizationSolution
+ <=<destroy=> destruir()

7

<<interface=>
FunctionalOptimizer

+ aplimizefalgorithmName : String, objectives : Functionf1..”] vanablesNumber . Integer, inequalityConstraints : Funclionf0.."] equalityConstraints : Functionf0.."] variablesLowerlimits : Realf1.."] variablesUpperLimits : Real{1..”] calls : Function/0.."], algorithmParameters : Any[0.."] algorithmConfiqurations . Any{0.. "] objectivesArguments : Anyf0.."], callsArguments : Any[0.."]. anotherArgs : Any{0.."]) . OptimizationSolution

Fonte: O autor, 2023.



188

6.2.6 Modelo Principal

Apresentados e descritos todos os componentes do presente modelo principal para
implementacao do CODEMSOA, Pode-se sintetizar este modelo, cujas estruturas estao

ilustradas na Figura 47.

Nota ao Leitor 14 Para viabilizar a apresentacao de todas as classes e interfaces do
modelo, foram mantidos apenas os principais atributos e operagoes de cada uma, sendo

0s argumentos e demais caracteristicas omitidos.

6.3 Detalhes de Implementacao

O modelo apresentado foi implementado na forma de uma biblioteca de software,
capaz de ser incorporada e utilizada em variados projetos de desenvolvimento de software,
que necessitem de seus recursos.

O sistema que implementa o modelo enunciado, construido no decorrer da pre-
sente tese, foi integralmente desenvolvido na linguagem Python, afim de oferecer todo o
arcabougo necessario em apenas uma plataforma de desenvolvimento.

Os métodos numéricos para solucao de equagoes diferenciais ordinarias, métodos de
interpolacao e métodos de otimizacao disponiveis na presente implementacao do modelo
de software apresentado estdo enumerados no Apéndice A.

As informagdes inerentes a versao do Python e das bibliotecas de c6digo que fo-
ram utilizadas e sao consequentemente requeridas para a correta execucao da biblioteca
desenvolvida constam no Apéndice B.

As demais consideragoes acerca da implementacao, tais como escolha de linguagem,
paradigma, métodos e outros assuntos correlatos ja foram discutidas na Metodologia da
presente tese.

O Apéndice C apresenta um exemplo de uso da implementacao do CODEMSOA

dada pela biblioteca de cédigo desenvolvida nesta tese.



Figura 47 - Diagrama de classes total do modelo.

<<interface=>>
FunctionalODENumericalSolver

StandardFunctionalODENumericalSolver

+dsolve(.... ). ODESolution

+dsolve(.. . ) ODESolulion
! | : |
; TR R o : :
I I
1
\/ v/ v
ODESolution N
e — StandardODENumericalSolver

- solutionPoints : Real[1.* 1.%]
- anotherData : Properties[0..1]

Fonte: O autor, 2023.

+ dsolvel ODESaolution
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<<interface=>>
ODENumericalSolver

+dsoive(... . ) ODESolution

StandardODENumericalSolverModules

- ODENumericalSolverModule ; String
- ODENumericalSolvervlethods © StringProperties

+ algorthmModule(... : }: String

- equation : Function
- initialCondition : Real
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<<interface>>
Interpolator

+ interpolate(... . ) : Functionf1..*]

ZaN

Standardinterpolator

<<interface=>
Functionalinterpolator

+interpolate(... - ) : Function{1.*]

pAY

StandardFunctionallnterpolator

+ interpolate Function[1.*
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StandardinterpolationModules

- interpolationMethodsModule : String
- Univariatelnterpolationivethods : Properties
- interpolationiMethods : Properties

+ algorithmModule(algorithmiMame : String) : String

v

<<interface=>>
StandardModules

+ algorithmModule(... : ) : String

+ interpolate( ) Function[1.”]
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I
1
Vi
InterpolationAlgorithm

<<interface>>
Optimizer

+optimize( . - ) - OplimizationSolution

- parameters | Properties
- configurations : Properties

AV
Algorithm StandardOptimizationModules
-name : String - classicAlgarithmsModules - Properties

- multiobjective AlgorithmsModules : Properties
- algorithmsModules : Properties

+ algorithmivodule(... String

StandardProblem

OptimizationSolution

- optimizationProblem : OptimizationProblem
- objectivesArguments : Any[0. "]
- callsArguments : Any[0.*]

- paretoOptimalSet: Real[1.* 1]
- paretoFrontier : Real[1.*1.7]

- anotherData : Properties[0..1]

SO

+evaluate(.. . ): Properties[1.*]
/N /N
: @ (e ey~ i
'
StandardOptimizer L
StandardFunctionalOptimizer
- prepareProblem(...: ) : StandardProblem k- ----
- configureAlgorithm( ... ) : lterator + optimize(... . ). OptimizationSolution
+optimize(...: ): OptimizationSolution n T
|
P [ 1 | :
1 AV : 1
\ S
N OptimizationProblem S 3 !

- objectives : Function[1.*]

- variablesiMumber  Integer

- inequalityConstraints : Function[0.*]
- equalityConstraints . Function[0.."]
- variablesLowerLimits : Real[1.*]

- variablesUpperLimits : Real[1.*]

- calls . Function[0. *]

7

<<interface>>
FunctionalOptimizer

+optimize(... : ) : OptimizationSolufion
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7 FORMULACAO DOS PROCESSOS E PROBLEMAS

Cada sonho que vocé deixa para tras é um
pedaco do seu futuro que deixa de existir.
Steve Jobs

Neste capitulo, serdo definidos e formulados os processos fermentativos considera-
dos na presente tese e os problemas de otimizagao propostos e trabalhados nesta producao
académica.

Desse modo, serao apresentados aqui, as estruturas, modelos, parametros, valores
e outros dados que estdo relacionados aos processos fermentativos e aos problemas de

otimizacao considerados.
7.1 Estudo de Caso 1: Fermentacao de Lisina

Nesta secao, esta formulado o processo fermentativo e os problemas de otimizacao
que serao objetos da inquiricao realizada neste estudo de caso.
7.2 Processo de Fermentacao

O processo fermentativo considerado neste estudo de caso foi o mesmo tratado por
Ani, Gujarathi e Vakili-Nezhaad (2021) cujo modelo consiste em um sistema composto
por um reator de fermentacao em batelada alimentada.

O modelo estrutural do reator de fermentagcdao em batelada alimentada de lisina

estd ilustrado na Figura 48.

7.2.1 Modelo Cinético do Reator

A modelagem do processo de fermentacao considerada neste estudo de caso empre-
gou o modelo cinético apresentado por Ohno e Nakanishi (1976), composto pelas Equagoes
(84), (85) e (86), em que S é a quantidade de substrato, V' é o volume ocupado no reator,
i ¢ a taxa de crescimento de células de biomassa, o é a taxa de consumo de substrato e
7 ¢ a taxa de formacao de produto.

S
W= hpy (84)
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Figura 48 - Diagrama de engenharia de um reator de lisina.
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Fonte: Adaptado de Ani, Gujarathi e Vakili-Nezhaad, 2021.

o="1 (85)
op
7= T (36)

Os balancos de massa dos componentes presentes no reator de fermentacao con-
forme o instante de tempo, no modelo considerado, sdo dados pelo problema de valor
inicial expresso na Equagao (87), onde X ¢é a quantidade de células de microrganismos,
S é a quantidade de substrato, P é a quantidade de produto, V' é o volume ocupado no
reator, u é a vazao de entrada, C'sr é a concentracao de substrato na vazao de entrada, X
¢ a quantidade inicial de microrganismos no reator, Sy é a quantidade inicial de substrato

no reator, Py é a quantidade inicial de produto no reator e 4y é o volume inicial ocupado
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no reator.
dx
@ = hX
%f = UCSF —o0X
“ZTP =7X
t
av
e = U
dt (87)
X|t0 = XO
S|t0 — S()
P‘to == Po
V‘to = %

Os valores dos parametros do modelo cinético adotados neste estudo de caso sao
os mesmos que foram definidos por Ohno e Nakanishi (1976), estando estes dispostos na
Tabela 1.

Tabela 1 - Valores dos parametros usados
no modelo cinético de Ohno e

Nakanishi (1976).

Parametro Unidade Valor
p g/L 0,125
op Gsubstrato/ Jeetutash 0,135
TP Gproduto] Jeetutash 384, 0
P, Gproduto/ Jeelulas ~ 134,0

Fonte: O autor, 2023.

7.2.2 Especificacoes e Parametros de Simulagao

As simulagoes de reator realizadas neste estudo de caso levaram em conta os pa-
rametros empregados por Ani, Gujarathi e Vakili-Nezhaad (2021). No caso em questao,
infunde-se 0,1 g de bactérias e 14 g de agucares, ocupando um volume de 5 L no reator.

Levando em conta as informacoes enunciadas, podem-se especificar os demais pa-
rametros envolvidos no processo em questao, com exce¢ao dos que nao foram proposital-
mente definidos por Ani, Gujarathi e Vakili-Nezhaad (2021), por estarem no conjunto de
variaveis de decisao dos estudos de otimizacao tratados.

A principio, serao especificados os instantes de tempo envolvidos no processo fer-
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mentativo do reator, em horas, estando apresentados na Tabela 2, onde ty é o instante de
inicio da operagao, t4 ¢ o instante de inicio da alimentagao do reator, quando o alimen-
tador ¢ ligado, tg é o instante de inicio da batelada, quando o alimentador ¢ desligado, e

ty € o instante de término da operacao.

Tabela 2 - Instantes de
inicio das
etapas do
reator no
Estudo de
Caso 1.

Instante Valor (h)

to 0,0
ta Indefinido
tp Inde finido
ty 40,0

Legenda: No presente estudo
de caso, tq etp
néo estao definidos
a priori.

Fonte: O autor, 2023.

Estabelecidos os instantes de tempo, define-se na sequéncia, a funcao u que modela
a vazao de entrada de suco no reator de fermentacao em batelada alimentada dada pela
Equacao (88), onde v, é a quantidade de suco entrante no reator, caso este esteja na etapa

de alimentagao.

Ve, ta<t<t
u(t) = . 7 (88)

0, caso contrario

Os valores dos parametros referentes a vazao de entrada no reator estao estabeleci-
dos na Tabela 3, estando em conformidade com as especifica¢oes dadas por Ani, Gujarathi
e Vakili-Nezhaad (2021).

Finalmente, sao definidas as condigoes iniciais do processo, que consistem nas quan-
tidades iniciais de cada um dos componentes no reator, conforme mostrado na Tabela 4,
onde X é a quantidade inicial de microrganismos no reator, Sy é a quantidade inicial de
substrato no reator, Py é a quantidade inicial de produto no reator e V4 é o volume inicial

ocupado no reator.

Nota ao Leitor 15 Uma importante consideragao é a de que, nos problemas de otimi-
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Tabela 3 - Valores dos parametros
de vazao de entrada do

reator no Estudo de

Caso 1.
Pardmetro Unidade Valor
Vu L/h 2
CS F g / L 2.8

Fonte: O autor, 2023.

Tabela 4 - Concentragoes iniciais
do reator no Estudo de
Caso 1.

Pardmetro Unidade Valor

Xo g 0,1
So g 14,0
Py g 0,0
Vo L 5,0

Fonte: O autor, 2023.

zagao que serao definidos adiante, quando qualquer um dos parametros, definidos aqui,
for uma varidvel de decisao, terd seu valor dado pelo processo de otimizacao, sendo des-

considerado seu valor prévio definido nesta secdo.

7.3 Processo de Otimizacao

Este trabalho objetivou, neste estudo de caso, apresentar a flexibilidade do algo-
ritmo CODEMSOA e de sua implementacao proposta por esta tese, através da otimizacao
de parametros inerentes ao processo fermentativo apresentado na secao anterior.

Para tal, foram considerados os problemas de otimizacao do segundo estudo de
caso apresentado por Ani, Gujarathi e Vakili-Nezhaad (2021), que consistem em uma
série de dois problemas de otimizagao, que consideram diferentes conjuntos de variaveis
de decisao e objetivos.

Tais problemas j& foram resolvidos por Ani, Gujarathi e Vakili-Nezhaad (2021).
Dessa forma, o intuito de aborda-los aqui é contrastar os resultados obtidos nesta tese
com os obtidos em Ani, Gujarathi e Vakili-Nezhaad (2021), além de apresentar analises e
discussoes acerca destes.

Os problemas de otimizacao considerados neste estudo de caso sdo um tipo de-
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nominado Problema de Controle Otimo (PCO) Multiobjetivo, que consiste em obter os
perfis de variaveis de controle que otimizem determinados indices de desempenho, estando
sujeitos a restri¢oes (PFEIFER; LOBATO, 2013).

As subsecoes a seguir especificam e descrevem cada um dos problemas menciona-
dos.

7.3.1 Produtividade e Rendimento

Antes de apresentar os problemas de otimizacao, serao enunciados os conceitos
de produtividade e rendimento, expressos na forma em que estes foram empregados nos

problemas de otimizagao considerados.

7.3.1.1 Produtividade

O conceito de produtividade empregado neste estudo consiste na razao entre a
quantidade de produto gerado e o tempo gasto no processo, sendo modelado pela Equa-
¢ao (89), onde P é a a quantidade de produto e t; é o instante de término do processo.

P(ty)

Prod(ty) = =, (89)

7.3.1.2 Rendimento

O conceito de rendimento adotado neste caso consiste na razao entre a quantidade
de produto formado e o quantidade de substrato consumida no processo, sendo modelado
pela Equacao (90), onde P é a a quantidade de produto, S é a quantidade de substrato, V'
é o volume ocupado no reator, Csr é a concentracao de substrato no suco, ty é o instante
de inicio do processo, t; ¢é o instante de término do processo e V" é o valor nominal
constante de 5 L, que indica o volume inicial ocupado no reator na configuragao original

do processo.

_ P(ty)
Rend(ts) = S CanlVity) — Vel = 50ty) (%0)
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7.3.2 Problema de Otimizagao A

O primeiro problema de otimizagdo teve o intuito de aferir para quais tempos
de alimentacao, de operagao e volumes iniciais ocupados no reator obtém-se o maior
rendimento e produtividade de lisina.

Para isto, foram definidos como objetivos do problema de otimizacao em questao,
a maximizagao da produtividade, uma vez que quanto mais rapida a geracao de produto,
menor o tempo gasto no processo, e a maximizagdao do rendimento, pois quanto menor a
quantidade de substrato gasto na formacao de produto, maior a economia do insumo.

Como espera-se saber para quais tempos de alimentacao, de operagao e volumes
iniciais ocupados no reator, os objetivos sdo melhor alcangados, foram definidas como va-
raveis de decisao deste problema de otimizagao, o instante de tempo t 4, que define quando
a alimentacao do reator comeca, o instante tg, que denota o término da alimentagao do
reator e o inicio da batelada, o instante ¢y, que expressa o fim do processo fermentativo,
e o volume Vj que indica a ocupagao inicial do reator.

Durante o processo de otimizagao, tanto t4 quanto tz devem ter seus valores ajus-
tados dentro do intervalo [0,40], o instante ¢, por sua vez, deve estar contido em [20,40],
enquanto o volume V; deve ter seus valores ajustados sem sair do intervalo [5,20].

Para que o processo de otimizacao respeite as limitagoes definidas, foram impostas
restricdes ao problema. A primeira determina que o instante ¢4 seja menor ou igual a
tg, uma vez que nao faz sentido encerrar a alimentacao do reator antes de inicia-la. A
segunda restricao impoe que o instante {p nao seja maior que ¢y, pois nao é consistente
encerrar o processo antes de terminar a alimentacao do reator.

Definidos os objetivos, variaveis e restri¢coes, estabelece-se o problema de otimi-
zacao considerado através da Equacao (91), que o denota formalmente, onde Prod é a

produtividade e Rend ¢ o rendimento.

Maximizar Prod(ty)

tate,ty,Vo

Rend(ty)

Sujeito a  ty4 <tp
ty <t
0<ts<40
0<tp <40
20 <ty <40
5<Vp <20

(91)

Da perspectiva de um problema de controle 6timo, este problema objetiva aferir

os perfis das varidveis de controle t4, tp, t; e V) que otimizem os indices de desempenho
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Prod(ty) e Rend(ty), sujeitos as restricoes 0 < t4 < tp, t4 <tp <t;, 20 <ty <40e
5 < Vo <20.

7.3.3 Problema de Otimizacao B

O segundo problema de otimizagdo objetiva elencar para quais tempos de alimen-
tagao, de operacao e volumes iniciais ocupados no reator obtém-se a maior produtividade
de lisina, levando o menor tempo de operagao.

Por se tratar de uma variante do problema anterior, este problema apresenta as
mesmas variaveis, restrigoes e objetivos deste, com excecao do objetivo de maximizacao
do rendimento, que deu lugar a um novo objetivo, que consiste na minimiza¢ao do tempo
de operacao.

Desse modo, o presente problema de otimizacao é formalizado através da Equa-
cao (92).

Maximizar Prod(ty)
tateits,Vo

Minimizar ¢
tatsts,Vo

Sujeito a  tq <tp
tp =ty (92)
0<ty <40
0<tp <40
20 < t; < 40
5< V<20

Do ponto de vista de um problema de controle 6timo, este problema objetiva aferir
os perfis das varidveis de controle ty4, tg, ty e Vi que otimizem os indices de desempenho
Prod(ty) ety sujeitos as restrigdes 0 < t4 <tp,ta <tp <t 20 <t; <40eb <V, < 20.

7.3.4 Inconsisténcias Identificadas nas Formulagoes Originais

Nas formulagoes consideradas neste estudo de caso, que foram originalmente dadas
por Ani, Gujarathi e Vakili-Nezhaad (2021), identificou-se uma série de inconsisténcias,
algumas presentes nas formulacdes, mas nao na implementacao e outras que acabaram
por serem implementadas e impactarem os resultados obtidos.

A primeira inconsisténcia detectada foi a apresentacao incorreta do modelo cinético

proposto por Ohno e Nakanishi (1976), contendo erros em suas equagoes. Portanto, o
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modelo expresso na Equagao (87) desta tese difere do exposto em Ani, Gujarathi e Vakili-
Nezhaad (2021), por conter a formulagao correta do referido modelo cinético.

A segunda inconsisténcia identificada foi a férmula do rendimento descrita por
Ani, Gujarathi e Vakili-Nezhaad (2021), que a definiu como ﬁ%)—v(o))' Entretanto
essa formula leva os algoritmos de otimizacao a escolherem soluc¢oes que nao apresentam
quase nenhuma alimentac¢ao do reator, pois quanto menor a diferenca entre a quantidade
de substrato no inicio e no fim do processo, menor o denominador e consequentemente,
maior o rendimento. Logo se essa diferenca tender a zero, o rendimento tendera ao infinito.

O problema da férmula exposta é nao levar em conta a quantidade de substrato no
inicio e no final do processo, tal como considera a expressa na Equagao (90) desta tese.
Como o comportamento descrito nao foi visto nos resultados expressos por Ani, Gujarathi
e Vakili-Nezhaad (2021), concluiu-se que na implementagao feita neste, foi empregada a
férmula dada na Equacao (90).

A terceira inconsisténcia encontrada foi a unidade da vazado de entrada, que foi
especificada por Ani, Gujarathi e Vakili-Nezhaad (2021) em g/h, enquanto a usada real-
mente em sua implementagao foi em L/h. Esse erro pode induzir o leitor a acreditar que
a vazao adotada é tal que fornega ao reator, uma determina quantidade de substrato por
hora.

A quarta inconsisténcia detectada esta relacionada a elicitacdo do volume inicial
do reator como variavel de decisdo dos problemas de otimizacao formulados. A principio,
o valor do volume inicial mencionado em Ani, Gujarathi e Vakili-Nezhaad (2021) ¢é de 5
L e a quantidade inicial de substrato é de 14 g. Neste sentido, a concentragao inicial de
substrato no reator é de 2,8 g/, que é justamente a concentragdo presente na vazao de
entrada. Dessa forma, conclui-se que 2,8 g/L é a concentracao de substrato no suco, de
modo geral.

Entretanto, embora exista uma relacao direta entre a quantidade inicial de subs-
trato e volume inicial de suco no reator, essa quantidade inicial de substrato nao esta
expressa em func¢ao do volume inicial. Desse modo, quando o algoritmo de otimizagao
avaliar solugoes com maiores volumes iniciais, a quantidade inicial de substrato de 14 g
permanecera a mesma.

Assim, ao se iniciar o reator com qualquer volume acima de 5 L, todo volume que
exceder 5 L ndo sera referente a suco, mas simplesmente a adi¢do de agua.

A quinta inconsisténcia identificada estd associada ao volume inicial presente a
formula do rendimento adotada na implementacao do problema em Ani, Gujarathi e
Vakili-Nezhaad (2021). Como o volume inicial é uma variavel de decisdo, é natural que
este mude a cada solucao testada.

No entanto, na implementagao adotada por Ani, Gujarathi e Vakili-Nezhaad (2021),
o valor inicial na férmula do rendimento é sempre 5, independente do valor inerente as

solugoes avaliadas pelo algoritmo de otimizacao.
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Essa conclusao foi obtida apds algumas simulagoes preliminares realizadas neste
trabalho, que permitiram constatar que os valores dos resultados obtidos por Ani, Guja-
rathi e Vakili-Nezhaad (2021) sé sao atingidos na presenga das configuragdes aferidas.

Como o objetivo deste estudo de caso foi empregar o CODEMSOA para resolver os
problemas de otimizacao e contrastar seus resultados com os obtidos por Ani, Gujarathi
e Vakili-Nezhaad (2021), a fim de atestar a flexibilidade do algoritmo e de sua implemen-
tagao proposta por esta tese, a implementacao dos problemas realizada neste trabalho
considerou as mesmas configuracoes usadas na implementacao feita por Ani, Gujarathi e

Vakili-Nezhaad (2021), inclusive a quarta e quinta inconsisténcias.

7.4 Estudo de Caso 2: Fermentagao Alcodlica

Nesta sec¢ao, estao formulados o processo fermentativo considerado e os problemas

de otimizacao propostos, que serao objetos da inquiricao promovida neste estudo de caso.

7.5 Processo de Fermentacao

O processo fermentativo considerado neste estudo de caso foi relatado por Fon-
seca, Costa e Cruz (2017). Seu modelo consiste em um sistema envolvendo reatores de
fermentacao descontinua alimentada.

O sistema de fermentacdo em batelada alimentada simulado neste estudo de caso
foi modelado de acordo com as especificagoes de uma planta de fermentacao industrial
brasileira instalada no estado de Sao Paulo, descrita por Fonseca, Costa e Cruz (2017).

Cada reator da referida planta realiza um ciclo de fermentacao de 12h, que consiste
em 30min de inoculacdo de leveduras, 5h de injecao de mosto, 3h de batelada de fermen-
tacao, 1h30min de drenagem e 2h de higienizacao e inatividade. Apds esta sequéncia de
processos, um novo ciclo de fermentacao se inicia.

A reciclagem das células do creme de leveduras é realizada através de um centrifuga
que separa a vazao de vinho fermentado em uma corrente de vinho centrifugado sem
fermento e outra de creme de microrganismos com 180 kg/m? de biomassa celular de
leveduras.

Apo6s o processo de centrifugacao, cerca de 7,5% do creme de levedura separado é
descartado e o restante segue para o tratamento com acido para descontaminacgao, a fim
de retornar aos reatores apds este processo.

O modelo estrutural da planta de fermentagao em batelada alimentada em questao
apresenta reatores descontinuos operando em paralelo, um tanque de armazenamento

de suco fermentado, uma centrifuga de separacao, dornas de tratamento e valvulas de
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controle.

Nota ao Leitor 16 Como no presente trabalho, o interesse esta voltado para os reatores

de fermentagdo, os demais elementos nao serdo especificados e detalhados aqui.

O modelo de unidade de fermentacao ilustrado na Figura 49 apresenta uma sim-

plificacdo da planta de fermentagdo industrial em questao.

Figura 49 - Diagrama de engenharia da planta de fermentacao.
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Fonte: Adaptado de Fonseca, Costa e Cruz, 2017.

7.5.1 Modelo Cinético do Reator

A modelagem do processo fermentativo considerada neste estudo de caso empregou
o modelo cinético de fermentagao etandlica proposto por Ghose e Tyagi (1979), expresso
na forma dada pela Equagao (93), onde p é a taxa de crescimento celular, fi,q, é a taxa
maxima de crescimento celular, Cs é a concentracdo de substrato, Kg é a constante de
saturacao ou limitacao pelo substrato, K; é a constante de inibi¢ao pelo substrato, Cp
é a concentracao do produto e C'5 é a concentracao maxima de produto ou constante de

inibicao pelo produto.

C C
U= WUmax & 2 <1 - Cf) (93)
Ks+Cs + Fi P

O modelo do processo fermentativo que estabelece os balancos de massa dos com-

ponentes presentes em um reator, conforme o instante de tempo, que foi considerado,
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tem sua forma dada pelo problema de valor inicial expresso na Equacdo (94), onde t é
o tempo, V é o volume ocupado pelo suco no reator, C, é a concentracao de um dado
componente no reator, F' é a vazdo de saida de suco do reator, F* é a vazdo de entrada
de suco no reator, ty é o instante de tempo inicial, V é o volume inicial ocupado no reator
, Ceo € a concentracio inicial de um dado componente no reator, C+ é a concentracio de

um dado componente na vazao de entrada no reator e r. é a taxa de reacao de um dado

componente.
av —
@ =t
1
W = (-Gt (94)
V|t0 =W
Cc‘to = c0

No presente estudo de caso, foram considerados os trés principais componentes
envolvidos em um processo de fermentacao, a saber, o substrato, as células de biomassa
dos microrganismos e o produto.

Desta forma, o problema de valor inicial que modela o reator pode ser apresen-
tado pela Equagao (95), onde Cg é a concentragao de subtrato, C'x é a concentracao de
células de microrganismos, C'p é a concentragao de produto, Cg, é a concentragao inicial
de subtrato, C'x( ¢ a concentracao inicial de células de microrganismos, C'py é a concen-
tracao inicial de produto, rg é a taxa de reagdo do substrato, rx é a taxa de reagao dos

microrganismos, rp ¢ a taxa de reagao do produto.

c%/ — bt

dCs :%<C§_CS>+TS

Cx = B (0% — Ox) +rx

Cr = B(CH-Cp)+rp 95)
Vi =W

OSIto = Cso

CX’to = C'Xo

OP|t0 = Cpy

As taxas de reacao dos componentes sao expressoes que denotam a velocidade do
aumento ou reducao de cada um dos componentes envolvidos. No caso em questao, as
taxas de reagdo dos componentes considerados estdo expressas na Equacao (96), sendo

a taxa de reagdo do substrato mostrada na Equacdo (96a), a taxa de rea¢do dos mi-
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crorganismos determinada pela Equagao (96b) e a taxa de reacdo do produto dada pela
Equacao (96¢), onde C'x é a concentragao celular, Yp g é o coeficiente de rendimento do
produto, Yx/s € o coeficiente de rendimento celular, u é a taxa de crescimento celular e

Kp é a taxa de morte celular.

1
rg = —puCx Ves (96a)
rx = Cx(p— Kp) (96D)
Y,
rp = ,U,Cxﬂ (96C)
Yx/s

Os valores dos parametros do modelo cinético adotados nesta tese consistiram nos
mesmos que foram estabelecidos no trabalho original realizado por Ghose e Tyagi (1979),

que estao mostrados na Tabela 5.

Tabela 5 - Valores dos parametros usados
no modelo cinético de Ghose e
Tyagi (1979).

Parametro Unidade Valor
Pmaz h™! 0,36
Kp h—! 0,0083
Kg kg /m? 0,48
K; kg/m? 203,5
C% kg/m? 90,0
Yx/s Kghiomassa/KZsubstrato 0, 035
YP/S kgproduto / kgsubstrato 0,48

Fonte: Adaptado de Fonseca, Costa e Cruz, 2017.

7.5.2 Especificagdes e Pardmetros de Simulagao

As simulagoes de reator referentes a este estudo de caso, que foram promovidas
nesta tese, consideraram os parametros empregados nos reatores da planta de fermentacao
industrial mencionada. Cada reator em questao possui a capacidade maxima de 1.699
m?3. Nestes, na fase de inoculagdo, infunde-se 548 m?® de creme de levedura, contendo

90 kg/m?3 de biomassa celular de microrganismos. Na fase de alimentacao, injeta-se 230
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m?/h de mosto, contendo 20% de agtcares totais. Na fase de batelada, nada é inserido
no reator. Na fase de drenagem, descarrega-se 1.132 m?/h de suco delevedurado. Na fase
de inatividade, o reator é higienizado para o inicio do préximo ciclo de fermentacao.

Diante das informagoes apresentadas, podemos especificar os demais parametros
envolvidos no modelo considerado. Antes, porém, cabe uma consideracao acerca das
unidades métricas de concentracao de substrato e de produto.

No jargao industrial, comumente as concentracoes de substrato sao expressas em
%massa/massa, enquanto as concentragoes de produto sdo expressas em %vol/vol. En-
tretanto, no modelo de fermentacao considerado, estes parametros devem estar expressos
em kg/m? a fim de estarem consonantes com as unidades em que estdo os parametros do
modelo cinético.

Neste sentido, a fim de dimensionar corretamente os valores no modelo, deve-se
converter tanto a concentracao de produto, dada em %vol/vol, quanto a concentragao de
substrato, dada em %massa/massa, em concentragoes dadas em kg/m3.

Para promover a conversao de unidades descrita acima, deve-se empregar os fatores
de conversdo constantes na Equagao (97), onde a Equagao (97a) apresenta o fator de
conversao de %vol/vol para kg/m? e a Equacido (97b) mostra o fator de conversio de
%massa/massa para kg/m? (FONSECA; COSTA; CRUZ, 2017).

1 %vol/vol = 7,893 kg/m? (97a)

1 %massa/massa = 10 kg/m* (97b)

Nota ao Leitor 17 Nas quantificacoes de componentes que se sucederdo, o produto e o

substrato serdo denotados em kg/m3, tendo as devidas conversdes jd sido realizadas.

Inicialmente, definiremos os instantes de tempo de inicio de cada uma das etapas
de um reator de fermentacdo em batelada alimentada, em horas, que estao apresentados
na Tabela 6, onde t; é o instante de inicio da fase de inoculagao, t4 é o instante de inicio
da fase de alimentacao, tg é o instante de inicio da fase de batelada, tp é o instante de

inicio da fase de drenagem e ty € o instante de inicio da fase de higienizagao.

Nota ao Leitor 18 No presente caso, o instante de tempo inicial € o mesmo instante

em que se inicia a fase de inoculagcdo no reator, isto é, ty = tg.

Estabelecidos os instantes de tempo das etapas do reator, é possivel definir as
funcoes que modelam as vazoes de entrada e saida de suco e componentes no reator de
fermentacdo. A funcio F¥, que modela a vazdo de entrada de suco no reator, é dada pela

Equacao (98), onde vy é a quantidade de suco entrante no reator, caso este esteja na fase
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Tabela 6 - Instantes de
inicio das
etapas do
reator no
Estudo de
Caso 2.

Instante Valor (h)

t 0,0
ta 0,5
tp 5,5
tp 8,5
tu 10,0

Fonte: O autor, 2023.

de alimentagao.

Vpy, ta<t<t
FHt) = Fy la B (98)

0, caso contrario

A funcdo C¥, modela a quantidade de um dado componente na vazio de entrada
entrada de suco no reator, sendo dada pela Equagao (99), onde Vo ¢ a quantidade deste
componente que estd entrando no reator através da vazao de entrada, caso este esteja na
fase de alimentacdo. No presente caso, a funcio CY ¢ definida para ¢ = S, X, P, modelando

as quantidades entrantes de substratos, células de biomassa e produto, respectivamente.

Ves, ta<t<tip

Celt) = (99)

0, caso contrario

A funcao F', que modela a vazao de saida de suco no reator é dada pela Equa-
¢ao (100), onde vpt+ é a quantidade de suco saindo do reator, caso este esteja na fase de

drenagem.

vpr, tp<t<t
Fry=¢" " & (100)

0, caso contrario

Os valores dos parametros inerentes a vazao de entrada e saida de suco e componen-
tes no reator estao determinados na Tabela 7, estando consonantes com as especificagoes

da planta de fermentacao considerada.
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Tabela 7 - Valores dos parametros de
vazao de entrada e saida do

reator no Estudo de Caso 2.

Componente Unidade Quantidade

Vs m3/h 230,0
Vit m3/h 1132,0
Vi kg/m?3 200, 0
Voi kg/m? 0,0
Ve kg/m? 0,0

Fonte: O autor, 2023.

Também cabe definir, a partir das especificagbes dadas, o volume maximo com-

portado pelo reator de batelada alimentada. Este estd definido na Tabela 8, onde V4.

representa o parametro em questao.

Tabela 8 - Capacidade méaxima
do reator no Estudo

de Caso 2.

Parametro Unidade Valor
Vinaz m? 1699, 0
Fonte: O autor, 2023.

Finalmente, definimos as condi¢oes iniciais do processo, que consistem nas con-
centracoes iniciais dos componentes no reator, conforme apresenta a Tabela 9, onde 1}
¢ o volume inicial ocupado no reator, Cg, é a concentracao inicial de subtrato, Cxg é

a concentragao inicial de células de microrganismos e Cpy é a concentracgao inicial de

produto.

Tabela 9 - Concentragoes iniciais do

reator no Estudo de Caso 2.

Componente Unidade Quantidade

Vo m? 548, 0
Cso kg/m?3 0,0
Cxo kg/m?3 90,0
Cpo kg/m? 0,0

Fonte: O autor, 2023.
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Nota ao Leitor 19 Assim como no estudo de caso anterior, nos problemas de otimizacao
que serao definidos adiante, quando qualquer um dos parametros, definidos aqui, for uma
variavel de decisdo, tera seu valor dado pelo processo de otimizacao, sendo desconsiderado

seu valor prévio definido nesta se¢do.

7.6 Processo de Otimizacao

Esta tese visou aprimorar o processo fermentativo apresentado na secao anterior
por meio da otimizagao dos pardmetros concernentes ao modelo de reator de fermentagao
em batelada alimentada inerente a este.

Tal escolha se deu em virtude do maior potencial de otimizacao se encontrar no
reator, uma vez que ¢é nele que o processo de geragao etandlica acontece e é onde se envolve
a maior parte dos parametros do modelo.

Neste sentido, foi proposta uma série de dois problemas de otimizagao considerando
diferentes conjuntos de variaveis de decisao e objetivos, cujos resultados trouxessem con-
tribuigoes relevantes para a industria alcooleira e para a comunidade académica.

Diferentemente do estudo de caso anterior, os problemas aqui propostos, bem como
suas resolugoes tém carater inédito, nao tendo sido propostos ou resolvidos por nenhum
outro trabalho, até onde se sabe.

As préximas subsegoes apresentam e descrevem cada um dos problemas propostos

por este trabalho.

7.6.1 Problema de Otimizagao A

A proposicao do primeiro problema de otimizacao tem a intencao de verificar quais
tempos de duragao das fases de alimentacao e de batelada oferecem a melhor producao
alcoodlica, conservagao de microrganismos e conversao totais de acucares.

Para tal, foram definidos como objetivos do problema de otimizagao proposto, trés
metas, sendo a primeira, a minimizacao da concentragao de agicares no vinho deleve-
durado, no instante em que termina a drenagem do reator Cs(ty), pois quanto menor a
quantidade destes ao final do processo, maior a quantidade produto gerado em virtude
da conversao destes em etanol pela levadura.

A segunda meta do problema de otimizacao consiste na maximizacao da concen-
tracao de células de biomassa de levedura no vinho delevedurado presente no reator, no
instante em que termina a drenagem do reator Cx(tg), uma vez que quanto maior a
quantidade de células vivas ao final do processo, maior o reaproveitamento destas para o

proximo ciclo de fermentagao.
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A terceira e ultima meta do problema em questao é a maximizagao da concentracao
de produto, que neste caso é o etanol, no vinho delevedurado constante no reator, no
instante em que termina a drenagem do reator Cp(ty), porque o objetivo do processo é
gerar alcool. Assim, quanto maior a quantidade gerada, mais produtivo é o processo de
fermentacao.

Como espera-se conhecer para quais tempos de duragao das fases de alimentagao
e de batelada os objetivos descritos sao melhor atingidos, foram definidas como varidveis
deste problema de otimizacao, o instante de tempo tg, que define quando a alimentacao
do reator termina e comeca a batelada, e o instante de tempo tp, que expressa quado
termina a fase de batelada e comeca a drenagem do vinho.

Durante a otimizacao, tanto tg, quanto tp devem ter seus valores ajustados sem
sair do intervalo [t 4, t3%*], onde 72" = 20, permitindo que o inicio da drenagem do reator

ocorra em até 20h de operacao, mas nao mais que isso.

Nota ao Leitor 20 Como no processo de otimizacao, tp assumird diferentes valores em
cada uma das solucoes, consideraremos que ty se dard sempre 1h30min depois do inicio da
drenagem do reator, isto €, ty = tp+1,5, uma vez que este é o tempo de drenagem usado
no problema original, e também que vpr estd definido de modo a esvaziar completamente

o reator dentro do intervalo de 1h30min.

Para que o processo de otimizacao considere as limitagoes inerente ao processo
fermentativo real, foram impostas uma série de restrigbes. A primeira impoe que o instante
de tempo tp seja menor ou igual ao instante tp, pois nao faz sentido o reator comegar
a ser drenado sem nem mesmo comecar a batelada de fermentacdo, que neste caso, nem
ocorreria.

A segunda restricdo determina que o volume ocupado no reator de fermentacao
nao exceda a capacidade maxima deste em nenhum momento durante a batelada de
fermentacao alcodlica.

Estando estabelecidos, os objetivos, variaveis e restri¢oes, define-se o problema de
otimizagdo em questao através da Equagao (101), que o expressa matematicamente, onde

Cs, Cx e Cp sao as solugoes do problema de valor inicial dado pela Equagao (95).

Minimizar Cg(tg)
tBtp

Maximizar Cx(tg)
tB,tp

Sujeitoa  tg <tp (101)
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Da ponto de vista de um problema de controle 6timo, este problema objetiva aferir
os perfis das variaveis de controle tg e tp que otimizem os indices de desempenho Cys(ty),
Cx(ty) e Cp(ty), sujeitos as restrigoes t; < tp < tp, tp <tp <5 e V(t) < Ve

7.6.2 Problema de Otimizacao B

A proposta do segundo problema de otimizagao teve o intuito de elencar, além dos
tempos de duracao das fases de alimentacao e de batelada do reator, as vazoes de entrada
de suco no reator para as quais tém-se a melhor produtividade de etanol, aproveitamento
de microrganismos e conversao de agucares.

O objetivo deste problema é permitir a analise da influéncia da vazao de entrada
na produtividade do reator relacionado a diferentes tempos de alimentacao e de batelada.

Por se tratar de uma expansao do problema anterior, o problema em questao
apresenta os mesmos objetivos, variaveis e restrigoes que estao presentes nele, possuindo
adicionalmente a vazao de entrada de mosto no reator v, como variavel de decisao.

Durante o ajuste de vpy, este nao deverda assumir valores que estejam fora do
intervalo [0, v72#*], onde V72" = 10000, uma vez que nao faz sentido existir uma quantidade

negativa de vazao entrada, além desta nao poder exceder a vazao maxima de entrada v,

Nota ao Leitor 21 Embora a vazdao de entrada esteja elencada como variavel de decisao
neste problema, esta refere-se exclusivamente a quantidade de suco entrante no reator. O
comportamento da funcao que modela a vazdao de entrada manteve-se o mesmo empregado
no problema original, conforme denota a Equagao (98), sendo varidvel de decisio apenas
o termo vg,. Desse modo, nao foi realizado por este trabalho qualquer estudo que visasse

determinar a taxa otima de alimentacao de substrato no reator, como o realizado por

Lobato (2008).

Determinados os objetivos, variaveis e restri¢oes, estabelece-se o presente problema
de otimizagdo por meio da Equagao (102), que o representa matematicamente, em que

Cs, Cx e Cp sao as solugoes do problema de valor inicial dado pela Equagao (95).
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Minimizar Cs(ty)
VplitBitp

Maximizar Cx(tg)
VplstBitD

Cp(ty)
Sujeito a  tg <tp (102)
V(t) < Vinaz, ta <t <ty
ty <tp <t
t;y <tp < tp*”

0 <wvp <vp™

Da perspectiva de um problema de controle 6timo, este problema objetiva aferir os
perfis das variaveis de controle vg,, tp e t p que otimizem os indices de desempenho Cys(tg),
Cx(ty) e Cp(ty), sujeitos as restrigoes t; < tg < tp, tp < tp < tB* V(t) < Ve ©

0 < vp < e,

Nota ao Leitor 22 Os objetivos dos problemas de otimiza¢do propostos nesta se¢do con-
sideram individualmente a concentracdo de cada um dos componentes no reator de fer-
mentacdo. A opcao de adotar diretamente as concentracoes nos objetivos foi feita levando
em conta o fato das especificacoes de componentes, tais como centrifuga e destilador, que
sucedem o reator no processo fermentativo, serem definidas em concentracoes, uma vez
que estes equipamentos sdao projetados para concentracoes especificas de células de bio-
massa e etanol. Dessa forma, o tomador de decisao poderd adotar solugoes de acordo com

a infraestrutura a sua disposi¢do.
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8 SIMULACOES, RESULTADOS, ANALISE E DISCUSSAO

Eu prefiro ter perguntas que nao podem ser
respondidas a ter respostas que nao podem
ser questionadas.

Richard Feynman

Neste capitulo, estao especificadas e descritas as simulagoes promovidas por esta
tese, detalhando os parametros, algoritmos e ambiente que estas utilizaram em suas res-
pectivas execucoes.

Também serao apresentados aqui, os resultados obtidos a partir das simulagoes
mencionadas, além das analises e discussoes que foram realizadas sobre estes, considerando

seus respectivos contextos.

8.1 Ambiente

As simulagdes computacionais realizadas nesta tese foram executadas no Cluster
do Laboratério de Computacao de Alto Desempenho (LCAD) do Instituto Politécnico
(IPRJ) da Universidade do Estado do Rio de Janeiro (UERJ).

Trata-se de um Cluster Linux, que possui oito nés de processamento, onde cada
n6 possui duas pastilhas de silicio, cada uma com seis nicleos Hyper-threading (HT),
totalizando 192 niicleos de processamento em todo cluster.

As simulagoes propostas neste trabalho foram realizadas em paralelo, umas com
as outras, cada uma em um diferente n6 do Cluster. Os detalhes de hardware de cada

um dos nés do cluster estao mostrados e relacionados no Apéndice D.

8.2 Simulacgoes e Resultados do Estudo de Caso 1

No primeiro estudo de caso, foram realizadas seis simulagoes computacionais que
objetivaram resolver os problemas de otimizagao multiobjetivo considerados, através do
Computational Ordinary Differential Equations Modeled System Optimization Algorithm
(CODEMSOA), usando diferentes métodos de otimizacao.

Em todas estas simulagoes, foi adotado o Método de Runge-Kutta de 2 Ordem
(RK-2) para solucao das diversas configuragoes do problema de valor inicial dado pela
Equagao (95) e Splines Cubicas para a interpolagao de suas solugdes, que foram geradas
no processo de otimizacao do CODEMSOA.

Tanto para o Problema A quanto para o Problema B, foram realizadas trés simula-
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¢oes de otimizacao com o CODEMSOA, a primeira empregando o método de otimizacao
Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II), a segunda o método Adaptive
Geometry Estimation Based Multiobjective Evolutionary Algorithm (AGE-MOEA) e a ter-
ceira o Two-Archive Evolutionary Algorithm for Constrained Multiobjective Optimization
(C-TAEA).

Nota ao Leitor 23 O uso de diferentes algoritmos de otimizagdo realizado neste traba-
lho nao teve qualquer pretensao de realizar andlises e comparagoes entre estes algoritmos,
nem mesmo relacionadas a especifica aplicacdo deles aos problemas considerados. Seu
emprego foi feito apenas para mostrar a flexibilidade do algoritmo proposto em trabalhar
com variados métodos de otimizacdao, bem como o suporte da biblioteca de software de-
senvolvida a diferentes algoritmos, além da apresentacao de diferentes solucoes para os

problemas propostos, esperando que estas corroborassem umas com as outras.

Em todas as simulagoes de otimizacgao, para todos os métodos de otimizacao em-
pregados, trabalhou-se com uma populacao de 600 individuos e 50 geracoes evolutivas,
sendo esta ultima, o critério de parada adotado para os algoritmos de otimizacdo. Em
cada geragao, foram concebidos 600 descendentes, totalizando 1200 individuos, dos quais
600 sao escolhidos para a geracao seguinte, sem apresentar individuos repetidos.

Para o método numérico de equagoes diferenciais ordinarias, foram especificados
1200 instantes de tempo igualmente espacados dentro do intervalo [0,40] nos quais as
fungoes incognitas do problema de valor inicial dado pela Equagao (87) foram estimadas.

Considerando os parametros descritos acima, verifica-se que em cada um dos pro-
blemas de otimizacao considerados, cada algoritmo resolveu o problema de valor inicial
600 vezes a cada iteracao, resultando em 30.000 resolucoes, o que totaliza 120.000 equa-
¢oes diferenciais resolvidas por simulacao. Como foram realizadas trés simulagdes para
cada problema de otimizagao, tém-se um total de 720.000 equacoes diferenciais resolvidas
ao todo.

As préximas subsegoes apresentarao os resultados e informagoes referentes a exe-
cucao das simulacoes de otimizacao sobre os problemas A e B considerados no presente

estudo de caso.

8.2.1 Problema de Otimizagao A

Nesta subsecao, serdao apresentadas as informacoes especificas e os resultados ob-
tidos a partir de cada uma das simulagbes de otimizagao feitas sobre o Problema de
Otimizacao A do Estudo de Caso 1.
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8.2.1.1 Simulag¢ao com o NSGA-II

A simulagdo que buscou solucionar o Problema de Otimizagdo A através do mé-
todo NSGA-II levou 9 minutos e 57 segundos para atingir as 50 geracoes. O método de
otimizacao convergiu na 23% geracao, encontrando 600 solucoes nao dominadas.

As solucoes obtidas nesta simulacao estao descritas, detalhadas e ilustradas nas

subsecoes abaixo.

8.2.1.1.1 Fronteira de Pareto

O Gréfico 3 apresenta a frente de Pareto do problema de otimizacao em questao,

que foi estimada nesta simulagao.

Gréafico 3 - Fronteira de Pareto do Problema
A do Estudo de Caso 1 obtida
pelo NSGA-II.

13.3 4

13.2 1

13.1 4

13.0 4

12.9 4

12.8 4

Rendimento ( gproduto/Jsubstato )

12:7 o

: T T T T T T T
525 55.0 57.5 60.0 62.5 65.0 67.5 70.0
Produtividade ( gpraduto/h )

Fonte: O autor, 2023.

8.2.1.1.2 Conjunto Otimo de Pareto

O Grafico 4 mostra os otimizadores de Pareto encontrados nesta simulagdao de

otimizacao, nos quais consiste o conjunto 6timo de Pareto estimado.
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Grafico 4 - Conjunto 6timo de Pareto do Problema A do Estudo de Caso 1 obtido pelo
NSGA-II.
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8.2.1.1.3 Relacao entre os Otimizadores de Pareto e os Objetivos

A seguir, serdo apresentadas as correspondéncias dos pontos do conjunto 6timo de
Pareto, mostrado no Gréfico 4, com cada um dos objetivos do problema de otimizagao
em questao.

O Grafico 5 mostra a produtividade relacionada a cada um dos otimizadores do
conjunto 6timo de Pareto e o Gréfico 6 enuncia o rendimento relacionado a cada um dos

otimizadores de Pareto encontrados.
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Grafico 5 - Produtividade correspondente aos otimizadores de Pareto do Problema A do

Estudo de Caso 1 obtidos pelo NSGA-II.
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Gréfico 6 - Rendimento correspondente aos otimizadores de Pareto do Problema A do

Estudo de Caso 1 obtidos pelo NSGA-II.
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8.2.1.2 Simulagao com o AGE-MOEA

A simulagao que buscou solucionar o Problema de Otimizacao A através do método
AGE-MOEA 5 minutos e 33 segundos para atingir as 50 geragoes. O método de otimizacao
convergiu na 22% geracao, encontrando 600 solugoes nao dominadas.

As solucoes obtidas nesta simulacao estao descritas, detalhadas e ilustradas nas

subsecoes abaixo.

8.2.1.2.1 Fronteira de Pareto

O Gréfico 7 apresenta a frente de Pareto do problema de otimizacao em questao,

que foi estimada nesta simulagao.

Grafico 7 - Fronteira de Pareto do Problema
A do Estudo de Caso 1 obtida
pelo AGE-MOEA.
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Fonte: O autor, 2023.

8.2.1.2.2 Conjunto Otimo de Pareto

O Grafico 8 mostra os otimizadores de Pareto encontrados nesta simulagdao de

otimizacao, nos quais consiste o conjunto 6timo de Pareto estimado.
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Grafico 8 - Conjunto 6timo de Pareto do Problema A do Estudo de Caso 1 obtido pelo
AGE-MOEA.
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8.2.1.2.3 Relacao entre os Otimizadores de Pareto e os Objetivos

A seguir, serdo apresentadas as correspondéncias dos pontos do conjunto 6timo de
Pareto, mostrado no Gréfico 8, com cada um dos objetivos do problema de otimizagao
em questao.

O Grafico 9 mostra a produtividade relacionada a cada um dos otimizadores do
conjunto 6timo de Pareto e o Gréfico 10 enuncia o rendimento relacionado a cada um dos

otimizadores de Pareto encontrados.
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Gréfico 9 - Produtividade correspondente aos otimizadores de Pareto do Problema A do

Estudo de Caso 1 obtidos pelo AGE-MOEA.
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Gréfico 10 - Rendimento correspondente aos otimizadores de Pareto do Problema A do

Estudo de Caso 1 obtidos pelo AGE-MOEA.
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8.2.1.3 Simulag¢ao com o C-TAEA

A simulagao que buscou solucionar o Problema de Otimizacao A através do método
C-TAEA 9 minutos e 34 segundos para atingir as 50 geracoes. O método de otimizacao
convergiu na 23% geracao, encontrando 600 solugoes nao dominadas.

As solucoes obtidas nesta simulacao estao descritas, detalhadas e ilustradas nas

subsecoes abaixo.

8.2.1.3.1 Fronteira de Pareto

O Grafico 11 apresenta a frente de Pareto do problema de otimizacao em questao,

que foi estimada nesta simulagao.

Grafico 11 - Fronteira de Pareto do
Problema A do Estudo de Caso
1 obtida pelo C-TAEA.
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Fonte: O autor, 2023.

8.2.1.3.2 Conjunto Otimo de Pareto

O Gréfico 12 mostra os otimizadores de Pareto encontrados nesta simulacao de

otimizacao, nos quais consiste o conjunto 6timo de Pareto estimado.
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Grafico 12 - Conjunto 6timo de Pareto do Problema A do Estudo de Caso 1 obtido pelo
C-TAEA.
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8.2.1.3.3 Relacao entre os Otimizadores de Pareto e os Objetivos

A seguir, serdo apresentadas as correspondéncias dos pontos do conjunto 6timo de
Pareto, mostrado no Grafico 12, com cada um dos objetivos do problema de otimizagao
em questao.

O Grafico 13 mostra a produtividade relacionada a cada um dos otimizadores do
conjunto 6timo de Pareto e o Gréfico 14 enuncia o rendimento relacionado a cada um dos

otimizadores de Pareto encontrados.
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Grafico 13 - Produtividade correspondente aos otimizadores de Pareto do Problema A

do Estudo de Caso 1 obtidos pelo C-TAEA.
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Gréfico 14 - Rendimento correspondente aos otimizadores de Pareto do Problema A do

Estudo de Caso 1 obtidos pelo C-TAEA.
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8.2.1.4 Solugoes Notaveis

Considerando os 6timos de Pareto obtidos em todas as simulagoes de otimizagao
realizadas sobre este problema, foram elencadas as solugoes que apresentam o melhor
valor atingido para cada um dos objetivos, bem como, solu¢oes que equilibram ambos os
objetivos.

A Tabela 10 expressa cada uma das solugoes elencadas, bem como o método usado

em sua obtencao.

Tabela 10 - Solugoes Notaveis do Problema A do Estudo de Caso 1.

Variaveis Objetivos
ta tp tr Vo Prod(ty) Rend(ty)
AGE-MOEA
E1PIM1S1 | 0,00333  39,99805 39,99990 5,00096 | 69,71117 12,63660
E1P1IM1S52 | 10,76103 39,97957 39,99997 5,00008 | 53,11779 13,30011
E1IPIM1S3 | 4,24701 39,99879 39,99990 5,00073 | 63,81185 12,96810
C-TAEA
E1P1IM251 | 0,00410 39,99967 39,99999 5,00140 | 69,71372 12,63657
E1P1M282 | 10,77509 39,73774 39,99996 5,00000 | 53,07905 13,30017
E1P1IM283 | 4,23840 39,79695 39,99839 5,00056 | 63,81496 12,96778
NSGA-II
E1P1IM3S51 | 0,00354 39,99401 39,99971 5,00121 | 69,71244 12,63656
E1P1IM3S2 | 10,85661 39,99667 39,99995 5,00007 | 52,91689 13, 30009
E1P1IM3S83 | 4,23409 39,94422 39,99973 5,00041 | 63,81918 12,96777
Fonte: O autor, 2023.

Solucgao

8.2.2 Problema de Otimizagao B

Nesta subsecao, serao apresentadas as informacoes especificas e os resultados ob-
tidos a partir de cada uma das simulagdes de otimizacao feitas sobre o Problema de
Otimizacao B do Estudo de Caso 1.

8.2.2.1 Simulacao com o NSGA-II

A simulagdo que buscou solucionar o Problema de Otimizacao B através do mé-
todo NSGA-II levou 7 minutos e 12 segundos para atingir as 50 geracoes. O método de
otimizacao convergiu na 31% geracao, encontrando 600 solucoes nao dominadas.

As solugoes obtidas nesta simulacdo estao descritas, detalhadas e ilustradas nas



subsecoes abaixo.

8.2.2.1.1 Fronteira de Pareto
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O Grafico 15 apresenta a frente de Pareto do problema de otimizacao em questao,

que foi estimada nesta simulagao.

Gréafico 15 - Fronteira de Pareto do

Problema B do Estudo de Caso

1 obtida pelo NSGA-II.
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Fonte: O autor, 2023.

8.2.2.1.2 Conjunto Otimo de Pareto

O Grafico 16 mostra os otimizadores de Pareto encontrados nesta simulacao de

otimizacao, nos quais consiste o conjunto 6timo de Pareto estimado.

8.2.2.1.3 Relacao entre os Otimizadores de Pareto e os Objetivos

A seguir, serdao apresentadas as correspondéncias dos pontos do conjunto 6timo de

Pareto, mostrado no Gréfico 16, com cada um dos objetivos do problema de otimizacao

em questao.

O Grafico 17 mostra a produtividade relacionada a cada um dos otimizadores do

conjunto 6timo de Pareto e o Gréfico 18 enuncia o tempo final relacionado a cada um dos

otimizadores de Pareto encontrados.



235

Grafico 16 - Conjunto 6timo de Pareto do Problema B do Estudo de Caso 1 obtido pelo
NSGA-II.
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B

Gréfico 17 - Produtividade correspondente aos otimizadores de Pareto do Problema

do Estudo de Caso 1 obtidos pelo NSGA-II.
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Gréfico 18 - Tempo final correspondente aos otimizadores de Pareto do Problema B do
Estudo de Caso 1 obtidos pelo NSGA-II.
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8.2.2.2 Simulagao com o AGE-MOEA

A simulagao que buscou solucionar o Problema de Otimizacao B através do método
AGE-MOEA levou 8 minutos e 58 segundos para atingir as 50 geragoes. O método de
otimizacao convergiu na 31% geracao, encontrando 600 solucoes nao dominadas.

As solucoes obtidas nesta simulacao estao descritas, detalhadas e ilustradas nas
subsecoes abaixo.

8.2.2.2.1 Fronteira de Pareto

O Grafico 19 apresenta a frente de Pareto do problema de otimizacdo em questao,

que foi estimada nesta simulagao.

Grafico 19 - Fronteira de Pareto do
Problema B do Estudo de Caso
1 obtida pelo AGE-MOEA.
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Fonte: O autor, 2023.

8.2.2.2.2 Conjunto Otimo de Pareto

O Grafico 20 mostra os otimizadores de Pareto encontrados nesta simulacio de

otimizacao, nos quais consiste o conjunto 6timo de Pareto estimado.
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Grafico 20 - Conjunto 6timo de Pareto do Problema B do Estudo de Caso 1 obtido pelo
AGE-MOEA.
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8.2.2.2.3 Relagao entre os Otimizadores de Pareto e os Objetivos

A seguir, serao apresentadas as correspondéncias dos pontos do conjunto 6timo de
Pareto, mostrado no Gréafico 20, com cada um dos objetivos do problema de otimizacao
em questao.

O Grafico 21 mostra a produtividade relacionada a cada um dos otimizadores do
conjunto 6timo de Pareto e o Grafico 22 enuncia o tempo final relacionado a cada um dos

otimizadores de Pareto encontrados.
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Grafico 21 - Produtividade correspondente aos otimizadores de Pareto do Problema B

do Estudo de Caso 1 obtidos pelo AGE-MOEA.
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Gréfico 22 - Tempo final correspondente aos otimizadores de Pareto do Problema B do
Estudo de Caso 1 obtidos pelo AGE-MOEA.
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8.2.2.3 Simulag¢ao com o C-TAEA

A simulagdo que buscou solucionar o Problema de Otimizacao B através do mé-
todo C-TAEA levou 8 minutos e 48 segundos para atingir as 50 geracoes. O método de
otimizacao convergiu na 30% geracao, encontrando 600 solucoes nao dominadas.

As solucoes obtidas nesta simulacao estao descritas, detalhadas e ilustradas nas
subsecoes abaixo.

8.2.2.3.1 Fronteira de Pareto

O Grafico 23 apresenta a frente de Pareto do problema de otimizacao em questao,

que foi estimada nesta simulagao.

Grafico 23 - Fronteira de Pareto do
Problema B do Estudo de Caso
1 obtida pelo C-TAEA.
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Fonte: O autor, 2023.

8.2.2.3.2 Conjunto Otimo de Pareto

O Grafico 24 mostra os otimizadores de Pareto encontrados nesta simulacio de

otimizacao, nos quais consiste o conjunto 6timo de Pareto estimado.
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Grafico 24 - Conjunto 6timo de Pareto do Problema B do Estudo de Caso 1 obtido pelo
C-TAEA.
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8.2.2.3.3 Relacao entre os Otimizadores de Pareto e os Objetivos

A seguir, serao apresentadas as correspondéncias dos pontos do conjunto 6timo de
Pareto, mostrado no Grafico 24, com cada um dos objetivos do problema de otimizacao
em questao.

O Grafico 25 mostra a produtividade relacionada a cada um dos otimizadores do
conjunto 6timo de Pareto e o Grafico 26 enuncia o tempo final relacionado a cada um dos

otimizadores de Pareto encontrados.
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Grafico 25 - Produtividade correspondente aos otimizadores de Pareto do Problema B

do Estudo de Caso 1 obtidos pelo C-TAEA.
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Gréfico 26 - Tempo final correspondente aos otimizadores de Pareto do Problema B do
Estudo de Caso 1 obtidos pelo C-TAEA.
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8.2.2.4 Solugoes Notaveis

Considerando os 6timos de Pareto obtidos em todas as simulagoes de otimizagao
realizadas sobre este problema, foram elencadas as solugoes que apresentam o melhor
valor atingido para cada um dos objetivos, bem como, solu¢oes que equilibram ambos os
objetivos.

A Tabela 11 expressa cada uma das solugoes elencadas, bem como o método usado

em sua obtencao.

Tabela 11 - Solugoes Notaveis do Problema B do Estudo de Caso 1.

~ Variaveis Objetivos
Solucgao
tA tB tf Vb P’I“Od(tf) tf
AGE-MOEA

E1P2M1S1 | 0,00160 39,63237 39,9991 5,01013 | 69,70793 39,9991
E1P2M1S2 | 0,00053 19,92817 20,00001 5,00964 | 40,20843 20,00001
E1P2M1S3 | 3,20333 25,42198 25,64420 5,00337 | 54,98301 25, 64420
C-TAEA
E1P2M2S1 | 0,00250 39,85439 39,99693 5,00725 | 69,70339 39,99693
E1P2M2S2 | 0,01389 19,78969 20,00000 5,00157 | 40,17601 20,00000
E1P2M2S3 | 0,00042 25,41747 25,61491 5,00401 | 54,95747 25,61491
NSGA-II
E1P2M3S1 | 0,00068 39,70700 39,99267 5,01048 | 69,70820 39,99267
E1P2M3S2 | 0,00334 19,99876 20,00000 7,80049 | 31,82653 20,00000

E1P2M3S3 | 0,00016 23,43747 23,60059 5,00889 | 50,79299 23,60059
Fonte: O autor, 2023.

8.3 Analise e Discussao do Estudo de Caso 1
Na presente se¢ao, abordaremos os dados e resultados obtidos através das simula-

¢oes que foram mostrados nas se¢oes anteriores, realizando analises destas informagoes e

discutindo pontos relevantes que sejam inerentes a elas.

8.3.1 Problema de Otimizagao A

Na presente subsecao, estao relacionadas e descritas as andlises e discussoes feitas
em relacao as informacgoes e resultados obtidos a partir das simulagoes realizadas sobre o

Problema de Otimizacao A deste estudo de caso.
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8.3.1.1 Consideragoes sobre os Métodos de Otimizacao

Embora nao seja o intuito deste trabalho comparar os métodos de otimizagao usa-
dos nas simulagoes realizadas, cabe constatar que, com relagao ao tempo de convergéncia
dos métodos de otimizacao nas referidas simulacoes, todos os métodos levaram uma quan-
tidade semelhante de iteragoes para convergir.

No que se refere ao tempo de execucao levado pelos métodos de otimizacao para
completar as 50 geragoes, todos os métodos levaram tempos bem proximos uns dos outros,
nao existindo uma diferenca relevante a ser ressaltada.

No que diz respeito a quantidade de solugoes encontradas, todos os métodos en-
contraram 600 solugoes nao dominadas.

Todos os métodos de otimizagao empregados convergiram para resultados muito
préximos uns dos outros. Deste modo, nao existe razao para analisar e discutir separada-

mente os resultados de cada um, uma vez que todos corroboraram entre si.

8.3.1.2 Consideragoes sobre os Resultados

Levando em conta os resultados das simulagoes de otimizacao realizadas sobre o
Problema A deste estudo de caso, constata-se que nao existe vantagem para nenhum dos
objetivos quando o volume inicial no reator é ampliado.

Este fato provavelmente se deve ao aumento no volume do reator nao ser acom-
panhado proporcionalmente pela quantidade de substrato, remetendo a ineficiéncia em
aumentar o volume do reator com algum material sem agiicares.

Dessa forma, é mais vantajoso manter o volume inicial do reator proximo ao mi-
nimo, cujos agucares iniciais sao proporcionais, e enché-lo com mosto agucarado durante
a alimentacao.

O tempo final de operacao foi mantido proximo do maximo em todas as solugoes.
Essa condicao se deu possivelmente para que houvesse o maior tempo possivel para a
geracao de lisina, sendo esta geragao expressiva ao ponto de compensar positivamente o
tempo gasto, uma vez que a produtividade leva em conta ambos os fatores.

Em todas as solucoes, o instante de tempo em que a alimentagdo do reator é
finalizada esta muito proximo do instante em que o processo termina, possivelmente para
permitir que a maior quantidade de suco contendo substrato seja injetada no reator,
permitindo a maior geracao de lisina possivel. O controle da quantidade de substrato
inserido no reator ficou a cargo do instante de tempo em que se inicia a alimentagao
deste.

A varidvel que apresentou maior influéncia na relagao entre objetivos foi o instante

de tempo de inicio da alimentacao do reator. Quanto mais rapido se inicia a alimentacao
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do reator, mais agicares sao inseridos no sistema, levando a uma maior geracao de lisina
pelas bactérias, elevando assim a produtividade. Entretanto, o rendimento tende a ser
menor em virtude da maior quantidade de substratos injetados no sistema.

Em contrapartida, quanto mais tempo levar para se iniciar a alimentacao, menor
sera a quantidade total de substrato inserido no sistema, fazendo com que o rendimento
aumente, uma vez que havera um menor consumo de substrato em relagao a lisina gerada,
e consequentemente, que a produtividade caia, pois menos lisina serda gerada no mesmo
intervalo de tempo.

Desse modo, estabelece-se uma relagao conflituosa entre os objetivos, de forma
que, quanto maior a produtividade obtida no processo, menor é o rendimento alcancado

e vice-versa.

8.3.1.3 Anadlise de Cendrios

Levando em conta as consideragoes apresentadas e os resultados obtidos, podemos

destacar alguns cenarios para serem analisados e discutidos.

8.3.1.3.1 Cenério 1

O primeiro cenario elencado para este problema considerou o otimizador E1IP1M2S1,
mostrado na Tabela 10, que leva a maior produtividade dentre os otimizadores encontra-
dos.

O Grafico 27 apresenta os comportamentos das concentragoes de cada um dos
componentes ao longo do tempo no reator de fermentacao para o processo que considera

o presente otimizador de Pareto.
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Grafico 27 - Concentragoes ao longo do tempo no processo que adota a

solu¢ao dada no Cenério 1 levantado para o Problema A do

Estudo de Caso 1.
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No presente cenario, ao término do processo, o volume ocupado no reator foi de
84,99446 L, tendo sido consumidos 2,59632 g/L de substrato, gerado 32,80856 g/L de

lisina, restando 0,35167 g/L de bactérias no reator.

Em valores absolutos, houve o consumo de 220,67281 g de substrato, formacao de

2.788,54 g de lisina, restando 29,89 g de bactérias no reator.

8.3.1.3.2 Cenério 2

O segundo cenério elencado para este problema considerou a solugdo E1P1M2S2,

mostrada na Tabela 10, que leva ao maior rendimento dentre todas as solugoes encontra-

dos.
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O Grafico 28 apresenta os comportamentos das concentracoes de cada um dos
componentes ao longo do tempo no reator de fermentagao para o processo que considera

o presente otimizador de Pareto.

Grafico 28 - Concentragoes ao longo do tempo no processo que adota a
solucao dada no Cenario 2 levantado para o Problema A do
Estudo de Caso 1.
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No presente cenario, ao término do processo, o volume ocupado no reator foi de
62,96595 L, tendo sido consumidos 2,53527 g/L de substrato, gerado 33,71944 g/L de
lisina, restando 0.34384 g/L de bactérias no reator.

Em valores absolutos, houve o consumo de 159,63568 g de substrato, formacao de

2.123,17 g de lisina, restando 21,65021 g de bactérias no reator.
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8.3.1.3.3 Cenério 3

O terceiro cendrio elencado para este problema considerou a solugao E1P1M2S3,
mostrada na Tabela 10, que equilibra a produtividade e o rendimento obtidos no processo
de otimizacao.

O Gréfico 29 apresenta os comportamentos das concentracoes de cada um dos
componentes ao longo do tempo no reator de fermentacao para o processo que considera

o presente otimizador de Pareto.

Grafico 29 - Concentragoes ao longo do tempo no processo que adota a
solugdo dada no Cenario 3 levantado para o Problema A do
Estudo de Caso 1.

~
=]
!

2.5

@
-
L

u
5
!
)
o
R

Substrato [S](g/L)
&
«

Volume no reator [ V1(L)
s
5
|
I
o
L

0.5

30 35 40 0 & 10 15 20 25 30 35 40
Tempo[t](h)

(b) Concentragao de substrato no

o 5 1 15 20 25
Tempo[t1(h)

(a) Volume no reator no processo que
adota o otimizador deste cenario. reator no processo que adota o

otimizador deste cenario.

35

30 4

25

204

Microrganismos [ X ] ( g/L )
Produto [ P ] (g/L)

T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40

Tempo[t](h)

(c¢) Concentragdo de microrganismos
no reator no processo que adota o

otimizador deste cenério.

Fonte: O autor, 2023.

Tempo [t1(h)

(d) Concentragao de produto no

reator no processo que adota o

otimizador deste cenério.

No presente cenario, ao término do processo, o volume ocupado no reator foi de
76,03335 L, tendo sido consumidos 2,58879 g/L de substrato, gerado 33,57079 g/L de

lisina, restando 0,35079 g/L de bactérias no reator.
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Em valores absolutos, houve o consumo de 196,83437 g de substrato, formacao de
2.552,49 g de lisina, restando 26,67173 g de bactérias no reator.

8.3.2 Problema de Otimizacao B

Na presente subsecdo, estao relacionadas e descritas as andlises e discussoes feitas
em relacao as informacoes e resultados obtidos a partir das simulagoes realizadas sobre o

Problema de Otimizacao B deste estudo de caso.

8.3.2.1 Consideracoes sobre os Métodos de Otimizagao

Mesmo sem fins de comparacao de métodos, verifica-se que, com relagao ao tempo
de convergéncia dos métodos de otimizacao nas referidas simulacoes, todos os métodos
levaram uma quantidade semelhante de itera¢oes para convergir.

No que se refere ao tempo de execucao levado pelos métodos de otimizacao para
completar as 50 geragoes, todos os métodos levaram tempos bem proximos uns dos outros,
nao existindo uma diferenca relevante a ser ressaltada.

No que diz respeito a quantidade de solugoes encontradas, todos os métodos en-
contraram 600 solugoes nao dominadas.

Todos os métodos de otimizagao empregados convergiram para resultados muito

préximos uns dos outros, corroborando entre si.

8.3.2.2 Consideragoes sobre os Resultados

Considerando os resultados das simulagoes de otimizacao realizadas sobre o Pro-
blema B deste estudo de caso, assim como no problema anterior, percebe-se que ampliar
o volume inicial no reator nao traz vantagem para nenhum dos objetivos, pelas mesmas
razoes descritas anteriormente.

Em todas as solugoes encontradas, o inicio da alimentacdo do reator ocorre o
mais rapido possivel, bem préoximo ao inicio do processo de fermentacdo em batelada
alimentada.

Provavelmente, esse rdapido inicio da alimentacao visa garantir o maximo de subs-
trato no sistema o mais rapido possivel, a fim de garantir a maior conversao de agtcares
em lisina no menor tempo possivel. Como neste problema, o rendimento nao é objetivo,
maiores quantidades de agicares nao constituem empecilho para nenhuma das solugoes.

O instante de término da alimentagdo do reator e o instante em que o processo



259

termina foram as varaveis que apresentaram maior influéncia na relacao entre os objetivos,
apresentando uma forte correlagdo uma com a outra, uma vez que instante de término da
alimentacao do reator estd sempre muito préximo ao instante em que o processo termina.

Desse modo, quanto maior o tempo de operagao, maior a produtividade, uma vez
que existe um tempo maior de alimentacao, que acarreta em mais substrato no sistema,
gerando maior quantidade de lisina em relagao ao tempo de operagao.

Por outro lado, quanto menor o tempo, menor a produtividade, uma vez que ha
menor quantidade de substrato no sistema e consequentemente menor formacao de lisina
no processo fermentativo.

Embora uma primeira percepc¢ao nos leve a ver os objetivos do presente problema
como colaborativos, uma vez que quanto menor o tempo de operagao, menor o denomi-
nador da féormula da produtividade, dando a entender que esta seria entao maior.

Entretanto, neste caso, percebe-se que o numerador da férmula da produtividade,
isto é, a quantidade de lisina produzida, apresenta um impacto expressivamente maior,

levando assim a relagao conflituosa entre os objetivos.

8.3.2.3 Andlise de Cenéarios

Tomando as consideracoes apresentadas e os resultados obtidos, podemos elencar

alguns cendrios para serem analisados e discutidos.

8.3.2.3.1 Cenério 1

O primeiro cenario elencado para este problema considerou o otimizador E1P2M3S1,
mostrado na Tabela 11, que leva a maior produtividade dentre os otimizadores encontra-
dos.

O Gréfico 30 apresenta os comportamentos das concentracoes de cada um dos
componentes ao longo do tempo no reator de fermentacao para o processo que considera

o presente otimizador de Pareto.
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Grafico 30 - Concentragoes ao longo do tempo no processo que adota a

solucao dada no Cenario 1 levantado para o Problema B do

Estudo de Caso 1.
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No presente cenario, ao término do processo, o volume ocupado no reator foi de
84,44146 L, tendo sido consumidos 2,61321 g/L de substrato, gerado 33.01477 g/L de

lisina, restando 0.35391 g/L de bactérias no reator.

Em valores absolutos, houve o consumo de 220,66326 g de substrato, formacao de
2.787,81 g de lisina, restando 29,88467 g de bactérias no reator.

8.3.2.3.2 Cenério 2

O segundo cenério elencado para este problema considerou a solugao E1P2M3S2,

mostrada na Tabela 11, que leva ao menor tempo de operacao dentre todas as solugoes

encontrados.
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O Gréafico 31 apresenta os comportamentos das concentracoes de cada um dos

componentes ao longo do tempo no reator de fermentagao para o processo que considera

o presente otimizador de Pareto.

Grafico 31 - Concentragoes ao longo do tempo no processo que adota a

solucao dada no Cenario 2 levantado para o Problema B do

Estudo de Caso 1.
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No presente cenario, ao término do processo, o volume ocupado no reator foi de
47,38135 L, tendo sido consumidos 1,76208 g/L de substrato, gerado 13,43421 g/L de
lisina, restando 0,23360 g/L de bactérias no reator.

Em valores absolutos, houve o consumo de 83,48972 g de substrato, formacao de
636,53100 g de lisina, restando 11,06828 g de bactérias no reator.

Esta foi a tnica solugao que apresentou um volume inicial superior ao minimo,

que embora tenha mostrado alto rendimento, em virtude do baixo consumo de substrato,

apresentou baixa geracao de lisina quando comparada aos demais cenarios.
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O terceiro cendrio elencado para este problema considerou a solu¢ao E1P2M3S3,

mostrada na Tabela 11, que equilibra a produtividade e o tempo de operacao obtidos no

processo de otimizacao.

O Gréfico 32 apresenta os comportamentos das concentracoes de cada um dos

componentes ao longo do tempo no reator de fermentacao para o processo que considera

o presente otimizador de Pareto.

Grafico 32 - Concentragoes ao longo do tempo no processo que adota a

solucao dada no Cenario 3 levantado para o Problema B do

Estudo de Caso 1.

50 1

w S
= =)
! L

Volume no reator [ V1(L)
~
S
!

2.5

Substrato [S](g/L)
o IS
w o

B
o
L

0.5

(‘l g 1'0 15 20
Tempo[t1(h)

(a) Volume no reator no processo que

adota o otimizador deste cendrio.

e a e o 2
= - N N w
S] v =] v =]

Microrganismos [ X 1( g/L)

B
o
@

(‘l g lID 15 20
Tempo[t](h)
(b) Concentragao de substrato no
reator no processo que adota o

otimizador deste cenario.

204

Produto [P ] (g/L)

(‘l 5‘ lb 15 20
Tempo[t](h)
(c) Concentragao de microrganismos
no reator no processo que adota o

otimizador deste cenério.

Fonte: O autor, 2023.

T T T
0 B 10 15 20
Tempo[t](h)

(d) Concentragao de produto no

reator no processo que adota o

otimizador deste cenério.

No presente cenario, ao término do processo, o volume ocupado no reator foi de
51,47154 L, tendo sido consumidos 2,38258 g/L de substrato, gerado 23,28929 g/L de

lisina, restando 0,32352 g/L de bactérias no reator.



263

Em valores absolutos, houve o consumo de 122,63506 g de substrato, formacao de
1.198,73 g de lisina, restando 16,65207 g de bactérias no reator.

8.3.3 Comparacao dos Resultados Obtidos com os Resultados Originais

Baseando-se nos resultados obtidos, analisados e discutidos; e comparando-os com
os resultados originais obtidos por Ani, Gujarathi e Vakili-Nezhaad (2021), constata-se

que ambos convergiram para os mesmos valores, apresentando comportamentos similares.

8.4 Simulacgoes e Resultados do Estudo de Caso 2

Neste segundo estudo de caso, os métodos, configuragoes e parametros usados nas
simulagoes foram os mesmos empregados no primeiro estudo de caso desta tese, bem como
a quantidade de simulagoes realizadas. Naturalmente, aqui, estas simulagoes foram feitas
sobre os problemas propostos neste estudo de caso.

Entretanto, por considerar um processo fermentativo industrial real, este estudo
de caso realizou uma simulagao inicial do processo fermentativo com seus parametros
originais através do Método de Runge-Kutta de 2% Ordem (RK-2), sem qualquer ajuste
ou otimizagao, a fim de conhecer os resultados do processo nao otimizado.

Nesta simulacao inicial, especificou-se 360 instantes de tempo igualmente espacgados
dentro do intervalo [t7,ty] nos quais as fungdes incégnitas do problema de valor inicial
dado pela Equagao (95) foram estimadas pelo método de resolucao de equagdes diferenciais
ordinarias.

Nas simulagbes de otimizagao, para o método de solucao de equacoes diferenciais
ordindrias, foram especificados 705 instantes de tempo igualmente espacados dentro do
intervalo [t,17%%], onde 7% = t5* + 1,5+ 2,0 = 23,5, pois 0 tempo maximo de inicio
da drenagem do reator, mais 1,5h de drenagem, mais 2h de higienizacao, resulta em
23,5h, que é tempo maximo de operagao do reator. Este é o intervalo em que as fungoes
incégnitas do problema de valor inicial dado pela Equagao (95) sao estimadas.

Nesta proximas subsegoes, serao elencados todos os resultados e informacgoes refe-
rentes a execuc¢ao das simulagoes de otimizacao sobre os problemas A e B propostos, que

foram anteriormente especificadas.
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8.4.1 Processo Nao Otimizado

Nesta subsec¢ao, serao apresentados os resultados da simulacdo do processo fer-
mentativo, apresentado na Se¢ao 7.5, em sua forma originalmente especificada, adotando
os valores da referida se¢ao para todos parametros, sem realizar qualquer otimizagao ou
alteracao nestes, refletindo assim, o processo real que ocorre atualmente na planta de

fermentacao da qual os dados foram coletados.

8.4.1.1 Simulagdo com o RK-2

A simulagao que objetivou solucionar o problema de valor inicial dado pela Equa-
cao (95) através do método RK-2 gerou as solugbes que estdao descritas e ilustradas a
seguir.

O Gréfico 33 apresenta as concentracoes de cada um dos componentes envolvidos
no processo fermentativo, nos diferentes instantes de tempo do ciclo de fermentacao em

batelada alimentada.

8.4.1.2 Concentragoes Obtidas ao Final do Processo

As concentragoes de cada um dos componentes no vinho delevedurado ao final do

ciclo de fermentacao, antes da drenagem do reator, estdo enunciadas na Tabela 12.

Tabela 12 - Concentragoes dos componentes ao
final do processo fermentativo

original considerado no Estudo de

Caso 2.

Componente Concentracao Unidade
Cs(ty) 0, 00000 %massa/massa
Cx(ty) 31, 20690 kg/m?

CP (tH) 8, 23728 %VOI/VOl

Fonte: O autor, 2023.

Assim, o processo fermentativo em suas configuragoes originais, consome 58,7931
kg/m?3 de células de levedura e apresenta conversao méaxima de agucares, produzindo
8,23728 %vol/vol de etanol, que consiste em 65,01685 kg/m?.

Considerando o reator em questao, que apresenta capacidade de 1.699 m3, sendo

completamente preenchido no processo, gera-se, na presente configuracao, um total de
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Gréfico 33 - Concentracoes dos componentes no decorrer do processo fermentativo

original considerado no Estudo de Caso 2.
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110.463,62 kg de etanol e consome-se 99.889,47 kg de células de biomassa.

8.4.2 Problema de Otimizacao A

Nesta subsecao, serao apresentadas as informacoes especificas e os resultados ob-
tidos a partir de cada uma das simulagdes de otimizacao feitas sobre o Problema de

Otimizacao A.

8.4.2.1 Simulag¢ao com o NSGA-II

A simulagao que buscou solucionar o Problema de Otimizacao A através do método
NSGA-II levou 14 horas e 58 minutos e 49 segundos para atingir as 50 gera¢oes. O método
de otimizagao convergiu na 9% geracao, encontrando 600 solu¢oes nao dominadas.

As solugoes obtidas nesta simulacao estao descritas, detalhadas e ilustradas nas

subsecoes abaixo.

8.4.2.1.1 Conjunto Otimo de Pareto

O Gréfico 34 mostra os otimizadores de Pareto encontrados nesta simulacao de

otimizacao, nos quais consiste o conjunto 6timo de Pareto estimado.

Gréfico 34 - Conjunto 6timo de Pareto do
Problema A do Estudo de Caso
2 obtido pelo NSGA-II.
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Fonte: O autor, 2023.
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8.4.2.1.2 Fronteira de Pareto

O Grafico 35 apresenta a frente de Pareto do problema de otimizacao em questao,

que foi estimada nesta simulagdo, acompanhada de suas respectivas projegoes.

Grafico 35 - Fronteira de Pareto do Problema A do Estudo de Caso 2 obtida pelo
NSGA-II e suas projegoes.
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Fonte: O autor, 2023.

8.4.2.1.3 Relagao entre os Otimizadores de Pareto e os Objetivos

A seguir, serdao apresentadas as correspondéncias dos pontos do conjunto 6timo de

Pareto, mostrado no Gréfico 34, com cada um dos objetivos do problema de otimizacao



268

em questao.

O Grafico 36 mostra a concentragao de substrato relacionada a cada um dos otimi-
zadores do conjunto 6timo de Pareto, o Grafico 37 enuncia a concentragao de células de
biomassa relacionada a cada um dos otimizadores de Pareto encontrados e o Gréfico 38

ilustra a concentracao de produto relacionada a cada um dos elementos do conjunto 6timo
de Pareto.

Grafico 36 - Concentragoes de aguicares correspondentes aos otimizadores de Pareto do
Problema A do Estudo de Caso 2 obtidos pelo NSGA-II.
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Gréfico 37 - Concentracoes de levedura correspondentes aos otimizadores de Pareto do

Problema A do Estudo de Caso 2 obtidos pelo NSGA-II.
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Grafico 38 - Concentragoes de etanol correspondentes aos otimizadores de Pareto do
Problema A do Estudo de Caso 2 obtidos pelo NSGA-II.
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8.4.2.2 Simulagdo com o AGE-MOEA

A simulagao que buscou solucionar o Problema de Otimizagao A através do método
AGE-MOEA teve uma duracio de 8 horas e 22 minutos e 2 segundos para atingir a 50?
geracao. O algoritmo convergiu na 9% geracao, encontrando 600 solu¢des ndo dominadas.

As solugoes obtidas nesta simulacao estao descritas, detalhadas e ilustradas nas

subsecoes a seguir.

8.4.2.2.1 Conjunto Otimo de Pareto

O Gréfico 39 ilustra os otimizadores de Pareto encontrados na presente simulagao

de otimizagao, nos quais consiste o conjunto 6timo de Pareto estimado.

Gréfico 39 - Conjunto 6timo de Pareto do
Problema A do Estudo de Caso
2 obtido pelo AGE-MOEA.
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Fonte: O autor, 2023.

8.4.2.2.2 Fronteira de Pareto

O Grafico 40 apresenta a fronteira de Pareto do problema de otimizagao em ques-

tao, que foi estimada nesta simulagdo, acompanhada de suas respectivas projecgoes.
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Gréfico 40 - Fronteira de Pareto do Problema A do Estudo de Caso 2 obtida pelo
AGE-MOEA e suas projegoes.

0

804

70

604

(1oN10A% ) [9D ] onpoid

50

Microrganismos [ Cy 1 ( kg/m? )

40 4

30 A

-4 -2 o 2 4
Substrato [ Cs ] ( %massa/massa )

Substrato (Cg). (b) Microrganismos (C'x) x Substrato (Cg).

(a) Produto (Cp) x Microrganismos (Cx) X

Produto [ Cp ] ( %volfvol )
B

Produto [ Cp ] { %voljvol )
=Y
|

0 ° 0 L]

: \

4 7'2 0 5 4 30 40 50 60 70 80 90
: ; 3

Substrato [ Cs ] ( %massa/massa ) Microrganismos [ Cy ] ( kg/m= )

(¢) Produto (Cp) x Substrato (Cg). (d) Produto (Cp) x Microrganismos (Cx).
Fonte: O autor, 2023.



273

8.4.2.2.3 Relagao entre os Otimizadores de Pareto e os Objetivos

A seguir, serao apresentadas as correspondéncias dos otimizadores de Pareto, mos-
trados no Grafico 39, com cada um dos objetivos do problema de otimizagao aqui consi-
derado.

O Gréfico 41 apresenta a concentracdo de substrato relacionada a cada um dos
pontos do conjunto 6timo de Pareto, o Grafico 42 enuncia a concentracao de células de
biomassa relacionada a cada um dos otimizadores de Pareto encontrados e o Grafico 43

ilustra a concentracao de produto relacionada a cada um dos elementos do conjunto 6timo
de Pareto.

Gréfico 41 - Concentracoes de agucares correspondentes aos otimizadores de Pareto do

Problema A do Estudo de Caso 2 obtidos pelo AGE-MOEA.
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Grafico 42 - Concentragoes de levedura correspondentes aos otimizadores de Pareto do

Problema A do Estudo de Caso 2 obtidos pelo AGE-MOEA.
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Grafico 43 - Concentragoes de etanol correspondentes aos otimizadores de Pareto do
Problema A do Estudo de Caso 2 obtidos pelo AGE-MOEA.
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8.4.2.3 Simulag¢ao com o C-TAEA

A simulagao que buscou solucionar o Problema de Otimizagao A através do método
C-TAEA demorou 7 horas e 36 minutos e 2 segundos para atingir as 50 geragoes. O
algoritmo convergiu na 50 geracao, encontrando 298 solugdes nao dominadas.

As solugoes obtidas nesta simulacao estao descritas, detalhadas e ilustradas nas

subsecoes a seguir.

8.4.2.3.1 Conjunto Otimo de Pareto

O Gréfico 44 ilustra os otimizadores de Pareto encontrados na presente simulagao

de otimizagao, nos quais consiste o conjunto 6timo de Pareto estimado.

Gréfico 44 - Conjunto 6timo de Pareto do
Problema A do Estudo de Caso
2 obtido pelo C-TAEA.
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Fonte: O autor, 2023.

8.4.2.3.2 Fronteira de Pareto

O Grafico 45 ilustra a fronteira de Pareto do problema de otimizacao em questao,

que foi estimada nesta simulacdo, acompanhada de suas respectivas projecoes.
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Gréfico 45 - Fronteira de Pareto do Problema A do Estudo de Caso 2 obtida pelo
C-TAEA e suas projegoes.
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8.4.2.3.3 Relacao entre os Otimizadores de Pareto e os Objetivos

Abaixo, estao mostradas as correspondéncias dos pontos do conjunto 6timo de
Pareto, mostrado no Gréafico 44, com cada um dos objetivos do problema de otimizacao
considerado.

O Grafico 46 mostra a concentracao de substrato relacionada a cada um dos oti-
mizadores de de Pareto encontrados, o Grafico 47 enuncia a concentragao de células de
biomassa relacionada a cada um dos otimizadores de Pareto encontrados e o Grafico 48

ilustra a concentracao de produto relacionada a cada um dos elementos do conjunto 6timo
de Pareto.

Gréfico 46 - Concentracoes de agucares correspondentes aos otimizadores de Pareto do

Problema A do Estudo de Caso 2 obtidos pelo C-TAEA.
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Grafico 47 - Concentragoes de levedura correspondentes aos otimizadores de Pareto do
Problema A do Estudo de Caso 2 obtidos pelo C-TAEA.
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Grafico 48 - Concentragoes de etanol correspondentes aos otimizadores de Pareto do
Problema A do Estudo de Caso 2 obtidos pelo C-TAEA.
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8.4.2.4 Solugoes Notaveis

Considerando os 6timos de Pareto obtidos em todas as simulagoes de otimizagao
realizadas sobre este problema, foram elencadas as solugoes que apresentam o melhor
valor atingido para cada um dos objetivos, bem como, solugoes que equilibram todos os
objetivos.

A Tabela 13 expressa cada uma das solugoes elencadas, bem como o método usado

em sua obtencao.

Tabela 13 - Solugoes Notaveis do Problema A do Estudo de

Caso 2.
~ Variaveis Objetivos
Solucao
tB tD Cs(tH) Cx(tH) CP(tH)

AGE-MOEA
E2P1M1S1 | 0,50005 0,50025 | 0,00000 88,51814 0,00000
E2P1M1S2 | 5,50276 6,76941 | 0,00000 31,64833 8,23885
E2P1M1S3 | 1,72389 1,88808 | 0,00000 60,14030 4,12747
C-TAEA
E2P1M251 | 0,50000 0,50023 | 0,00000 88,51816 0,00000
E2P1M252 | 5,49189 9,83125 | 0,00000 30,89006 8,23303
E2P1M2582 | 1,72403 2,38839 | 0,00000 59,88885 4,12781
NSGA-II
E2P1M3S1 | 0,50468 0,51827 | 0,00000 88,50490 0,00000
E2P1M3S2 | 5,50096 8,58063 | 0,00000 31,18210 §8,23789
E2P1M3S83 | 1,72024 1,79382 | 0,00000 60,24128 4,11934
Fonte: O autor, 2023.
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8.4.3 Problema de Otimizagao B

Nesta subsecao, sdo mostradas as informagoes especificas e os resultados obtidos a
partir das simulacoes de otimizacao que foram realizadas sobre o Problema de Otimizacao
B.

8.4.3.1 Simulagao com o NSGA-II

A simulacao que buscou solucionar o Problema de Otimizacao B através do método
NSGA-IT demorou 12 horas e 06 minutos e 22 segundos para atingir as 50 geracoes. O
algoritmo convergiu na 13 geracao, encontrando 600 solugdes ndo dominadas.

As solucoes obtidas nesta simulacao estao descritas, detalhadas e ilustradas nas

subsecoes a seguir.

8.4.3.1.1 Fronteira de Pareto

O Grafico 49 apresenta a curva de Pareto do problema de otimizac¢ao em questao,

que foi estimada nesta simulagdo, acompanhada de suas respectivas projegoes.

8.4.3.1.2 Conjunto Otimo de Pareto

O Gréfico 50 ilustra os otimizadores de Pareto encontrados na presente simulagao

de otimizacgao, nos quais consiste o conjunto 6timo de Pareto estimado.

8.4.3.1.3 Relacao entre os Otimizadores de Pareto e os Objetivos

Nesta secao, serao apresentadas as correspondéncias dos pontos do conjunto 6timo
de Pareto mostrado no Gréfico 50 com cada um dos objetivos do problema de otimizagao
considerado.

O Grafico 51 apresenta a concentracao de substrato relacionada a cada um dos
pontos do conjunto 6timo de Pareto, o Grafico 52 enuncia a concentracao de células de
biomassa relacionada a cada um dos otimizadores de Pareto encontrados e o Grafico 53
ilustra a concentracao de produto relacionada a cada um dos elementos do conjunto 6timo
de Pareto.
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Grafico 49 - Fronteira de Pareto do Problema B do Estudo de Caso 2 obtida pelo
NSGA-II e suas projegoes.
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Gréfico 50 - Conjunto 6timo de Pareto do Problema B do Estudo de Caso 2 obtido pelo
NSGA-II.
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Grafico 51 - Concentragoes de aglicares correspondentes aos otimizadores de Pareto do

Problema B do Estudo de Caso 2 obtidos pelo NSGA-II.
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Gréfico 52 - Concentracoes de levedura correspondentes aos otimizadores de Pareto do

Problema B do Estudo de Caso 2 obtidos pelo NSGA-II.
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Grafico 53 - Concentragoes de etanol correspondentes aos otimizadores de Pareto do
Problema B do Estudo de Caso 2 obtidos pelo NSGA-II.
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8.4.3.2 Simulacao com o AGE-MOEA

A simulagao que buscou solucionar o Problema de Otimizagao B através do método
AGE-MOEA demorou 15 horas e 13 minutos e 21 segundos para atingir as 50 geracoes.
O algoritmo convergiu na 11* geragao, encontrando 600 solu¢des nao dominadas.

As solugoes obtidas nesta simulacao estao descritas, detalhadas e ilustradas nas

subsecoes a seguir.

8.4.3.2.1 Fronteira de Pareto

O Gréfico 54 apresenta a frente de Pareto do problema de otimizagdo em questao

que foi estimada nesta simulagdao, acompanhada de suas respectivas projegoes.

8.4.3.2.2 Conjunto Otimo de Pareto

O Grafico 55 ilustra os otimizadores de Pareto encontrados na presente simulagao

de otimizacgao, nos quais consiste o conjunto 6timo de Pareto estimado.

8.4.3.2.3 Relacao entre os Otimizadores de Pareto e os Objetivos

A seguir, estao apresentadas as correspondéncias dos pontos do conjunto 6timo de
Pareto, mostrado no Gréfico 55, com cada objetivo do problema de otimizagao conside-
rado.

O Grafico 56 apresenta a concentracao de substrato relacionada a cada um dos
pontos do conjunto 6timo de Pareto, o Grafico 57 enuncia a concentracao de células de
biomassa relacionada a cada um dos otimizadores de Pareto encontrados e o Grafico 58
ilustra a concentracao de produto relacionada a cada um dos elementos do conjunto 6timo
de Pareto.
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Grafico 54 - Fronteira de Pareto do Problema B do Estudo de Caso 2 obtida pelo
AGE-MOEA e suas projecoes.
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Gréfico 55 - Conjunto 6timo de Pareto do Problema B do Estudo de Caso 2 obtido pelo
AGE-MOEA.
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Grafico 56 - Concentragoes de aglicares correspondentes aos otimizadores de Pareto do
Problema B do Estudo de Caso 2 obtidos pelo AGE-MOEA.
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Gréfico 57 - Concentracoes de levedura correspondentes aos otimizadores de Pareto do
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Grafico 58 - Concentragoes de etanol correspondentes aos otimizadores de Pareto do
Problema B do Estudo de Caso 2 obtidos pelo AGE-MOEA.
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8.4.3.3 Simulag¢ao com o C-TAEA

A simulagao que buscou solucionar o Problema de Otimizagao B através do método
C-TAEA demorou 10 horas e 25 minutos e 5 segundos para atingir as 50 geragoes. O
algoritmo convergiu na 31 geracao, encontrando 363 solugdes ndo dominadas.

As solugoes obtidas nesta simulacao estao descritas, detalhadas e ilustradas nas

subsecoes a seguir.

8.4.3.3.1 Fronteira de Pareto

O Gréfico 59 apresenta a fronteira de Pareto do problema de otimizagdo em questao

que foi estimada nesta simulagao, acompanhada de suas respectivas projegoes.

8.4.3.3.2 Conjunto Otimo de Pareto

O Grafico 60 ilustra os otimizadores de Pareto encontrados na presente simulagao

de otimizacgao, nos quais consiste o conjunto 6timo de Pareto estimado.

8.4.3.3.3 Relacao entre os Otimizadores de Pareto e os Objetivos

Nesta secao, serao apresentadas as correspondéncias dos pontos do conjunto étimo
de Pareto mostrado no Gréfico 60 com cada um dos objetivos do problema de otimizagao
considerado.

O Grafico 61 apresenta a concentracao de substrato relacionada a cada um dos
otimizadores do conjunto 6timo de Pareto, o Grafico 62 enuncia a concentracao de células
de biomassa relacionada a cada um dos otimizadores de Pareto encontrados e o Grafico 63

ilustra a concentragao de produto relacionada a cada um dos elementos do conjunto 6timo.
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Grafico 59 - Fronteira de Pareto do Problema B do Estudo de Caso 2 obtida pelo
C-TAEA e suas projegoes.
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Grafico 60 - Conjunto 6timo de Pareto do Problema B do Estudo de Caso 2 obtido pelo
C-TAEA.
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Grafico 61 - Concentragoes de aglicares correspondentes aos otimizadores de Pareto do
Problema B do Estudo de Caso 2 obtidos pelo C-TAEA.
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Gréfico 62 - Concentracoes de levedura correspondentes aos otimizadores de Pareto do

Problema B do Estudo de Caso 2 obtidos pelo C-TAEA.
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Grafico 63 - Concentragoes de etanol correspondentes aos otimizadores de Pareto do
Problema B do Estudo de Caso 2 obtidos pelo C-TAEA.
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8.4.3.4 Solugoes Notaveis

Considerando os 6timos de Pareto obtidos em todas as simulagoes de otimizagao
realizadas sobre este problema, foram elencadas as solugoes que apresentam o melhor
valor atingido para cada um dos objetivos, bem como, solugoes que equilibram todos os
objetivos.

A Tabela 14 expressa cada uma das solugoes elencadas, bem como o método usado

em sua obtencao.

Tabela 14 - Solugoes Notaveis do Problema B do Estudo de Caso 2.

Variaveis Objetivos

193] Ip Vpl Cs(tu) COx(tu) Cp(tn)

AGE-MOEA
E2P2M1S1 | 0,50116 0,50125 491,66247 | 0,00000 88,51741 0,00000
E2P2M1S2 | 0,83847 0,85309 3413,81714 | 0,00000 33,15160 8, 23981
E2P2M1S3 | 2,53868 5,43871 137,76785 | 0,00000 58,44067 4,12138
C-TAEA
E2P2M2S1 | 0,50894 0,51154  287,74871 | 0,00000 88,50984 0,00000
E2P2M2S2 | 0,93506 5,12579 2647,27755 | 0,00000 31,99123 8, 24062
E2P2M2S2 | 0,94312 4,38025 630,35777 | 0,00000 59,03835 4,10643
NSGA-II
E2P2M3S1 | 0,50196 0,50299  13,18429 | 0,00000 88,51612 0,00000
E2P2M3S2 | 0,90742 0,91676 2823,26096 | 0,00000 33,13018 §,24038

E2P2M3S3 | 0,80873 0,85785 906,31473 | 0,00000 60, 75808 4,11099
Fonte: O autor, 2023.

Solucgao

8.5 Anadalise e Discussao do Estudo de Caso 2

Nesta secao, discorreremos sobre todos os dados e resultados obtidos através das
simulagoes que foram apresentadas nas se¢oes anteriores, realizando anélises destas infor-
macoes e discutindo pontos relevantes que sejam inerentes a elas.

Importante frisar que durante as andlises foram elencados alguns cenarios que
foram discutidos. No entanto, isso nao significa que estes s@o os melhores cenarios para
serem empregados na pratica, uma vez que essa ¢ uma decisao de negdcio que, na maioria
das vezes, estara vinculada a fatores mercadoldgicos, tais como, valores de insumos e valor
de produto, neste caso do etanol, praticados pelo mercado. Esses fatores, apresentam
volatidade, mudando ao longo do tempo.

Assim, uma solucao boa atualmente pode ser ruim no futuro. Por esta razao,

somente o tomador de decisao, que estard a par de todos os fatores envolvidos, podera
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realizar a melhor escolha para o cenério de mercado contemporaneo a ele.

8.5.1 Problema de Otimizagao A

Na presente subsecao, estao relacionadas e descritas as andlises e discussoes feitas
em relacao as informacoes e resultados obtidos a partir das simulagoes realizadas sobre o

Problema de Otimizacao A.

8.5.1.1 Consideragoes sobre os Métodos de Otimizacgao

Sem o intuito de comparar os métodos de otimizagao empregados nas simulagoes
realizadas, verifica-se que, com relagdo ao tempo de convergéncia dos métodos de oti-
mizacao nas referidas simulagoes, verifica-se que o AGE-MOEA e o NSGA-II foram os
métodos que levaram menos iteragdes para convergir,enquanto o C-TAEA foi o método
que mais demorou a convergir, apresentando o maior nimero de iteracoes para isto.

No que se refere ao tempo de execucao levado pelos métodos de otimizacao para
completar as 50 geragoes, o C-TAEA foi o método que apresentou a menor duragao de
execucao, o AGE-MOEA teve o segundo menor tempo de execucao e o NSGA-II foi o
método que mais tempo levou para finalizar sua execucao.

No que diz respeito a quantidade de solu¢bes encontradas, tanto o AGE-MOEA
quanto o NSGA-IT encontraram 600 solu¢des nao dominadas, enquanto o C-TAEA encon-
trou 298 solucodes nao dominadas.

Todos os métodos de otimizagao empregados convergiram para resultados muito
préximos uns dos outros, nao existindo assim razao para analisar e discutir separadamente

os resultados de cada um, uma vez que todos corroboraram entre si.

8.5.1.2 Consideragoes sobre os Resultados

Considerando os resultados das simulagoes de otimizacao realizadas sobre o Pro-
blema A deste estudo de caso, verifica-se que o instante de término da alimentacao do
reator possui maior influéncia em todos os objetivos, quando comparado ao tempo de
batelada.

Essa maior influéncia se deve provavelmente ao fato do tempo de alimentacao
regular a quantidade de suco no reator, que por sua vez influi diretamente na concentracao
de agucares e na diluicao da biomassa no reator.

Todos os otimizadores de Pareto obtidos zeram a quantidade de substrato, o que
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significa que houve maxima conversao de agicares em todas as solugoes. Esse fato pode
provocar estranheza em um primeiro olhar, pois pode-se pensar que em duragoes de tempo
muito reduzidas, a levedura nao teria tempo suficiente para fermentar os acucares.

Entretanto, provavelmente, isto se deve a quantidade de agtcares ser diretamente
proporcional ao tempo de alimentacao, de forma que em duracées menores da fase de
alimentacao, menos suco ¢ inserido e consequentemente, menos agucares, sendo o contra-
rio também verdadeiro. Deste modo, a levedura possui tempo suficiente para converter
completamente os agticares em todos os cenarios.

A concentracao de leveduras ao final da batelada varia fortemente em relacao ao
tempo de fermentacao, de forma que, quanto maior for este tempo, menor a quantidade

de células de biomassa vivas no vinho delevedurado, ao final do processo.

Nota ao Leitor 24 Nesta segdo, entende-se por tempo de fermentacao ou tempo fer-

mentativo, a soma dos tempos de alimentacdo e de batelada.

O inverso acontece com a concentragao de etanol, ao final da batelada, pois quanto
maior for o tempo de fermentagdo, maior é a quantidade de alcool presente no vinho
delevedurado, ao término do processo.

Ao observar a relacao entre os otimizadores de Pareto encontrados e a concentracao
de biomassa, contrastando-a com a relagao entre a concentragao de etanol e os pontos do
conjunto 6timo de Pareto, constata-se que as concentragoes de biomassa e de alcool tém
comportamentos espelhados.

Logo, percebe-se que existe um conflito direto entre a concentragao de levedura e a
concentracao de etanol. Este conflito é claramente perceptivel quando se observa fronteira
de Pareto do problema, onde verifica-se que conforme a quantidade de etanol aumenta, a
concentragao de levedura diminui e vice-versa.

Essa correlagao entre as concentragoes de etanol e de levedura se deve principal-
mente a toxicidade do etanol para as células de biomassa. Os microrganismos convertem
os agucares presentes no mosto em alcool ao longo do tempo. Entretanto, conforme a
quantidade de etanol presente no vinho vai aumentando, em fun¢ao da agao fermentativa
das leveduras, estas vao morrendo devido a agao antisséptica do etanol.

Dessa forma, quanto maior a duracao da fase alimentacdo, mais tempo e agicares
estao disponiveis para as leveduras gerarem etanol, que por sua vez, as mata, conforme sua
concentracao aumenta. A redugdo da concentracao de leveduras na fase de alimentagao
também se deve a diluicao desta em maiores quantidades de suco no reator, conforme o
tempo de alimentacao aumenta.

Com relacao a duragao da fase de batelada, quanto maior ela for, mais tempo
os microrganismos terao para converter os agicares presentes no mosto em &alcool, mas
estes também terdo um maior tempo de exposi¢do ao etanol, que estarda em concentragao

crescente, provocando a morte gradual destes.
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8.5.1.3 Anadlise de Cendrios

Levando em conta as consideracoes apresentadas e os resultados obtidos, podemos

destacar alguns cenarios para serem analisados e discutidos.

Nota ao Leitor 25 Nas andlises de cendarios do presente problema, entende-se por solu-
¢ao ou otimizador original, a solugcdo cujos os valores das varidveis sao aqueles empregados

pelo processo nao otimizado cuja simulagdo foi realizada na Secdo 8.4.1.

8.5.1.3.1 Cenério 1

O primeiro cenario elencado para este problema considerou o otimizador E2P1M1S2,
descrito na Tabela 13, que apresenta a maior geracao de etanol dentre as demais solugoes
obtidas.

A Tabela 15 apresenta os valores das variaveis e dos componentes ao fim do pro-
cesso fermentativo, tanto para a solugao original quanto para a solugao considerada neste

cenario.

Tabela 15 - Valores das variaveis e objetivos referentes a
solucao original e a considerada no Cenério 1

levantado para o Problema A do Estudo de Caso 2.

Variaveis Objetivos
ts b | Cs(ty) Cx(tw) Chltn)
Original 5,50000 &,50000 | 0,00000 31,20690 8, 23728
E2P1M1S2 | 5,50276 6,76941 | 0,00000 31,64833 8,23885
Fonte: O autor, 2023.

Solucao

O Gréfico 64 apresenta os comportamentos das concentracoes de cada um dos
componentes ao longo do tempo no reator de fermentacao alcodlica para solugao original
e para a solugao considerada neste cenario.

Ao contrastar a solucao original com a considerada neste cendario, contata-se uma
preservacao de levedura, na solugao considerada, de 0,44143 kg/m? a mais que na solucao
original empregada no processo.

Com relagao a producgao etandlica, a solucdo considerada neste cenario apresenta
um ganho de 0,00157 %vol/vol em relagdo a solucao original, valor que se traduz em
12,39201 g/m? a mais de 4lcool.

Como a solugao considerada apresenta o reator completamente ocupado, tal como a
solucao original, pode-se expressar as comparacoes realizadas entre as solugoes em valores

absolutos.



Grafico 64 - Concentragdes ao longo do tempo na solugao
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Dessa forma, neste cenario, existe um ganho de 21,05402 kg na producao de etanol
e de 749,98957 kg na preservacao de levedura.

Outro ganho percebido na soluc¢ao considerada neste cenario com relagao a solugao
original é o de tempo, uma vez que o processo na solucao considerada leva 1,73059 h a
menos que na solucao original.

O ganho na preservacao de levedura se deve provavelmente ao menor tempo de
exposicao ao etanol na solucgao considerada, uma vez que esta apresenta um tempo menor
de fermentagao quando comparado ao da solugao original.

O tomador de decisao pode avaliar se em escala, os ganhos obtidos neste cena-
rio, justificam a implantagdo da solucao considerada, avaliando se esta trard um ganho

relevante para o processo.

8.5.1.3.2 Cenério 2

O primeiro cenério elencado para este problema considerou o otimizador E2P1M1S3,
descrito na Tabela 13, que apresenta um equilibrio entre a geracao de etanol e a preser-
vacao de levedura.

A Tabela 16 apresenta os valores das variaveis e dos componentes ao fim do pro-
cesso fermentativo, tanto para a solucao original quanto para a solugdo considerada neste

cenario.

Tabela 16 - Valores das varidveis e objetivos referentes a
solugao original e a considerada no Cenario 2

levantado para o Problema A do Estudo de Caso 2.

Variaveis Objetivos
tg tp Cs(ty) Cx(tg) Cp(ty)
Original | 5,50000 §&8,50000 | 0,00000 31,20690 §,23728
E2P1IM1S3 | 1,72389 1,88808 | 0,00000 60,14030 4,12747
Fonte: O autor, 2023.

Solucao

O Gréfico 65 apresenta os comportamentos das concentracoes de cada um dos
componentes ao longo do tempo no reator de fermentacao alcodlica para solugao original
e para a solugao considerada neste cenario.

Ao contrastar a solucao original com a considerada neste cenario, contata-se uma
preservagao de levedura, na solugio considerada, de 28,9334 kg/m3 a mais que na solugio
original empregada no processo.

Com relagao a producgao etandlica, a solugdo considerada neste cenario apresenta

uma perda de 4,10981 %vol/vol em relagdo a solugao original, valor que se traduz em
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Grafico 65 - Concentragdes ao longo do tempo na solugao
original e na solucao considerada no Cenario 2

levantado para o Problema A do Estudo de

Caso 2.
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32,43873 kg/m?* a menos de alcool.

A solugao considerada neste cendrio apresenta um processo que leva 6,61192 h a
menos que o processo dado pela solugao original.

O ganho na preservacao de levedura se deve ao baixo tempo de exposicao ao etanol
na solugao considerada, uma vez que esta apresenta um tempo consideravelmente menor
de fermentacao quando comparado ao da solugao original, além de uma menor diluicao,
uma vez que a quantidade de suco atingida no reator na solucao considerada ¢ menor que
na original.

No entanto, a solucao considerada no presente cenario leva a uma perda conside-
ravel na geragao de etanol, fazendo-a cair pela metade.

Como a solucao considerada apresenta apresenta uma quantidade menor de suco
no reator que a solugao original, nao cabe, neste cenario, uma comparagao de valores

absolutos.

8.5.2 Problema de Otimizagao B

Na presente subsecao, estao relacionadas e descritas as andlises e discussoes feitas
em relacao as informacoes e resultados obtidos a partir das simulagoes realizadas sobre o

Problema de Otimizacao B.

8.5.2.1 Consideragoes sobre os Métodos de Otimizacgao

Sem a pretensao de comparar os métodos de otimizagdo usados nas simulagoes,
cabe mencionar que, no que tange ao tempo de convergéncia, constata-se que o AGE-
MOEA foi o método que convergiu mais rapidamente, apresentando o menor nimero
de iteragoes para convergir, seguido pelo NSGA-II, que teve o segundo menor nimero
de iteracoes, e por final, o C-TAEA, que apresentou o maior niimero de iteracoes para
convergir.

Com relacao ao tempo de execucdo que os métodos de otimizagdo levaram para
chegar a 502 geracao, o C-TAEA foi o método que teve o menor tempo total de execugao,
seguido pelo NSGA-II, que apresentou o segundo menor tempo e finalmente o AGE-
MOEA, que levou o maior tempo para concluir sua execucao.

No tocante ao nimero de solugoes encontradas, tanto o NSGA-IT quanto o AGE-
MOEA acharam 600 solug¢oes nao dominados, enquanto o C-TAEA encontrou apenas 363
solucoes nao dominadas.

Assim como no problema anterior, todos os métodos de otimizacao empregados

convergiram para resultados muito préximos uns dos outros. Desta forma, nao existe
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motivos que justifiquem analisar e discutir separadamente os resultados obtidos por cada

um, uma vez que todos corroboraram entre si.

8.5.2.2 Consideracoes sobre os Resultados

Levando em conta os resultados obtidos nas simulagoes promovidas sobre o Pro-
blema B do presente estudo de caso, percebe-se que a vazao de entrada é a variavel que
exerce maior influéncia sobre os objetivos do problema de otimizacao.

Essa configuragao de influéncia se deve ao controle direto que a vazao de entrada
possui sobre a concentracao de agucares e diluigao da biomassa no reator, embora o tempo
de alimentacao também regule esse fatores, pois é ele quem determina quanto tempo a
vazao de entrada no reator permanece ativa.

O tempo de batelada, neste caso, apresenta maior relevancia em algumas solugoes,
uma vez que agora, a inje¢do de agucares no reator pode nao mais ser proporcional ao
tempo de alimentacao, levando as leveduras a necessitarem de um tempo maior para
converté-los em etanol.

Assim como no problema anterior, aqui também existe conversao maxima de acu-
cares para todos os otimizadores de Pareto obtidos. Esse resultado se configura neste
problema, pois para vazoes mais altas, existe um menor tempo de alimentagao e vice
versa a fim de respeitar a capacidade do reator. Dessa forma, existe tempo habil para que
os agucares sejam convertidos, nao existindo solugdes 6timas que apresentam acucares
remanescentes no reator.

Do mesmo modo que no problema anterior, a correlagdo conflituosa entre a con-
centracao de células de biomassa e a concentragao de alcool esta presente também neste
problema, gerando as mesmas implicagoes e impactos.

A presenca da vazao de entrada como variavel de decisao altera consideravelmente
o comportamento das concentragoes de etanol e de levedura, quando contrastado com o
do problema anterior, em que consideramos apenas o tempo de alimentacao e o tempo de
batelada como varaveis de otimizacao.

A maior parte das solugdes Otimas apresenta tempos de fermentacao mais baixos,
que variam fortemente de acordo com a vazao de entrada de suco no reator de fermentacao
em batelada alimentada.

Neste contexto de menores tempos de fermentagao, para menores vazoes de en-
trada, as solugoes apresentaram maior preservacao de células de biomassa vivas e em
contraparte, menor geragao de alcool.

Neste mesmo contexto, para maiores vazoes de entrada, a producao de etanol é
maior e por outro lado existe uma maior taxa de morte de células de levedura no vinho

dentro do reator de fermentacao.
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Algumas solugoes apresentam maiores tempos de fermentacao. Dentre elas, os
otimizadores com maiores tempos de batelada ou maiores vazoes apresentam menores
tempo de alimentagao e as solugdes que apresentam maiores tempos de alimentacao e de

batelada possuem baixas vazoes.

8.5.2.3 Anélise de Cendrios

Considerando as ponderagoes apresentadas e os resultados obtidos, podemos des-

tacar alguns cenarios para serem analisados e discutidos.

Nota ao Leitor 26 Assim como no problema anterior, nas andlises de cendrios do pre-
sente problema, entende-se por solugdo ou otimizador original, a solugcdo cujos os valores
das varidveis sao aqueles empregados pelo processo nao otimizado cuja simulacao foi rea-

lizada na Segao 8.4.1.

8.5.2.3.1 Cenério 1

O primeiro cenario elencado para este problema considerou o otimizador E2P2M3S2,
descrito na Tabela 14, que apresenta a maior geracao de etanol dentre os demais otimi-
zadores obtidos.

A Tabela 17 apresenta os valores das variaveis e dos componentes ao fim do pro-
cesso fermentativo, tanto para a solucao original quanto para a solugdo considerada neste

cenario.

Tabela 17 - Valores das variaveis e objetivos referentes a solugao original e a
considerada no Cenario 1 levantado para o Problema B do
Estudo de Caso 2.

Variaveis Objetivos
12z tp VRl Cs(tu) Cx(tw) Cp(tu)
Original | 5,50000 §&8,50000 230,00000 | 0,00000 31,20690 §&,23728
E2P2M3S2 | 0,90742 0,91676 2823,26096 | 0,00000 33,13018 §&,24038
Fonte: O autor, 2023.

Solugao

O Gréfico 66 apresenta os comportamentos das concentracoes de cada um dos
componentes ao longo do tempo no reator de fermentacao alcodlica para solugao original
e para a solugao considerada neste cenario.

Ao contrastar a solucao original com a considerada neste cenario, contata-se uma
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Grafico 66 - Concentragdes ao longo do tempo na solugao
original e na solugao considerada no Cenario 1

levantado para o Problema A do Estudo de

Caso 2.
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preservagao de levedura, na solugdo considerada, de 1,92328 kg/m? a mais que na solugio
original empregada no processo.

Com relacao a producao etandlica, a solucao considerada neste cenario apresenta
um ganho de 0,00310 %vol/vol em relagdo a solucao original, valor que se traduz em
24,4683 g/m?* a mais de &lcool.

Como a solugao considerada apresenta o reator completamente ocupado, tal como a
solugao original, pode-se expressar as comparacoes realizadas entre as solugoes em valores
absolutos.

Dessa forma, neste cenario, existe um ganho de 40,86777 kg na producao de etanol
e de 3.267,65 kg na preservacao de levedura.

Também existe na solucao considerada neste cendrio, um ganho expressivo de
tempo com relagao a solugao original, uma vez que o processo na solucdo considerada
leva 7,58321 h a menos que na solucao original.

O relevante ganho na preservagao de levedura se deve possivelmente ao menor
tempo de exposicdo ao etanol na solucao considerada, uma vez que esta apresenta um
tempo expressivamente menor de fermentagao quando comparado ao da solugao original.

Entretanto, a solugdo considerada exige uma vazao 2.593,26096 m?/h maior que a
solucao original, que é expressivamente maior, resultando em uma maior quantidade de
substrato em um menor tempo no sistema.

O tomador de decisao pode avaliar se a implantacao da solugao considerada neste
cenario traz um ganho relevante para o processo, avaliando a viabilidade de instalacao do

equipamento necessario para permitir a vazao requerida.

8.5.2.3.2 Cenério 2

O primeiro cenario elencado para este problema considerou o otimizador E2P2M3S3,
descrito na Tabela 14, que apresenta um equilibrio entre a geracao de etanol e a preser-
vacao de levedura.

A Tabela 18 apresenta os valores das variaveis e dos componentes ao fim do pro-
cesso fermentativo, tanto para a solugao original quanto para a solugao considerada neste
cenario.

O Grafico 67 apresenta os comportamentos das concentracoes de cada um dos
componentes ao longo do tempo no reator de fermentacao alcodlica para solugao original
e para a solugdo considerada neste cenario.

Ao contrapor a solugao original com a considerada neste cenario, verifica-se uma
preservagao de levedura, na solugao considerada, de 29,55118 kg/m? a mais que na solugio
original empregada no processo.

Com relagao a producgao etandlica, a solugdo considerada neste cendrio apresenta
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Grafico 67 - Concentragdes ao longo do tempo na solugao
original e na solucao considerada no Cenario 2

levantado para o Problema B do Estudo de
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Tabela 18 - Valores das variaveis e objetivos referentes a solugao original e
a considerada no Cenario 2 levantado para o Problema B do
Estudo de Caso 2.

Variaveis Objetivos
tp tp Vpl Cs(ty) Cx(tu) Cp(tn)
Original | 5,50000 &,50000 230,00000 | 0,00000 31,20690 8,23728
E2P2M3S3 | 0,80873 0,85785 906,31473 | 0,00000 60, 75808 4,11099
Fonte: O autor, 2023.

Solucgao

uma perda de 4,12629 %vol/vol em relacdo a solugdao original, valor que se traduz em
32,56880 kg/m? a menos de alcool.

O ganho de tempo da solugdo considerada neste cenario em relagao a solugdo
original é bastante expressivo, sendo na solugao considerada cerca de 7,64215 h a menos
que na solugao original.

O ganho na preservacao de levedura se deve ao baixo tempo de exposi¢ao ao etanol
na solucao considerada, uma vez que esta apresenta um tempo consideravelmente menor
de fermentacao quando comparado ao da solugao original, além de uma menor diluicao,
uma vez que a quantidade de suco atingida no reator na solucao considerada ¢ menor que
na original.

Entretanto, essa mesma configuracao gera uma perda consideravel na geracao de
etanol, fazendo-a cair pela metade, além da solucao considerada neste cenario requerer
uma vazao 676,31473 m?/h maior que a solugao original, promovendo uma maior quanti-
dade de substrato em um menor tempo de operacao.

Como a solucao considerada apresenta apresenta uma quantidade menor de suco
no reator que a solucao original, nao cabe, neste cenario, uma comparagao de valores

absolutos.

Nota ao Leitor 27 Tanto para o Problema A quanto para o Problema B do FEstudo
de Caso 2, nao foram elencado cendrios que consideraram solucoes que levam a maior
preservacao de levedura, pois em tais solucoes, ndao existe nenhuma geracao de etanol,
fato que faz com que nao exista qualquer interesse na adogdo destas solucoes, uma vez que

o objetivo do processo é produzir dlcool.
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CONCLUSAO

Mesmo que ja tenhas feito uma longa
caminhada, sempre havera um caminho a
percorrer.

Santo Agostinho

Um dos atributos que se espera de um processo ¢é a eficiéncia, isto é, almeja-se que
este processo cumpra seus objetivos de forma correta, com o minimo de custos e maximo
desempenho. Caso contrario, o processo pode apresentar desperdicio de recursos e baixo
rendimento, que em dadas proporg¢oes, podem inviabilizar o emprego do mesmo.

Para evitar a proposicao de processos ineficientes ou aumentar a eficiéncia de pro-
cessos existentes, emprega-se procedimentos de otimizacao a fim de encontrar as configu-
racoes que levam o processo a apresentar maior eficiéncia.

A importancia dos processos modelados por equacoes diferenciais ordinarias des-
perta o interesse em seu estudo, solucao e otimizacao, para os mais variados casos, nas
mais variadas areas, onde estes estao inseridos.

Neste sentido, a comunidade académica volta-se predominantemente a solugao e
otimizacao de casos particulares deste tipo de problema, empregando em cada caso, abor-
dagens e ferramentas distintas no processo.

Diante disso, percebe-se que carece de interesse, o desenvolvimento e proposicao
de metodologias mais gerais e unificadas capazes de promover a otimizagao deste tipo de
problema sem se ater a especificidades destes.

Neste contexto, estao inseridos os problemas de fermentagdo, area cuja relevancia
motiva o desenvolvimento de um grande ntimero de pesquisas e trabalhos, que buscam
simular, otimizar, comparar e revisar os processos inerentes a esta area.

Um trabalho deste género é o realizado por Ani, Gujarathi e Vakili-Nezhaad (2021),
que realizou estudos de caso envolvendo a otimizacao de um processo de fermentagao em
batelada alimentada de L-lisina.

Entretanto, existem producoes cientificas trabalham com parametros nao otimiza-
dos, o que introduz a incerteza de que os resultados fornecidos pelos processos considerados
possam nao ser 6timos.

Este ¢ o caso do trabalho realizado por Fonseca, Costa e Cruz (2017), que considera
os dados e especificagoes de um processo fermentativo em batelada alimentada de uma
planta de fermentacao industrial para definir os parametros de suas simulagoes deste tipo

de processo.
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Sintese dos Resultados

Sintetizando, de forma breve, os resultados desta tese, temos que este trabalho
desenvolveu e propos um algoritmo para otimizagao de sistemas modelados por equacoes
diferenciais ordinarias denominado CODEMSOA. Além de construir uma implementacao
computacional para este algoritmo na forma de biblioteca de codigo.

Foram realizados dois estudos de caso envolvendo a otimizacao de processos fer-
mentativos. O primeiro considerou um processo de fermentacao de L-lisina, enquanto o
segundo considerou um processo de fermentagao alcodlica.

No primeiro estudo de caso foram considerados dois problemas de otimizacao sobre
os quais foram realizados seis simulagoes, trés sobre cada um dos problemas, cada uma
empregando um método de otimizagao diferente, a saber, o NSGA-II, AGE-MOEA e C-
TAEA. Nestas simulagoes, foi usado o RK-2 para solu¢ao de EDOs e Splines Cubicas para
interpolacao.

Nas referidas simulacoes, todos os métodos de otimizacao convergiram para re-
sultados muito proximos uns dos outros, encontrando o nimero maximo de solugdes nao
dominadas possiveis e apresentando tempos de execucao e convergéncia bastante similares
entre si.

Baseado nos resultados obtidos para o problema A do estudo de caso 1, constatou-
se que valores maiores que 5 L para o volume inicial ocupado no reator nao apresentam
vantagem para nenhum dos objetivos.

Em todas as solugoes, o instante de término da operagao e o instante de término
da alimentagao da alimentagao do reator ficaram muito préximos do tempo maximo de
operacao a fim de que haja o maior tempo possivel de injecdo de suco no reator e de
geracao de L-lisina.

A variavel que apresentou maior influéncia na relagdo entre os objetivos do pro-
blema foi o instante de inicio da alimentacao do reator, pois quanto antes este se der,
maior a quantidade de agticares no reator, o que leva a um aumento na produtividade de
L-lisina e consequentemente a uma queda no seu rendimento.

Por outro lado, quanto mais tarde for o instante de inicio da alimentacao do reator,
menor a quantidade de ag¢ucares inserida neste, elevando assim o rendimento e consequen-
temente baixando a produtividade, uma vez que uma quantidade menor de L-lisina é
produzida em um mesmo intervalo de tempo.

Deste modo, o conflito entre objetivos é tal que, quanto maior for a produtivi-
dade obtida, menor o rendimento alcancado e vice-versa, estabelecendo dessa forma o
comportamento da curva de Pareto.

Considerando os resultados obtidos para o problema B do estudo de caso 1, verificou-
se, assim como no problema anterior, que valores maiores que 5 L. para o volume inicial

ocupado no reator nao apresentam vantagem para nenhum dos objetivos.
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Em todas as solugoes, o instante de inicio da alimentacao esta sempre muito pro-
ximo do inicio do processo, com intuito de garantir a maior quantidade de substrato no
reator, no menor tempo possivel a fim de fornecer a maior conversao de agicares em
L-lisina, o mais rapido possivel.

O instante de término da alimentacao do reator e o instante de término do processo
sao as variaveis de maior influéncia no comportamento da fronteira de Pareto, estando
fortemente correlacionadas.

Assim, quanto maior o tempo de operacao, maior o tempo de alimentacao e conse-
quentemente mais aglicares no reator, o que eleva a produtividade de L-lisina. Por outro
lado, quanto menor o tempo de opera¢ao, menor a quantidade de agicares, reduzindo a
produtividade.

Os resultados obtidos nesta producao para ambos os problemas de otimizacao do
estudo de caso 1 foram muito semelhantes aos obtidos pelo trabalho original do qual estes
foram retirados.

No segundo estudo de caso foram propostos dois problemas de otimizacao, que
assim como no primeiro estudo de caso, foram objetos de seis simulagoes, trés sobre cada
um dos problemas, cada uma empregando um método de otimizacao diferente, a saber, o
NSGA-II, AGE-MOEA e C-TAEA. Nestas simulagoes, foi usado o RK-2 para solucao de
EDOs e Splines Cubicas para interpolagao.

Além destas, foi realizada uma primeira simulacao através do método RK-2 para
reproduzir computacionalmente o processo de fermentacao que acontece na planta con-
siderada, a fim de conhecer as concentragoes dos componentes envolvidos no processo
fermentativo sem nenhum tipo de otimizagao.

Nas simulagoes de otimizacao, todos os métodos empregados convergiram para
resultados muito proximos uns dos outros. O AGE-MOEA e o NSGA-II encontraram o
maximo de solugoes nao dominadas, enquanto o C-TAEA encontrou um nimero menor
de solucoes, apresentando tempos de convergéncia e execucao variados.

Pelos resultados das simulagoes sobre o problema A do estudo de caso 2, verificou-
se que o instante de término da alimentacao é a variavel que possui maior influéncia sobre
os objetivos, pois regula a concentragao de acucares e a diluicao da levedura no reator de
fermentacao.

Todos os otimizadores encontrados nestas simulagoes conduziram as concentragoes
de agucares para zero, em virtude da quantidade de acucares no reator ser diretamente
proporcional ao tempo de alimentacao, permitindo que as leveduras sempre consigam
metaboliza-la por completo.

A partir da andlise da fronteira de Pareto obtida, constatou-se o conflito entre
os objetivos concentracao de etanol e concentracao de levedura, pois os microrganismos
convertem os aguicares presentes no suco em alcool, mas, conforme a quantidade de etanol

presente no suco vai aumentando, em funcao da acao fermentativa das leveduras, estas
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vao morrendo devido a a¢do antisséptica do etanol.

Dessa forma, concluiu-se que quanto maior a quantidade de etanol no reator, ao
final do processo, menor a concentracao de células de biomassa presente no reator, sendo
o inverso também verdadeiro.

Através dos resultados obtidos nas simulacoes realizadas sobre o problema B do
estudo de caso 2, percebeu-se que a vazao de entrada apresenta a influéncia mais relevante,
em virtude desta controlar diretamente a concentracao de agucares e diluicao de biomassa
no reator.

Também para este problema, todas as solugoes zeraram as concentragoes de agu-
cares, ao final do processo, uma vez que sempre existe tempo habil e levedura suficiente
para converter completamente os agticares no mosto.

As solugbdes que que possuem menores tempos de fermentacao e menores vazoes de
entrada, apresentaram maior preservacao de células de biomassa vivas e em contraparte,
menor geragao de alcool. Por outro lado, para maiores vazoes de entrada, a producao de
etanol é maior, existindo uma maior taxa de morte de células de levedura no vinho dentro
do reator de fermentacao.

Dentre solugoes apresentam maiores tempos de fermentacao, as com maiores tem-
pos de batelada ou maiores vazoes apresentam menores tempos de alimentacao e as com
maiores tempos de alimentagao e de batelada possuem baixas vazoes.

Assim como no problema anterior, quanto maior a quantidade de etanol no reator,
ao final do processo, menor a concentragdo de células de biomassa presente no reator e
vice-versa, sendo este o comportamento expresso pela frente de Pareto.

Para todos os problemas de ambos os estudos de caso, foram elencados cenarios
associados aos pontos do conjunto 6timo de Pareto de cada um, que levam aos melhores

valores para cada um dos objetivos e que levam a um equilibrio entre eles.

Contribuigoes

Esta tese buscou contribuir com a proposicao de um método para otimizagao de
processos modelados por equagoes diferenciais ordinérias, que consistiu em um algoritmo
desenvolvido para este fim.

A fim de permitir o uso pratico do algoritmo proposto em estudos e trabalhos, esta
tese contribuiu também com o desenvolvimento de uma implementagdo computacional
deste em uma tunica plataforma de programacao, que pode ser usada pela comunidade na
otimizacao de variados processos modelados por equacoes diferenciais ordinarias.

No mesmo sentido, esta produgao académica buscou contribuir com a comunidade
cientifica através da proposicao de problemas de otimizacao cujas defini¢oes foram funda-

das nas possiveis vantagens que os resultados destes trariam para a area de fermentacao
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alcooleira, podendo estes problemas serem também empregados a outras configuracoes de

plantas de fermentacao do mesmo tipo da abordada aqui.

Producgoes

Como principais producgoes desta tese, pode-se elencar as que estdo enunciadas e
descritas:

O algoritmo para otimizacao de sistemas modelados por equacoes diferenciais or-
dinarias, que permite o uso de variados métodos de otimizacao, interpolacao e de solugao
de equagoes diferenciais ordinarias.

A biblioteca de software desenvolvida integralmente em Python que implementa o
algoritmo proposto através de uma abordagem multiparadigma, envolvendo a programa-
¢ao orientada a objetos e a programacao funcional.

Os problemas de otimizacao propostos, que consistem em problemas de controle
6timo multiobjetivo cujas variaveis, restricoes e objetivos envolvem os parametros ineren-
tes ao modelo de reator de fermentacao em batelada alimentada considerado no segundo
estudo de caso deste trabalho.

Os resultados obtidos nos processos de otimizacao, suas andalises e conclusoes, cujos
dados constituem valores de especificagoes e parametros otimizados, além de informacoes

relevantes acerca destes.

Perspectivas Futuras

No curso do tempo, surgem novos métodos, novas tecnologias, técnicas sao atuali-
zadas e novos modelos sao propostos. Do mesmo modo, no decorrer do tempo, o presente
trabalho esta sujeito a sofrer aprimoramentos, alteragoes, continuagoes e ramificacoes,
amadurecendo e adaptando-se a realidade que se apresentar.

Ademais, existem iniimeras vertentes e novos caminhos que podem ser explorados
a partir da presente tese. Neste sentido, ficam como sugestoes para trabalhos futuros a
este, as seguintes proposicoes:

Realizagao de uma anéalise que busque identificar novos problemas em outras areas
do conhecimento, em que seja possivel o uso do algoritmo proposto e da ferramenta
computacional desenvolvida para gerar novos estudos e trabalhos.

Acrescer novos métodos de otimizacao a biblioteca de software desenvolvida com
intuito de aumentar a variabilidade de métodos suportados pela ferramenta, ampliando
as opgoes dos eventuais usuarios da mesma.

Usar a metodologia desenvolvida para otimizar outros modelos de reatores de fer-
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mentagao, que envolvam novos componentes ou especificagoes dos que foram apresentados
nos estudos de caso realizados neste trabalho.

Otimizar reatores de fermentacao continua, fazendo uso do método de solugao
apresentado neste tese, pois, ainda que usados industrialmente em menor escala, possuem
relevante interesse por parte da academia e da industria.

Aplicar os problemas de otimizagdo propostos em novos estudos de caso que en-
volvam o mesmo modelo considerado, mas apresentem diferentes configuragoes em suas
especificagoes e configuragoes, permitindo avaliar e comparar os diferentes estudos de caso
abordados.

Elaborar novos problemas de otimizagao sobre os processos fermentativos traba-
lhados, considerando diferentes conjuntos de varidveis e de objetivos de otimizacao, a
fim de ampliar as perspectivas e andlises sobre os processos em questao, no que tange a
otimizagao.

Empregar outros métodos de otimizacao para resolucao dos problemas propostos
neste trabalho e promover um estudo comparativo entre os métodos utilizados, com obje-
tivo de aferir a acuracia, vantagens e desvantagens de cada um com relacao a sua aplicacao
neste tipo de problema.

Além das propostas de trabalhos futuros apresentadas acima, qualquer trabalho
originado desta tese que apresente contribuicao relevante para o algoritmo proposto, para
o sistema desenvolvido, para modelo fermentativo considerado ou para outros correlatos

a este, pode ser considerado uma extensao da presente tese.
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APENDICE A - Métodos Disponiveis na Biblioteca de Software desenvolvida

As pedras que encontrares em seu caminho,
serao aquelas com as quais construirds o teu
castelo.

Nemo Nozx

Neste anexo sao apresentados os métodos de otimizagao, interpolagao e para equa-
¢oes diferenciais ordinarias, que estao disponiveis para uso na biblioteca de codigo desen-

volvida. Cada um deste serd enunciado a seguir.

A.1 Meétodos Numéricos para Equagoes Diferenciais Ordinarias

A lista abaixo enumera os métodos numéricos para equagcoes diferenciais ordinarias

disponiveis.
o Método de Runge-Kutta de 2* Ordem (RK-2);
o Método de Runge-Kutta de 4* Ordem (RK-4);
« Método de Runge-Kutta de 8 Ordem (RK-8);
» Método Preditor-Corretor Nao-Rigido de Adams (ADAMS);

» Backward Differentiation Formula (BDF).

A.2 Meétodos de Interpolacao

A lista abaixo enumera os métodos de interpolagao disponiveis.

o Interpolacao Linear;

« Interpolacao de Krogh (KROGH);

« Interpolacao de Hermite Cibica por Partes (PCHIP);
 Interpolacao de Akima (AKIMA);

o Interpolacao baricéntrica;

o Spline Linear;
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o Spline Quadratica;

o Spline Cubica.

A.3 Meétodos de Otimizagao

Nesta se¢ao, serao enunciados os métodos de otimizacao mono-objetivo e multiob-

jetivo disponiveis na biblioteca construida.

A.3.1 Métodos de Otimizagao Mono-Objetivo

Abaixo estao mostrados os métodos de otimizagao mono-objetivo disponiveis para

uso.

o Método de Nelder-Mead (NELDER-MEAD);

» Busca de Padroes (PS);

» Algoritmo Genético (AG);

« Evolugao Diferencial (ED);

» Estratégia Evolutiva (ES);

 Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy (CMA-ES);
 Stochastic Ranking Evolutionary Strategy (SRES);

o Improved Stochastic Ranking Evolutionary Strategy (ISRES).

A.3.2 Métodos de Otimizagao Multiobjetivo

Abaixo estao mostrados os métodos de otimizacao multiobjetivo disponiveis para

uso.

« Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II);
» Reference Point Based Non-dominated Sorting Genetic Algorithm IT (R-NSGA-II);
« Non-dominated Sorting Genetic Algorithm IIT (NSGA-III);

o Unified Non-dominated Sorting Genetic Algorithm IIT (U-NSGA-III);
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Reference Point Based Non-dominated Sorting Genetic Algorithm IIT (R-NSGA-
I1I);

Multiobjective Evolutionary Algorithm Based on Decomposition (MOEA /D);

Adaptive Geometry Estimation Based Multiobjective Evolutionary Algorithm (AGE-
MOEA);

Two-Archive Evolutionary Algorithm for Constrained Multiobjective Optimization
(C-TAEA);

Multiobjective Selection Based on Dominated Hypervolume (SMS-EMOA);

Reference Vector Guided Evolutionary Algorithm (RVEA);
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APENDICE B - Linguagem e Bibliotecas Usadas pela Ferramenta Computacional

Desenvolvida

Tudo o que um sonho precisa para ser
realizado ¢ de alguém que acredite que possa
torna-lo real.

Roberto Shinyashiki

Neste anexo, serao listadas as bibliotecas de software usadas no sistema que im-
plementa o CODEMSOA, que consiste em uma biblioteca de c6digo, bem como as infor-

magoes acerca da linguagem de programagao empregada.

B.1 Linguagem de Programacao

A biblioteca de codigo foi desenvolvida na versao 3.10.11 da linguagem de progra-
macao Python. Dessa forma, ndo hé como garantir que a mesma funcione corretamente
em versoes anteriores, uma vez que nao foram realizados testes de compatibilidade para

atestar quais as versoes compativeis.

B.2 Bibliotecas Utilizadas

A biblioteca de c6digo desenvolvida neste trabalho faz uso de uma série de outras
bibliotecas, que devem estar previamente instaladas, a fim de que esta opere corretamente.
O Quadro 2 apresenta as bibliotecas utilizadas, suas respectivas versoes e uma breve
descricao de cada uma.

Neste contexto, também nao é possivel garantir o funcionamento do sofware desen-
volvido com versoes diferentes das bibliotecas apresentadas, pois nao foram executados

testes para aferir a compatibilidade deste com outras versoes destas bibliotecas.
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Quadro 2 - Bibliotecas de c6digos usadas.

Biblioteca | Versao Descrigao
matplotlib 369 Bibliojcecaique fornece recursos para plotagem de graficos e
visualizagoes de dados.
Biblioteca que fornece tipos e rotinas para se trabalhar
numpy 1.23.5 | com arranjos multidimensionais e com grande nimero de
posicoes.
Biblioteca que fornece métodos para otimizacao, integracao,
scipy 1.9.3 | interpolacgao, problemas de valor proprio, equagoes
algébricas, equagoes diferenciais e estatisticas.
autograd 15 Bibli(.)tec‘a que fornece rotinas p%xra% dif?renciagéo
algoritmica (DA) e suporte a otimizagao.
Biblioteca que fornece métodos de otimizagao e recursos
pymoo 0.6.0.1 i o
para visualizacao de dados.
cma 399 Biblioteca que fornece uma implementacao para o método
de otimizacao CMAES.
Biblioteca que traduz fungoes do Python para codigo de
numba 0.56.4 | médquina otimizado, em tempo de execucdo, reduzindo o

tempo de conclusao dos algoritmos.

Fonte: O autor, 2023.
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APENDICE C - Exemplo de Chamada ao CODEMSOA na Biblioteca de C6digo

Desenvolvida

A felicidade pode ser encontrada inclusive
nos momentos mais escuros; s6 é preciso se
lembrar de acender a luz.

Rowling

Neste anexo, sera apresentado um exemplo simples de chamada ao CODEMSOA,
a nivel de codigo, na implementacao dada pela biblioteca de software proposta por esta
tese.

A Figura 50 apresenta uma chamada ao CODEMSOA usando a abordagem fun-
cional fornecida pela biblioteca de software desenvolvida. Esta se da pela invocacao da

operacao estatica optimize da classe StandardFunctionalOptimizer.

Figura 50 - Exemplo de chamada ao CODEMSOA na biblioteca de codigo desenvolvida.

solucao = StandardFunctionalOptimizer.optimize( algorithmName
objectives
variableshumber
inegualityConstraints
equalityConstraints
variablesLowerLimits
variablesUpperLimits
calls
algorithmParameters

'NSGA-II',

[ obj_1, obj_2 ],

ict_ 1, ict_2, ict_3 ],

ect_1, ect_2, ect_3 ],
var_1_low_1lim, var_2_low_lim ],
var_1_upr_1lim, var_2_upr_1lim ],
odeProblemSolver ],

"pop_size": 1868,
"n_offsprings": 18,
"eliminate_duplicates": True

e e R

algorithmConfigurations = { "termination™: ('n_gen', 5) }.
objectivesArguments = ( obj_arg_1, obj_arg_2 ),
callsArguments = ( call_arg_1, call_arg_2 )

Fonte: O autor, 2023.

No presente exemplo, empregou-se 0 CODEMSOA para resolver um problema de
otimizagao de dois objetivos (obj_1, obj_2), que recebem os argumentos obj arg 1,
obj_arg 2, trés restrigoes de desigualdade (ict_1, ict_ 3, ict_ 3), trés restrigdes de igual-
dade (ect__1, ect_3, ect_3), duas variaveis, cujos limites inferiores e superiores sdo var_1__
low lim, var_2 low lim, var_1 upr lim, var_2 upr lim, respectivamente.

O algoritmo de otimizacao escolhido foi o NSGA-II com uma populagao de 1000 in-
dividuos, com 10 descendentes por geragao, nao permitindo repeticoes, tendo por condi¢ao
de parada, alcangar a 5* geracao.

O problema de equacoes diferenciais ordinarias ¢ introduzido ao problema de otimi-
zagao através da implementagao de solugao odeProblemSolver, que recebe os argumentos
call_arg 1, call arg 2.

Cabe ressaltar que este é apenas um exemplo ilustrativo bastante simplista para que

o leitor tenha uma impressao inicial do uso operacional da biblioteca de c6digo proposta.
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Existem outras partes requeridas para esse exemplo, diversas configuragoes disponiveis e

outros elementos da biblioteca que nao foram ilustrados aqui.
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APENDICE D - Configuracoes do Hardware onde as Simulacoes foram Realizadas

O caminho mais certo para vencer é tentar
mais uma vez.
Thomas Edison

Neste anexo, estao descritas, no Quadro 3, as configuracoes de hardware dos nos
do Cluster do Laboratério de Computagao de Alto Desempenho (LCAD) do Instituto
Politécnico (IPRJ) da Universidade do Estado do Rio de Janeiro (UERJ), onde foram
realizadas as simulagoes computacionais de otimizacao realizadas neste trabalho, que exe-

cutaram o CODEMSOA.

Quadro 3 - Configuracoes dos computadores

que executaram as simulacoes.

Informacao Valor
PROCESSADOR
Modelo Intel Xeon E5-2620 v3 2.40 GHz
CPUs 24
Cache L1 32 KB
Cache L1i 32 KB
Cache L2 256 KB
Cache L3 15360 KB
RAM
Modelo DIMM DDR3
Capacidade 50 GB

Fonte: O autor, 2023.
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