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Resumo. Os atuais processos biofarmacéuticos vém requerendo o uso combinado de analises
multivariadas e métodos espectroscopicos para fornecer informagdes simultaneas de varias variaveis
decorrentes do processo. Um dos métodos utilizados é o Partial Least Square, no entanto a
aplicacdo de técnicas ndo lineares como as Redes Neurais Artificiais, realizada nesta pesquisa,
apresentam melhoras significativas nos resultados.
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1 Introducao

Meétodos espectroscopicos e andlises multivariadas de dados vém sendo combinados
para fornecer informagdes sobre o monitoramento dos processos biofarmacéuticos,
possibilitando controle e design a fim de garantir a qualidade dos produtos finais [2].
Comumente utilizam-se métodos lineares como o Partial Least Square (PLS), contudo hé
viabilidade do uso de métodos ndo lineares para realizar estas andlises. Neste estudo a
metodologia ndo linear das Redes Neurais Artificiais (RNA) foi combinada com a
espectroscopia UV-Vis com objetivo de predizer as concentracdes de analitos e nimero de
células BHK-21 para o monitoramento deste bioprocesso.

2 Metodologia e Resultados

A partir de amostras das bateladas de células BHK-21 sem e com adi¢cdo de NaHCO:;
realizadas em [2] foram obtidas as absorbancias derivadas da espectroscopia UV-Vis e suas
respectivas concentragdes (glutamina, glutamato, glicose, lactato e células vidveis) as quais
compuseram a base de dados. Os dados foram normalizados entre 0 e 1 para que os valores
se ajustassem no intervalo, ja4 que a normaliza¢do possibilita maior efetividade e rapidez no
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treinamento de RNA. A arquitetura da RNA possui uma camada de entrada (informagao das
absorbancias); uma camada ou mais intermedidrias (processamento de dados); e uma camada
de saida (resposta das cinco concentracdes). O algoritmo de treinamento escolhido foi o
Backpropagation, sendo as fungdes de treinamento trainrp e trainim [1]; as fungdes de
transferéncia purelin, tansig e logsig [1]. Os dados foram divididos em 70%:15%:15% para
treinamento, validacdo e teste, respectivamente. Um algoritmo foi desenvolvido na
plataforma MatLab® para determinar a arquitetura 6tima (Figura 1).
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Figura 1. Fluxograma da selecdo da melhor arquitetura comparando-se o menor erro de teste

A arquitetura 6tima encontrada para bateladas sem NaHCO; ¢é constituida por 86
neurdnios na primeira camada oculta e 30 na segunda, com fungdes de transferéncia /ogsig e
funcdo de treinamento trainrp tendo obtido 96,43% de acerto no treinamento, 85,21% na
validacdo e 91,09% no teste. Ja para bateladas com NaHCOs;, obteve-se 64 neur6nios na
primeira camada oculta e 57 na segunda, com fungdes de transferéncia logsig e funcdo de
treinamento trainrp tendo acerto de 99,91% no treinamento, 94,57% na validag¢do e 96,20%
no teste. Comparando-se as médias e os desvios padrdes dos erros absolutos deste estudo
com os do método PLS realizado em [2], os valores de p pelo teste t foram menores que 0,05
(a=5%), sendo que a RNA obteve menores erros absolutos.

3 Conclusao

A partir deste estudo, conclui-se que a RNA possui 6timo desempenho para
monitoramento em biorreatores, com maior precisdo do que o método PLS.
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