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RESUMO

Diante do crescimento dos precos do petrdleo e da crise ambiental enfrentada nos dias atuais,
a busca por outras fontes de combustiveis que possam suprir a demanda mundial de forma
sustentavel é de extrema importancia. O biodiesel produzido a partir de microalgas tem a
capacidade de ser este substituto, no entanto, ainda sdo necessarias melhoras nos processos
de producdo de modo a torna-lo economicamente viavel. Neste trabalho foi realizada a
aplicacdo e comparacdo de um método de aprendizado por reforco com dois métodos de
otimizagao classicos em um modelo de crescimento de microalgas em biorreator continuo. Os
métodos de otimizagao utilizados foram: o método Advantage Actor Critic, um método de
aprendizado por refor¢co com carater exploratdrio que visa maximizar uma recompensa dada
a ele dependendo do estado atingido por uma determinada a¢do; o algoritmo de busca local
Cobyla,; e o algoritmo de busca global deterministico Direct. Os métodos tem como objetivo
a maximizacao da producao de lipideos no periodo de 300 horas. O método Advantage Actor
Critic obteve valores de produgdo de lipideos igual a 22,48 g, enquanto os métodos de
otimizagao Cobyla e Direct obtiveram cerca de 200% da produgao obtida pelo aprendizado
por reforgo. O tempo de operagao do Advantage Actor Critic foi de 340,14 s, ja os tempos para
os métodos Cobyla e Direct foram de 70% e 50% do tempo do aprendizado por reforco
respectivamente. Pela comparacdo dos resultados obtidos é possivel observar que o método
Advantage Actor Critic ndo obteve resultados que justificariam o seu uso frente aos
otimizadores ao qual foi comparado.

Palavras-chave: microalgas, aprendizado por refor¢o, advantage actor critic, otimizagéo
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ABSTRACT

In face of growing oil prices and the environmental crisis that can’t be ignored, the search for
an alternative fuel source that can fully supply the worldwide demand is of extreme
importance. Microalgae based biodiesel is a possible substitute, though optimization of the
current microalgae production processes is still needed so that it can be economically viable.
In this paper, a comparison is made between a reinforcement learning algorithm and two
classic optimizers applied to a microalgae growth model in a continuous bioreactor. The
methods used in this paper are the Advantage Actor Critic algorithm, an exploratory
reinforcement learning method that maximizes a given reward based on the states reached
taken a certain action, the Cobyla algorithm and the Direct algorithm. The three methods had
the objective of maximizing the lipid production over the period of 300 hours. The Advantage
Actor Critic method obtained the lipid production value of 22,48 g, while the cobyla and the
Direct method obtained about 200% of the production obtained by the reinforcement learning
method. The operating time of the Advantage Actor Critic method was 340,14 s, while the
operating time for the Cobyla and Direct method were about 70% and 50% of the time used
by the reinforcement learning respectively. By comparison of the tested methods, it can be
determined that the Advantage Actor Critic method had a lower result that does not justify its
use as opposed to the use of the other two methods.

Keywords: microalgae, reinforcement learning, advantage actor critic, optimization
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1 Introducao

Uma vez que ndo é possivel alcangar sustentabilidade a longo prazo a partir
de combustiveis fdsseis, a busca por substitutos j3 vem acontecendo ha
décadas. Os substitutos renovaveis “convencionais” sdo o etanol e o biodiesel,
no entanto, ambos estdo atrelados ao uso de biomassa, o que traz um novo
problema a ser discutido. Uma vez que as fontes tradicionais de biomassa para
a producdo de combustiveis sdo produtos que envolvem o uso em larga escala
de agua e terra fértil, a substituicdo dos combustiveis a base de petréleo por
essas fontes alternativas traria um agravamento de questdes ambientais e
sociais. A producdo de lipideos a partir de microalgas visando a producado de
biodiesel é vidvel tecnicamente ja que as microalgas apresenta alta
produtividade aliada a uma grande concentracdao de lipideos, sendo assim
possivel substituta a biomassa convencional utilizada na produc¢do de biodiesel
(Chisti, 2007). No entanto a viabilidade econ6mica dessa substituicdo é ainda
bastante discutivel.

Para a obtencdao de maiores produtividades, técnicas de otimizagdo devem
ser aplicadas, desta forma, tanto otimizadores classicos quanto métodos de
aprendizado por reforgco sdo técnicas validas. Otimizadores tem como objetivo
a maximizacdo da funcdo dada a partir de uma busca iterativa, podendo estar
sujeitos aleatoriedades ou ndo, dentro dos valores permitidos para as variaveis
do problema. O Reinforcement Learning, ou aprendizado por reforgco, é uma
forma de Machine Learning (aprendizado de mdaquina) que se diferencia dos
outros por ndo necessitar de bancos de dados que suportem o seu
aprendizado. Diferentemente de outros métodos de aprendizado de maquina,
o aprendizado por reforco busca a maximizacdao de uma dada recompensa para
as acdes tomadas por ele. O método trabalha de forma exploratdria buscando
diversas trajetdrias durante seu periodo de aprendizado de modo a encontrar
caminhos 6timos de opera¢dao com base nos retornos das recompensas geradas
pelas acbes tomadas por ele (Kotsiantis, 2007; S. Sutton e G. Barto, 2018).
Aplicado a producdao de microalgas, o aprendizado por reforco pode trazer
novas possibilidades uma vez que torna possivel a obtengcdo de novas
trajetdrias de processo que permitam a obtencgdao de melhores produtividades,
melhorando a viabilidade dos processos.

Este trabalho visa fazer um comparativo de métodos de otimizacdo classicos
com o aprendizado por reforco aplicado a producdo de microalgas para
obtencado de lipideos. Para essa comparacao foi feita a implementacdao de um
algoritmo de aprendizado por refor¢co, com o método Advantage Actor Critic
(Mnih et al., 2016), aplicado a um modelo matematico que descreve o
crescimento de microalgas (Yoo et al., 2016), em um biorreator continuo, assim
como a otimizacdo deste processo a partir do otimizador local Cobyla e do
otimizador global Direct pela biblioteca Scipy (Virtanen et al., 2020) em
Python.

Este trabalho foi dividido de forma convencional. O capitulo 2 traz a revisao
bibliografica referente aos materiais estudados neste trabalho, sendo eles a
aprendizado por reforco e a producdao de microalgas. O capitulo 3 descreve a



2 Otimizacdo de Producdo de Lipideos de Microalgas: Comparativo Entre Métodos Classicos e
Reinforcement Learning

metodologia utilizada no trabalho, o modelo utilizado e os métodos de
otimizacdo implementados. O capitulo 4 apresenta os resultados obtidos para
cada um dos métodos assim como os comparativos entre eles e o capitulo 5 as

conclusoes finais.
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2 Revisao Bibliografica

Este capitulo traz a revisdo bibliografica acerca dos métodos abordados neste trabalho.
Juntamente é apresentada a fundamentacdo quanto aos temas de aprendizado por reforco e
de producdo de microalgas.

2.1 Reinforcement Learning

O reinforcement learning (aprendizado por reforco) é um tipo de machine learning
(aprendizado de maquina) cuja fundamentacdo é a de imitar os processos de aprendizado de
um ser vivo. Conforme se tomam decisdes, existe a todo momento a ciéncia do ambiente e
das consequéncias dessas a¢des. O aprendizado em geral ndo se da necessariamente por uma
parte externa ensinando o que fazer, mas muitas vezes a partir das observacoes feitas sobre
0 meio e as consequéncias geradas mostrando como seguir de modo a chegar aos objetivos
tracados (Kotsiantis, 2007; S. Sutton e G. Barto, 2018).

O aprendizado por reforgo se diferencia de outros métodos de aprendizado de maquina,
como o aprendizado supervisionado e ndo supervisionado. O aprendizado supervisionado tem
seu funcionamento baseado na analise de um banco de dados com pardmetros e as acoes
corretas a serem tomadas para seu treinamento. Neste caso o algoritmo tem como objetivo a
generalizacdo dessas situacdes que sdo entdo aplicadas a um conjunto com parametros
conhecidos porém nao classificados. Desta forma, esse tipo de aprendizado torna-se pouco
pratico em situacGes onde ndo existe um banco de dados para o treinamento, sendo esses
muitos dos casos de fronteira do conhecimento (S. Sutton e G. Barto, 2018).

O aprendizado ndo supervisionado, por sua vez, se assemelha superficialmente com o
aprendizado por reforco por ndo necessitar de um agente externo indicando as acdes corretas
a serem tomadas. No entanto, o aprendizado n3o supervisionado ainda utiliza uma base de
dados aonde busca padrdes estruturais buscando tendéncias nos parametros assim como
comportamentos atipicos (Lesot, 2006; S. Sutton e G. Barto, 2018).

O aprendizado por reforco, por sua vez se baseia na existéncia de uma agente inserido em
um ambiente com um objetivo claro. Esse agente entdo age com a intencdo de chegar ao
objetivo sem, no entanto, ter conhecimento certo sobre a estrutura do ambiente no qual esta
inserido. Desta forma as acOes tomadas pelo agente se baseiam apenas nas recompensas
obtidas como consequéncia das mesmas. Sendo assim, a partir dos resultados das suas a¢des
o agente deve aprender a avaliar quais acdes em quais situacoes trazem melhores resultados
otimizando suas decisdes com o decorrer do tempo.

De acordo com Sutton e Barto (2018) além do agente e o ambiente em que ele age,
existem quatro elementos presentes no aprendizado por refor¢o: uma politica, um valor de
recompensa, uma func¢do de valor e o modelo do ambiente. A politica refere-se de certa forma
ao analogo da resposta instintiva do agente, ela basicamente define como o agente se
comporta dentro do seu ambiente correlacionando os eventuais estados do seu ambiente as
acOes a serem tomadas. A recompensa é o objetivo do agente, € um valor numérico dado ao
final de cada ag¢do tomada, podendo ser alto caso a a¢ao resulte em um estado considerado
como bom ou baixo no caso de um estado resultante considerado ruim, a definicao de uma
boa fung¢dao de recompensa dependerd de um bom entendimento do processo. Sendo assim o
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agente tem como objetivo maximizar essa recompensa ao longo do episddio, periodo de
analise no qual o agente atua sobre o ambiente.

Atrelado ao valor de recompensa tem-se a fung¢do de valor, que tem como objetivo estimar
recompensas futuras com base no estado atual do ambiente. Diferente das recompensas, que
avaliam o resultado imediato de uma acdo tomada pelo agente com base no estado
consequente dessa acao, o valor corresponde ao resultado a longo prazo dessas acdes com
base nos estados futuros possiveis a partir dessa acdo. Sendo assim, ja que o objetivo final do
agente é de maximizar a sua recompensa total, as suas agOes se baseiam em encontrar
estados de maior valor, ndo somente de maior recompensa, uma vez que esses trazem
recompensas finais maiores independentemente das agdes retornarem recompensas
menores a outras a¢des partidas desse mesmo estado. “Recompensas sao basicamente dadas
diretamente pelo ambiente enquanto valores tém de ser estimados e reestimados a partir das
observacdes feitas pelo agente no decorrer de todo o seu periodo de vida.” (S. Sutton e G.
Barto, 2018).

O ultimo elemento que se tem é o modelo do ambiente. Ele tem como objetivo simular o
ambiente no qual o agente estd imerso e calcular os novos estados com base nas agdes
tomadas pelo agente assim como o trabalho de dar recompensas ao agente com base nos
estados atingidos a partir de suas acbes com a partir dos estados originarios.

Um importante desafio dos métodos de aprendizado por reforco é o equilibrio entre a
tendéncia exploratéria e a tendéncia ambiciosa. Enquanto o algoritmo buscar pelo melhor
resultado possivel, com a maior recompensa total, ele estara priorizando estados e agdes ja
conhecidas por darem a ele esses retornos. No entanto, para que esses estados de maior
retorno sejam encontrados, é necessario que o agente tenha anteriormente decidido por
acdes ndo exploradas ao invés das conhecidas por terem maiores retornos. Isso demonstra
gue para um algoritmo de aprendizado por reforco obter os melhores resultados é necessario
gue haja um equilibrio entre exploracao e ambicdo, uma vez que se muito exploratério, ndo
convergiria, e se muito ambicioso ficaria preso no primeiro maximo local encontrado
(Grondman et al., 2012)

Diversos estudos vém sendo realizados para avaliar a aplicabilidade do aprendizado por
reforco a diversas areas do conhecimento. Entre esses estudos pode-se exemplificar o uso do
aprendizado por reforco na predicdo da dinamica termoquimica na producao de plasticos com
reforco de fibra de carbono (Szarski e Chauhan, 2021), na gestdo da energia em casas
inteligentes (Huang et al., 2021), no controle de sistemas hidrotérmicos (Saikia et al., 2011) e
na integracdo com gémeos digitais aplicados a cadeia logistica (Abideen et al., 2021).

2.2 Método Advantage Actor-Critic (A2C)

A estrutura do método Actor Critic provém da unido de duas familias de métodos: o Actor
Only e o Critic Only. Métodos Actor Only tem como base o uso de uma politica parametrizada
alimentada diretamente pela recompensa sem o uso de uma func¢do de valor para estimar
recompensas futuras. Otimizando a recompensa localmente e estimando um gradiente a cada
passo, esses métodos atualizam os parametros da politica na sua dire¢do. A vantagem desses
métodos é serem bastante convergentes, no entanto, as estimativas dos gradientes podem
apresentar grande varidancia além de serem calculados sem o conhecimento de estimativas
anteriores. Os métodos de Critic Only, por sua vez, utilizam a funcdo de valor sem uma politica,
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sendo assim eles calculam uma politica deterministica com base em otimizacdes feitas sobre
a funcdo de valor. Esses métodos apresentam baixas eficiéncias além de ndo conseguirem
atuar com espacos continuos, discretizando-os por aproximacdes (Grondman et al., 2012).

O método Actor Critic visa unificar ambos os métodos Actor Only e Critic Only sendo assim
composto por dois elementos que trabalham em sincronia: o ator e o critico. O ator tem como
funcdo aprender a politica do sistema enquanto o critico aprende a func¢ado de valor. A principal
vantagem desse sistema é que uma politica pode ser melhor informada a tomar decisdes
guando alimentada com a func¢do de valor ao invés das recompensas diretamente. Isso
diminui a incerteza no aprendizado tornando-o, no entanto, mais complexo devido a ambos
estarem sendo desenvolvidas simultaneamente, o que torna a tomada de decisdes dificil até
que se tenha valores mais congruentes sendo alimentados a politica (Graesser e Keng, 2019).
“Como os métodos de Actor Only, os métodos de Actor Critic possibilitam acdes continuas
enguanto as grandes varidancias nos gradientes da politica do Actor Only sdo balanceadas pela
adicdo do critico.” (Grondman et al., 2012).

A Figura 1 esquematiza a estrutura de um método Actor Critic, nessa figura A representa
a acdo tomada, S representa o estado atual e R representa a recompensa obtida. O critico
processa a recompensa recebida e adapta a fungdo de valor com base nela, ele entdo avalia a
gualidade da politica atual e apds alguns passos de avaliacdo atualiza o ator. A linha tracejada
demonstra que o critico tem a funcdo de atualizar o ator e a si mesmo. (Grondman et al.,
2012).

r

Critico L (Recompensa
) r |

A
Ator Processo

Figura 1: Esquema de um algoritmo Actor Critic. Adaptado de Grondman et al., 2012

O funcionamento basico de um método Actor Critic é com o ator contendo uma politica
parametrizada em 6, 1, e o critico contendo uma fungdo de valor parametrizada em w, qu,
onde O e w sdo os parametros que definem a distribuicdao das probabilidades sobre as acdes
na politica e na func¢do de valor respectivamente. A cada passo temos o estado atual St que é
alimentado ao ator e ao critico, o ator, com base no estado e na politica, toma uma agao A,
essa acdo é alimentada ao critico que entdo computa o valor gerado pela tomada dessa acao
neste estado qu(St,At). A acdo aplicada ao ambiente entdo retorna um novo estado S++1 € uma
recompensa Ri+1. O ator entdo atualiza os parametros 6 da politica (Eq. 1) com base na funcao
de valor e com base nos novos parametros e estado toma uma nova acao A«1. O critico entdo
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atualiza os parametros w da fungdo de valor com base nas novas informacgdes (Eg. 2) (Simonini
e Sanseviero, 2022)

A8 = aVg(log(me(Ss, Ar)))quw (St Ar) (1)
Aw = B(Re+1(St, Ap) + VY00 (Sev1,Are1) — Aw(St, A))V w00 (St Ar) (2)

O método Advantage Actor Critic (Mnih et al., 2016) segue o funcionamento do Actor Critic
porém com uma modificacdo. Ele utiliza de uma funcdo de vantagem A(S;A:), uma
modificacdo da a funcdo de valor, como critico com o intuito de minimizar a variancia do
método original (Eg. 3) onde V(S;,At) é o valor médio para o estado S:. Essa funcdo calcula o
gudo melhor é a tomada desta acdo neste estado se comparado com o valor médio para o
mesmo estado (Simonini e Sanseviero, 2022).

A(Sp, Ap) = 4, (Sp, Ap) — V(Se) (3)
2.3 Microalgas

O uso de combustiveis a base de petrdleo ndo é algo sustentavel a longo prazo, uma vez
gue suas fontes ndo sdo renovaveis e trazem grandes danos ao ambientes atreladas ao seu
uso. Logo novas fontes de combustiveis devem ser buscadas para contrabalancar os
problemas dos combustiveis fésseis. O biodiesel é uma possivel resposta para esse problema,
porém o biodiesel é na sua maior parte produzido a partir de plantas que disputam o espaco
de plantio de alimentos e utilizam de grandes quantidades de dgua no seu plantio e, portanto,
nao teriam capacidade de substituir por inteiro o uso de combustiveis fésseis. Sendo assim,
microalgas parecem ser a Unica fonte de biodiesel capaz de suprir por inteira a necessidade
por combustiveis (Chisti, 2007).

Microalgas sdo micro-organismos procariontes ou eucariontes fotossintéticos com
necessidades simples de crescimento, como luz, agua, CO,, agucares, nitrogénio, fésforo e
potassio, com crescimento rapido e capazes de viver em ambientes severos devido a sua
estrutura unicelular ou multicelular simples. Esses micro-organismos podem produzir grandes
guantidades de lipideos, carboidratos e proteinas em curtos periodos de tempo, devido ao
seu curto ciclo de crescimento, que podem ser utilizados na producdo combustiveis e outros
produtos (Brennan e Owende, 2010; Mata et al., 2010).

A ideia de utilizar microalgas na producdo de combustiveis ndo é algo novo, havendo
pesquisas ja na década de 70, com a primeira crise do petréleo. Porém, a crescente
preocupac¢do com o aguecimento global vinculado a queima de combustiveis fosseis, além do
crescimento do preco do petrdleo, tem trazido um maior interesse para essa possibilidade
(Chisti, 2007; Mata et al., 2010).

De modo geral a producdo de biodiesel a partir de microalgas apresenta diversas
vantagens. Primeiramente o cultivo de microalgas é relativamente facil, pode usar agua
improépria para o consumo humano e nutrientes de facil acesso. As diferentes espécies de
microalgas podem ser adaptadas para viver em uma diversa gama de condicdes sendo possivel
escolhe-las com base nas condi¢des locais. Devido a sua capacidade de viver em diversos
ambientes e em condicdes severas, as microalgas podem ser cultivadas em dreas ndo propicias
para outros cultivos, dessa forma ndao competindo com o plantio de alimentos ou cria¢do de
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animais. Elas possuem uma taxa de crescimento bastante alta e utilizam de espacos até duas
ordens de grandezas menores do que as fontes de produgdo de biodiesel convencionais além
de terem um alto teor de 6leo na sua composicdo, que pode ser aumentado dependendo das
condigdes do cultivo. O biodiesel produzido com microalgas performa tao bem quanto o diesel
de petréleo além de reduzir emissdes de particulados, hidrocarbonetos, CO e SOx (Mata et
al., 2010).

2.3.1 Equipamentos para cultivo

Atualmente os processos de producao de microalgas fotoautotréficas se dividem em dois
tipos: producdao em lagoas abertas e a producdo em fotobiorreatores fechados. O uso desses
processos dependera das condicbes climaticas do local assim como da espécie de microalga
selecionada para o cultivo, tendo cada um suas vantagens e limita¢des. (Brennan e Owende,
2010)

A produgdo em lagoas abertas tem sido utilizada na produgao de algas desde a década de
50 podendo ser separada em naturais e artificiais. O método mais utilizado na producao de
microalgas em lagoas abertas artificiais é a producdo em raceways que consiste em um corpo
d’agua fechado, em loop; e um aerador que funciona constantemente com o intuito de
impedir a sedimentagao. O fluxo é guiado nas curvas por defletores contidos no canal. No
processo a lagoa é alimentada com uma corrente contendo nutrientes e microalgas a frente
do misturador enquanto uma corrente de saida retira o material cultivado por detrds apds
percorrer o percurso completo. O CO; requerido para o crescimento das microalgas pode ser
suprido diretamente pelo ar em contato com o meio de cultivo ou pela presenca de aeradores
submersos na lagoa (Brennan e Owende, 2010; Chisti, 2007).

Coleta Alimentaco Misturador

[
=)
(——X|
——)
—

Defletor Escoamento Defletor

Figura 2: Visdo aérea de uma raceway. Adaptado de Chisti, 2007

As vantagens da lagoa raceway é que ela tem um custo de implementac¢ao mais baixo do
que o de um biorreator, tem processos de manuten¢do e limpeza mais faceis, além de
requerimentos energéticos menores. No entanto, as raceways possuem uma produtividade
mais baixa do que os fotobiorreatores e maior facilidade de contaminagdao do meio de cultivo,
uma vez que fica exposto ao ambiente. As raceways também utilizam de um grande espaco
para o cultivo e tém baixa eficiéncia de mistura, iluminagdo e absor¢do de CO; (Brennan e
Owende, 2010).
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No cultivo em fotobiorreatores é possivel o cultivo de uma mono cultura por periodos
de tempo longos devido a menor possibilidade de contaminagdo. Alguns biorreatores
tubulares consistem em uma série de tubos de pequeno didmetro, usualmente de vidro ou
plastico. Esse conjunto de tubos, coletores solar, fazem a captacdo da luz solar, quando nao
utilizada iluminacdo artificial. O cultivo é circulado de um reservatério para os coletores em
fluxos turbulentos com o intuito de mitigar a sedimentac¢ao nos tubos como ilustrado na Figura
3 (Chisti, 2007).

Descarga

Coluna de
desgaseiticacdo

Maio de
astivo —>}

tresco
-

Aguade
restiramento

Ar

Figura 3: Fotobiorreator tubular com tubos dispostos na horizontal. Adaptado de Chisti, 2007

Na produgao de microalgas em meios heterotréficos, tem-se o crescimento independente
da fonte de luz. Nesses processos, o cultivo se dd em biorreatores de tanque agitado com a
alimentacdo substratos ricos em carbono. Esses sistemas possibilitam um maior controle das
condigdes de cultivo assim como menor custo de extragao devido a maior densidade celular
gerada (Brennan e Owende, 2010).

Em meios mixotroficos, tem-se o cultivo de espécies capazes de utilizar ambos processos
metabdlicos, desse modo o crescimento celular ndo é completamente dependente da
luminosidade ou aos substratos alimentados, uma vez que ambos podem sustentar o
crescimento celular. Meios mixotréficos apresentam uma diminuicao da fotoinibicao e da
perda de biomassa nos periodos noturnos além de diminuir a necessidade de alimentacdo de
substratos organicos. “Essas caracteristicas inferem que a producao mixotrofica pode ser uma
parte importante do processo de conversdo de microalgas em biocombustiveis.” (Brennan e
Owende, 2010).

2.3.2 Modelos de Crescimento

O crescimento de microalgas pode ser dividido em 6 etapas: a fase de adaptacao, a fase
de crescimento exponencial, a fase linear do crescimento, a fase de desaceleracdo do
crescimento, a fase estacionaria e a fase de morte, como ilustrado na Figura 4, onde a linha
cheia descreve a concentracdo de microalgas enquanto a linha tracejada descreve a
concentracdo de nutrientes no meio de cultivo. Na fase de adaptacdo ha um atraso no
crescimento devido a um ajuste fisiolégico das células a um novo meio, esta fase é seguida
pela fase de crescimento exponencial onde as células se dividem de forma exponencial em
funcdo do tempo. A fase de crescimento linear hd um decréscimo na velocidade de
crescimento devido a limitacdo da luminosidade no meio e se mantém um crescimento estavel
de biomassa até que a presenca de nutrientes se torne um fator limitante. Na fase de
desaceleragcdo do crescimento a concentracdo de nutrientes no meio se torna limitante ao
crescimento de forma que a taxa de crescimento diminui até se tornar igual a taxa de morte
na fase estaciondria, onde a populacdo se mantém constante durante um periodo de tempo.
Na fase de morte hd um decrescimento do nimero de organismos, devido a fatores como



DEQUI / UFRGS - Felipe Cao 9

esgotamento de nutrientes, superaquecimento ou mudancas de pH, até que a populacdo
chegue a zero (Lee et al., 2015).

Concentragdo de Microalgas
Concentragdo de Nutrientes

Tempo
Figura 4: llustracdo das etapas de rescimento de microalgas. Adaptado de Lee et al., 2015

Até o momento, diversos modelos para determinar o crescimento de microalgas foram
propostos. Lee et al., 2015, em sua revisao, separa os modelos de crescimento em trés tipos,
os que consideram um fator uUnico de substrato, os que consideram apenas o fator
luminosidade e os que consideram multiplos fatores. O primeiro grupo pode ser subdividido
em dois subgrupos: considerando que a taxa de crescimento depende da concentracdo de
nutrientes no meio de cultivo e considerando que a taxa de crescimento depende da
concentragdo de nutrientes no interior das células. O primeiro é exemplificado pelo modelo
de Monod (Monod, 1949), porém nao explica o crescimento em meios ausentes de nutrientes,
uma vez que ndo considera a concentracao intracelular. O modelo de Droop (Droop, 1968) é
um exemplo do segundo subgrupo. Andlises deste segundo subgrupo no entanto sofrem com
a dificuldade tecnoldgica da medicdo das concentragdes intracelulares (Lee et al., 2015).

Os modelos que consideram o fator luminosidade podem ser subdivididos em trés
subgrupos: considerando apenas a limitagdo da luminosidade, considerando a limita¢ao da
luminosidade associada a atenuacdo causada pelas células e considerando a limitacdo da
luminosidade associada a atenuacdo causada pelas células e a fotoinibicdo. O modelo de
Tamiya (H. Tamiya et al., 1953), Ogbonna (Ogbonna et al., 1995) e Steele (Steele, 1962) sdo
exemplos dos trés subgrupos respectivamente. (Lee et al., 2015)

O terceiro grupo de modelos sdo aqueles que consideram multiplos fatores para o
crescimento de microalgas. Esse grupo também pode ser dividido em dois subgrupos: os
modelos de limite e os modelos multiplicativos. Os modelos de limite assumem que a taxa de
crescimento de microalgas serd afetado pelo fator mais limitante entre todos os analisados,
desta forma seus equacionamentos finais sdo bastante similares aos modelos de fatores
Unicos. Os modelos multiplicativos por sua vez consideram que todas as limitagdes afetam a
taxa crescimento simultaneamente. O modelo de Kunikane e Kaneko (Kunikane e Kaneko,
1984) é um exemplo deste subgrupo, no entanto existe uma certa dificuldade na aplicacdo
deste modelo devido a sua estrutura complexa e a dificuldade na estimacdo de seus
parametros. (Lee et al., 2015)
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2.3.3 Otimiza¢do

A otimizagdao dos parametros envolvidos no crescimento de microalgas é de enorme
importancia na viabilizagdo econdmica da sua producdo. “Estudos quanto ao efeito de cada
uma das varidveis independentes sobre a maximizagdo do crescimento de microalgas [...]
envolvem um numero substancial de testes laboratoriais e, portanto, uma quantidade
significativa de tempo, pessoas habeis e outros recursos.” (Hossain et al., 2022). O uso de
inteligéncia artificial, como redes neurais artificiais, sdo bastante populares na otimizacao de
parametros devido a sua grande eficiéncia, acuracia e ampla gama de aplicacGes. (Hossain et
al., 2022).

Diversos estudos quanto a otimizacdo da producdo de microalgas foram propostos na
literatura como por exemplo a otimizacdo do crescimento de microalgas em fotobiorreatores
utilizando gas de combustdo (He et al., 2012), a otimiza¢do do cultivo em lagoas abertas
(Malek et al., 2016), a otimizagdo da produgao de biomassa e biofixagdo de CO, (Hossain et
al., 2022) e a otimizacdo de fotobiorreator de microalgas usando um modelo preditivo (Yoo et
al., 2016). “Modelos das dinamicas do cultivo de microalgas oferecem uma ferramenta de
engenharia robusta para entendermos as respostas naturais porém complexas ao seu
ambiente de crescimento e podem ajudar, se usados corretamente, a otimizar o cultivo de
microalgas e aumentar a viabilidade econOmica e sustentabilidade de sistemas de
microalgas.” (Yoo et al., 2016). Deste modo o uso de modelos preditivos aliados a técnicas de
otimizacao tém grande papel no desenvolvimento das tecnologias envolvendo microalgas
assim como diversas outras areas de pesquisa.
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3 Materiais e Métodos

Na implementacdo deste trabalho foram utilizados um algoritmo de aprendizado por
reforco e dois métodos de otimizacdo dindmica. Este capitulo apresenta e descreve o modelo
matematico do crescimento de microalgas utilizado assim como os métodos utilizados na sua
otimizacgao.

3.1 Modelo

O modelo para o biorreator utilizado neste trabalho foi o proposto no artigo “Optimization
of microalgal photobioreactor system using model predictive control with experimental
validation” (Yoo et al., 2016), um modelo de multiplos fatores de carater multiplicativo. Esse
modelo consiste em um sistema com multiplas entradas e saidas descrito por seis equagoes
de estado do sistema (Eg. 4a9) e um conjunto de 13 parametros cujos valores estdo dispostos
na Tabela 1 e 3 varidveis de entrada, sendo elas a vazado de alimentacdo de um substrato rico
em nitrogénio (glicina) representada por fi, de um substrato rico em carbono (glucose)
representada por f,' e a iluminac¢3o incidida no meio de cultivo representada pro |.

dx

- = Mx + xD (4)

L= —px +51f1 S,D (5)

s, _ _ 1t . _ L i3

el Ylsnx+S - S,D (6)
= px— uN —ND (7)

dL

E—nx—uL—LD (8)

L= fi+ f-fo (9)

Neste sistema, x corresponde a concentra¢do de biomassa ativa (g/L), S1 é a concentracdo
do substrato rico em nitrogénio no meio (g/L), S2 é a concentragdo do substrato rico em
carbono no meio (g/L), N é a concentracgdo intracelular de nitrogénio (g/L), L é a concentragdo
intracelular de lipideos (g/L), V é o volume. As concentragdes das alimentagbes sdo conhecidas
e tém valores de 10g/L e 200g/L representadas por Si' e S, respectivamente. Para a
manutencdo do volume no biorreator foi dado o valor de fo como sendo a soma de f;' e f,' para
a vazao de saida (fo), tornando assim V constante, sendo esse valor igual a 2 litros.

O sistema de equacdes apresenta trés taxas, a taxa de crescimento de biomassa ativa (),
a taxa de absorcdo de nitrogénio (p) e a taxa de producdo de lipideos (m). Essas taxas sdo
funcdes dos treze parametros do modelo assim como das concentra¢des, do volume, da razao
de lipideo acumulado (l), da razdo de nitrogénio acumulado (q), da concentragdo total de
biomassa (X) e da razao de diluicdo (D) (Eq. 10 a 16).

b= (1= -0 6) (10



12 Otimizac¢do de Producdo de Lipideos de Microalgas: Comparativo Entre Métodos Classicos e
Reinforcement Learning

P = pnGrr) G2o) (11)
n = Gt (1= DG (12)
9=% (13)
l = § (14)
e (15)
14
X=(N+L+x) (16)
Tabela 1: Parametros do modelo de crescimento de microalgas conforme o estudo de Yoo
et al., 2016

Parametros Valores  Unidades

Taxa maxima de crescimento, Um 0,0418 1/h

Taxa maxima de producao de lipideos, mim 0,0762 1/h

Razdo minima de nitrogénio acumulado para o crescimento, qo 0,0196 g/g

Razdo minima de lipideo acumulado para o crescimento, lo 0,0006 g/g

Razdo maxima de nitrogénio acumulado para absor¢do, gm 0,2109 g/g

Razdo maxima de lipideo acumulado para a producdo de lipideos, Im  0,6995 g/g
Constante de meia saturagdo da glicina para a absorgao, Ks; 0,5793 g/L
Constante de meia saturacao da glucose para o crescimento, Ks; 0,1002 g/L

Constante de meia saturag¢do da luminosidade para o crescimento, K; 66,5337 pmol/m?s

Constante de meia saturacao da producdo de lipideos, Kx 12,5596 g/L
Maxima taxa de absor¢do, pm 0,1197 1/h
Coeficiente de rendimento de glucose em biomassa, Yxs 0,9597 g/g
Coeficiente de rendimento de glucose em lipideo, Yix 0,1908 g/g

Fonte: Adaptado de (Yoo et al., 2016)

3.2 Aprendizado por Reforgo

Para iniciar o processo de otimizacdo pelo método de aprendizado por reforco é necessario
estruturar o ambiente e o algoritmo de aprendizado. No ambiente estdo contemplados o
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espaco de acles possiveis de serem tomadas pelo agente do aprendizado por reforgo assim
como a definicdo dos estados atingidos para cada acao tomada. O algoritmo contempla a
politica do método assim como os seus parametros, como a taxa de aprendizado e
configuracdo da rede neural.

O ambiente foi construido na biblioteca Open Al Gym do Python. O espaco de acdes foi
descrito como um conjunto de trés ac¢des distintas a serem tomadas variando os valores de
f1, f2, e | a cada passo de dez horas durante um episddio de trezentas horas, sendo assim
trinta e uma ac¢des, contando com a decisdo inicial para cada uma das varidveis de entrada,
totalizando um total de noventa e trés acdes por episddio. Essas acdes podem variar entre
valores discretos de zero a vinte que sdo corrigidos por fatores de conversao para cada uma
das varidveis e somados aos valores anteriores das varidveis de entrada (Eq. 17 a 19).

i i— 0,01
fi=fi'+@A-10)75 (17)
i i— 0,01
fi=fit+@A-10)7 (18)
i pi-1 _ 740
=171+ (4-10) 7, (19)

Dentro do ambiente também estdo descritas as faixas de valores possiveis para cada
varidvel. Os valores minimos e maximos para cada variavel decididos foram de 0 a 0,01 para
f1 e f, e de 10 a 740 para |, seguindo os valores estipulados no trabalho original (Yoo et al.,
2016). As acBes tomadas pelo agente foram calibradas de modo que ele pudesse variar em
até 10% da variacdo maxima de cada variavel em uma Unica acdo. Foram também estipulados
limites maximos para os valores de S1 e Sy, sendo esses 10g/L e 200g/L respectivamente, o que
corresponde as concentragdes das vazdes de entrada.

As vazoes de entrada de glicina (f1), glucose (f2) e incidéncia luminosa (l) foram 0,0016 L/h,
0,0018 L/h e 500 pmol/m?s respectivamente como ponto de partida para o método. Para o
estado inicial, foram utilizados os valores de 0,1 g/L para a concentracdo de biomassa ativa
(x), 5 g/L para a concentracdo de glicina no meio reacional (S1), 100 g/L para a concentragdo
de glucose no meio reacional (Sz), 0,02 g/L para a concentragdo de nitrogénio intracelular (N)
e 0,001 g/L para a concentragao de lipideos intracelulares (L).

Como o objetivo do estudo é a maximizacdo da producdo de lipideos, a recompensa foi
calculada em base dos valores de concentracdo de lipideos no meio a cada passo do episédio.
Desse modo foi decidido o valor final da recompensa de cada acdo seria o somatorio das
concentragdes intermedidrias obtidas no periodo, multiplicados pelos valores da vazao de
saida no periodo multiplicados pelo tempo, em horas, entre cada ponto, neste caso 0,1 h.
Como ilustrado na Figura 5 o valor final da recompensa é a integral da curva da taxa de
producdo de lipideos que foi resolvida discretamente a partir dos pontos tomados. Os valores
de concentracdo L foram registrados em cem pontos para cada passo de dez horas totalizando
um total de trés mil pontos considerados no periodo final do episddio de 300 horas. A
recompensa final (R) do episddio é entdo o somatdrio das recompensas retornadas a cada
passo (Eq. 20).
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Figura 5: llustracdo da recompensa total obtida pelo algoritmo de aprendizado por refor¢o

R = YN-0(izo((Lin)(0,1f5,))) (20)

onde i representa os pontos intermedidrios do passo atual, n é o passo atual e N é o numero
total de passos em um episédio.

O algoritmo selecionado para este trabalho foi o advantage actor criticc uma versao
sincrona do Asynchronous Advantage Actor Critic (A3C) proposto no artigo de Mnih et al.
(2016). O algoritmo foi implementado a partir da biblioteca stable baselines 3 em Python com
politica MlIpPolicy, a decisdao quanto ao uso desta biblioteca foi devido a sua simplicidade de
implementagdo assim como a ampla documentagdo disponivel. Para o aprendizado, foram
analisados os seguintes pontos: os valores da recompensa final e o tempo de execugao do
algoritmo. Durante os treinamentos foi fixado um mesmo valor para a seed, igual a 13, de
modo a dar repetibilidade e facilitar as comparagdes entre as configuracdes utilizadas.

Inicialmente foi decidido por analisar o aprendizado com duas redes neurais de 64
neurdnios, com o numero de episdédios sendo 100000 e variando a taxa de aprendizado entre
os valores de 0,0005, 0,001, 0.005 e 0,01 para verificar a influéncia deste sobre a
produtividade final. Posteriormente foram realizados novos testes desta vez variando o tempo
de aprendizado entre periodos de 100000, 200000 e 400000 episddios com uma taxa de
aprendizado de 0,005 para avaliar se o aumento do numero de episédios teria grande
influéncia sobre o resultado final. Por fim foi analisado se o0 aumento da rede neural utilizada
teria grandes efeitos sobre a recompensa, utilizando duas redes de 64 neuronios, duas redes
de 128 neurdnios e trés redes neurais com 128 neurdnios. A decisdo quanto a configuracdo
das redes neurais foi com base na configuracdo padrao, utilizada no primeiro teste, sendo a
primeira variagcdo dobrar o nimero de neurdnios nas redes e a segunda adicionar uma nova
rede com o mesmo numero de neurénios.
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3.3 Otimizacao

Com o intuito de comparacao do método selecionado para este trabalho foi decidido por
uma otimizagdo dindmica do modelo. Para a implementacao dos algoritmos de otimizacao,
trés varidveis manipuladas foram discretizadas em 31 intervalos, para um periodo de 300
horas de processo, contemplando entdo 93 varidaveis de decisdo. Essas varidveis foram
agrupadas em uma lista e convertidas em valores de fi, f, e | pelo célculo apresentado nas
Equacdes 17, 18 e 19 respectivamente, onde neste caso os valores de A representam as
varidveis de decisao.

Para o processo de otimiza¢dao foram dados como valores iniciais um conjunto zeros, com
excecdo dos primeiros valores aos quais foram atribuidos os valores de 0,0016L/h, 0,0018L/h
e 500 umol/m?s, para f1, f2, e | respectivamente, de modo a facilitar a inicializagdo do método.
Diferentemente do método de aprendizado por reforco, os métodos de otimizacdo classicos
estavam livres para definir os valores iniciais das varidveis manipuladas. Os limites das
varidveis de decisao foram restringidos a valores entre 0 e 0,01 para f; e f, e 10 e 750 para |.
Também foram decididos os valores iniciais da concentracdo de biomassa ativa, da
concentragao de glicina no meio reacional, da concentragao de glucose no meio reacional, da
concentragao de nitrogénio intracelular e da concentragao de lipideos intracelulares, sendo
esses 0,1g/L, 5g/L, 100g/L, 0,02g/L e 0,001g/L respectivamente. Como funcdo objetivo para o
otimizador foi calculada a producdo total de lipideos durante o periodo de 300 horas (Eq. 20),
sendo o objetivo do otimizador minimizar o resultado do inverso dessa func¢do (Eq. 21).

9(fufar D = —Xn0 (Zi:o ((Li,n)(o»lfon))) (21)

A otimizacdo foi implementada a partir da biblioteca scipy (Virtanen et al., 2020) utilizando
um otimizador local e outro global. O otimizador local selecionado foi o método Cobyla, um
método sem derivada, para problemas com restri¢cdes, que funciona com base na resolucdo
de diversos problemas lineares aproximados em sequéncia de modo que cada uma das
iteragbes tem como objetivo melhorar a aproximagdo linear utilizada na iteracao que a
sucede, até que o passo se torne pequeno o suficiente para que se considere a solugao como
6tima localmente. O método de otimizacdo global utilizado foi o Direct ou Dividing Rectangles,
um otimizador global deterministico que faz a minimizagao com base na amostragem de
solugdes em potencial no espaco de busca, ele funciona com base no particionamento do
espaco de buscas que potencialmente possa conter o 6timo global, o algoritmo segue
buscando espacos em potencial e os particionando até que se encontre o 6timo global.
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4 Resultados

Os resultados obtidos dos experimentos com o método Actor Critic ndo apresentaram
vantagens sobre os outros métodos uma vez que obteve valores mais baixos do que os outros
métodos além de ter um tempo de operacdo maior do que ambos. O método Direct foi o que
apresentou melhores resultados entre os dois métodos de otimizacdo utilizados como
comparacao, algo esperado uma vez que é um método de otimizacdao global desta forma
sofrendo menos com minimos locais distribuidos pelo espaco de analise. Na Figura 6 é
apresentada uma sintese dos resultados obtidos para cada um dos métodos comparados.
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Figura 6: Resultados finais das otimizagdes

4.1 Método Cobyla

O método Cobyla, assim como o Direct, foi utilizado como ferramenta de comparac¢ao para
verificar a eficiéncia do método de aprendizado por reforco na otimizagdo do processo de
producao de microalgas. Como informado anteriormente este modelo apresentou resultados
melhores do que os obtidos pelo Actor Critic, alcangando uma valor de producdo de lipideos
de 43,12 gem 237,62 s de operacgdo. A Figura 7 apresenta os valores de f; tomados pelo agente
durante o periodo de 300 horas, a Figura 8 apresenta as acdes tomadas sobre a variavel f2 e
a Figura 9 apresenta as a¢des tomadas sobre a varidvel I. A Figura 10 apresenta a variacdo da
concentracdo intracelular de lipideos no mesmo periodo, sendo esses valores os diretamente
proporcionais a recompensa finais obtidas.
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Figura 7: Variacdo da vazdo de entrada de glicina em funcao do tempo de operacdo para o
método Cobyla.
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Figura 8: Variacdo da vazdo de entrada de glucose em funcdo do tempo de operacdo para
o método Cobyla.
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Figura 9: Variacao da incidéncia luminosa em funcdo do tempo de operacao para o
método Cobyla.

25

20 1

15 A1

10 ~

Concentracao de Lipideos (g/L)

50 1040 150 200 250 300
Eempo ih)

-

Figura 10: Variacao da concentrac¢ao de lipideos intracelular no periodo de teste para o
método Cobyla.

Pode ser observado nos graficos que apresentam as varidaveis manipuladas que, apesar de
certa variacao no periodo estudado, os valores tenderam a se manter préximos ao maximo de
cada uma das varidveis. Isso pode ser esperado pelo fato da func¢do objetivo ser a producdo
total no periodo que é funcao da variavel de saida, que por sua vez esta atrelada aos valores
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das vazdes de entrada f1 e f2 servindo como controle de inventdrio. J4 a incidéncia de luz pode
ter se mantido nesses valores pelo fato do modelo ndo considerar os efeitos da fotoinibi¢ao.

4.2 Método Direct

O método Direct foi o que apresentou os melhores resultados frente aos trés
testados neste trabalho. Este método obteve o maior rendimento, apesar de préximo
ao valor alcancado pelo método Cobyla, com uma producdo de 43,31g de lipideos no
periodo de trezentas horas, assim como apresentou o menor tempo de operacdo entre
os trés métodos, 168,7 segundos, cerca de 30% menor do que o tempo de execugdo
do método Cobyla e um pouco menos que a metade do tempo do Actor Critic. As agdes
tomadas pelo método podem ser observadas nas Figuras 11, 12 e 13. A Figura 11
apresenta os valores da variavel f; durante o periodo de 300 horas, a Figura 12
apresenta os valores da variavel f, e a Figura 13 apresenta os valores da variavel |. Os
valores da concentracdo de lipideos m funcdao do tempo estdo representados na Figura
14. Assim como para o método Cobyla é possivel observar que os valores das variaveis
f1e f, variam no entorno de seus valores maximos.
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Figura 11: Variacao da vazado de entrada de glicina em fung¢do do tempo de operacao para
o método Direct.



20  Otimizacdo de Producio de Lipideos de Microalgas: Comparativo Entre Métodos Classicos e
Reinforcement Learning
001000 A
0.00975 J

0.00950 4

0.00925 1

f2 (Lih)

0.00900 11—

000875 1

0.00850

0.00825 | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300

Empo (h)

Figura 12: Variacdo da vazdo de entrada de glucose em funcdo do tempo de operacao
para o método Direct.
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Figura 13: Variacao da incidéncia luminosa em funcao do tempo de operacao para o
método Direct.
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Figura 14: Variacao da concentracdo de lipideos intracelular no periodo de teste para o
método Direct.

4.3 Método Actor Critic

Durante os periodos de treinamento foi feita uma avaliagcdo da recompensa a cada 10000
episédios para avaliar a politica de a¢des do método. Todos os resultados apresentados sao

uma média de 11 valores de recompensa obtidos com base nas melhores politicas alcancadas
durante o periodo de treinamento.

Na primeira avaliagao, o método Actor Critic operou inicialmente em um periodo
de aprendizado de 100000 episddios com duas redes neurais de 64 neurdénios e uma
taxa de aprendizado variando entre os valores de 0,0005, 0,001, 0,005, 0,01. Os
resultados desta analise se encontram na tabela 2. Uma vez que a taxa de aprendizado
de 0,005 obteve os maiores valores para a recompensa, ela foi utilizada para realizar
as andlises sobre a influéncia do niumero de episédios sobre a recompensa final.

Tabela 2: Sintese dos resultados da variacdo da taxa de aprendisado sobre a recompensa

final

0,0005 0,001 0,005 0,01
Tempo de operacao (s) 429,45 344,10 340,14 326,64
Producéo final de lipideos (g) 14,29 12,72 22,48 12,59

Na segunda andlise, que contempla o numero de episdédios para o treinamento
foram feitos trés testes com 100000, 200000 e 400000 episddios. Os valores
resultantes destes testes estdo descritos na tabela 3. Como pode ser observado, o
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aumento do numero de episddios ndo trouxe variacdo na recompensa obtida,
demonstrando que o método encontra a sua melhor politica em um periodo abaixo
dos 100000 episddios.

A ultima etapa de testes consistiu em executar o treinamento variando as redes
neurais para duas redes de 128 neurdnios e trés redes de 128 neurdnios para avaliar
se esse aumento causaria uma variacao significativa na recompensa final adquirida.
Apds os testes foi observado que o valor de recompensa se manteve constante apesar
das mudancas na configuracdo da rede neural. Esses testes foram realizados em
100000 episddios com a taxa de aprendizado em 0,005. Os resultados estdo descritos
na tabela 4.

Tabela 3: Sintese dos resultados da variagdo o nimero de episddios sobre a recompensa
final

100000 200000 400000

Tempo de operacdo (s) 340,14 654,38 1278,78

Producéo final de lipideos (g) 22,48 22,48 22,48

Tabela 4: Sintese dos resultados da variacdo do tamanho da rede neural sobre a recompensa
final

2 redes de 64 2 redes de 128 3 redes de 128

Tempo de operacdo (s) 340,14 329,62 328,06

Producao final de lipideos (g) 22,48 22,48 22,48

O objetivo da aplicacdo do método era o de encontrar um mapa de agbes 6timos
durante o periodo de analise que maximizasse a produgado final de lipideos do reator.
No entanto os melhores resultados do método ndao se mostraram bons concorrentes
se comparado aos métodos de otimizacdo dindmica, necessitando de periodos de
treinamento mais longos que o de execuc¢do dos outros métodos, cerca de 100% e
40% mais do que os otimizadores Direct e Cobyla respectivamente, e obtendo
resultados abaixo dos mesmos, cerca de 50% dos valores obtidos por ambos os
métodos.

Os resultados finais do método, utilizando a configuracdao de 0,005 para a taxa de
aprendizado, em 100000 episédios e com duas redes neurais de 64 neurOnios, podem
ser observados nas Figuras 15 a 18. A Figura 15 apresenta os valores da variavel f;
durante o periodo de 300 horas, a Figura 16 apresenta os valores da varidvel f e a
Figura 17 apresenta os valores da varidvel I. Na Figura 18 estao representados os
valores da concentracdo intracelular de lipideos ao longo do periodo de analise.
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Figura 15: Variacdo da vazdo de entrada de glicina em func¢do do tempo de operacao para
o método Actor Critic.
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Figura 16: Variacdo da vazdo de entrada de glucose em func¢do do tempo de operacao
para o método Actor Critic.
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Figura 17: Variacao da incidéncia luminosa em func¢do do tempo de operacdo para o

método Actor Critic.
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Figura 18: Variacdo da concentracdo de lipideos intracelular no periodo de teste para o
método Actor Critic.

4.4 Comparativo da Literatura

Atualmente ndo ha trabalhos na literatura que estudem a aplicacdo de aprendizado por
reforco na producdo de microalgas, porém ha diversos estudos com aplicacdes em outras
areas. No seu estudo, Petsagkourakis et al., 2020 traz um comparativo de método de
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aprendizado por refor¢o adaptado a bioprocessos complexos com controladores preditivos de
modelos nao-lineares com resultados melhores do que os apresentados pelo controlador
preditivo. Powell et al., 2020 faz a comparacdo de otimizadores em tempo real baseados em
aprendizado por reforco e otimizacdo ndo-linear, apesar de obter resultados cerca de 50%
menores que o otimizador com base em otimizador n3o-linear, isso ainda é um resultado
promissor uma vez que o mesmo opera com um modelo quase perfeito do processo assim
como o fato de o otimizador baseado em aprendizado por reforco toma cerca de 13% do
tempo para processar o periodo de analise em comparagcao com o otimizador ndo linear. Em
seu trabalho de conclusdo de curso em engenharia quimica Kucyk, 2021 faz um comparativo
de aprendizado por reforco e otimizadores dinamicos cldssicos aplicados a otimizacdo de
pocos de elevacdo de petréleo com resultados para os valores de objetivo competitivos se
comparados aos dos otimizadores cldssicos porém em tempos bastante maiores, chegando a
cerca de 120 vezes o tempo de otimizac¢do para o melhor método estudado.

Estudos quanto ao uso de métodos de otimizacdo dindmica aplicados a producdo de
microalgas ja sao mais comuns, De-Luca et al.,, 2018 em seu estudo apresentou uma
metodologia para a otimizacdo da producdo de microalgas em lagoas com dados
meteoroldgicos incertos, através de um otimizador nao-linear de programacgao quadratica
sequencial com resultados satisfatorios que conseguiram manter o sistema em niveis seguros
de operacdo com uma alta produtividade; Malek et al., 2015 em seu estudo de otimizacdo da
produgdo de microalgas em lagoas alcangou uma diminui¢ao de 15% dos custos de produgado;
Albarello et al.,, 2019 em seu estudo de otimizacdo do crescimento de microalgas em
biorreator batelada, aplicado sobre um modelo matematico, projetou um aumento de até
46% da produtividade seguindo a politica de diluicdo otimizada.



26  Otimizacdo de Producdo de Lipideos de Microalgas: Comparativo Entre Métodos Classicos e
Reinforcement Learning

5 Conclusdes e Trabalhos Futuros

Este trabalho avaliou o desempenho do método Actor Critic na otimizacdo da producdo de
lipideos aplicado a um modelo de um biorreator de microalgas comparado a otimizadores
dindmicos. As conclusGes desta avaliacdo sdo que, pela metodologia aplicada, o método
utilizado ndo é uma alternativa vidvel aos otimizadores Cobyla e Direct, uma vez que além de
um tempo maior, cerca de 100% e 40% de tempo a mais que os métodos Direct e Cobyla
respectivamente, também apresentou valores finais de producdo de lipideos abaixo dos
métodos convencionais de otimizacao aos quais foi comparado, sendo um pouco maior que a
metade dos valores alcancado pelos dois métodos de otimiza¢do dindamica.

No entanto, deve-se entender que, apesar da inviabilidade do método aplicado, novos
trabalhos podem trazer novas abordagens na aplica¢ao do aprendizado por reforco aplicado
a producdo de microalgas, uma vez que este estudo avaliou apenas um método aplicado a um
Unico modelo. Desta forma novos trabalhos podem ser realizados no futuro quanto a
aplicacdo de outros métodos ao modelo utilizado neste estudo, na variacdo de outros
parametros do método assim como testes considerando outras faixas de valores para os
parametros considerados e na consideracao dos custos de produgdo como penalidade na
funcdo de recompensa.
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APENDICE A — ADVANTAGE ACTOR CRITIC

As Figuras A.1 a A.12 mostram o cédigo implementado em python para a aplicacdo do
método Advantage Actor Critic na otimizacdo da producdo de lipideos de microalgas.

1 scipy.integrate import odeint
om scipy.optimize import fsolwe
iport matplotlib.pyplot as plt
1 gym.spaces import Box,MultiDiscrete
port numpy as np
iport time
ort gym
1 gym import Env
t os
1 stable baselines port
1 stable baselin . COMMON . eva ion import evaluate policy
1 stable baselines3.common. 3 iport EvalCallback

inicial=np

Figura A.2: Definicdo dos parametros do modelo matematico utilizado.
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P D(V):

KN, L,x):
eturn (M+L+x) #t

F1(L):
eturn L/X{N,L,x)

1 N/X(N,L,x) #

1 um*(1-g8/q(N) )*(1-18/1(L))*(

1 pm* (S1/(Ks1+S1) ) * ((gqm-q(N} )/ (gm-q@)} ) #nit

f(KA+S2) ) * (1-N/X (N, Ly x) ) * ((Im-1(L))/1m) #1lipid

ODEs=np.zer

x=Var[a]
Var[1]
5 ar[2]
T EY
L=Var[4]

fa=f1+f2

Y -1/¥1s*n(52) *x+(S2i*F2) /V-52*D(V)
YEN-N*D(V)
*Fu-u(S2)*L-L*D(V)

Figura A.4: Definicao das equacgdes de estado do modelo utilizado.
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lip=6

Var=np.zeros(5)

Lo
o

=
o
o opa = &

e |l

=
o1}
o B e B B |

=
o

.action_space = MultiDiscrete([2@
.observation_space = (low=np.a
high=np.a
Ehape=(3,))
(var[@],Var[1l],Var[2],Var[3],Var[4],f1,¥2,I,1lip)

,action,):

Figura A.6: Criacdo do ambiente Gym e definicdo do espaco de a¢des.
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1l += actf[a]
2 += actf[1]
I += actf[2]

t=np.linspace(@,steptime/18,steptime+l)

CLE,y >

s = odeint(0DEs,Var,stept,args=(f1,f2,I})

reward, done, info

¥
Figura A.8: Calculo da recompensa e retorno dos resultados do passo.
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fl=inicial[@]
f2=inicial[1l]
I=inicial[2]

log_path
model

model.learn{total_
th_lmg_nam_

te mpo_op = |: time.timel 'I

!

del model

Figura A.10: Configuragao do aprendizado na biblioteca stable baselines 3.
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: = np.zeros((int(steptfinall,2))
1

one,info = eny eplaction)
[time,:] = obs
¥_hist[time] = ¥(Resultados[time,3],Resultados[time,4],Resultados[time, 8])
time +=
score+
print( 'Ep | re:{} ' .format(episodes,score))

7 are_med/11)
print('tempo d ', tempo_op)

ylabel(
LErid()
.show( )

abel( "’
.ylabel( "'f1 |
Lerid()

Lshow( )

ep(time,R

LErid()

cshow( )

Hlabel( T
.ylabel({'I
LErid()
.show()

Figura A.12: Geragao dos graficos do método Advantage Actor Critic.
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APENDICE B - COBYLA

As Figuras B.1 a B.11 mostram o cddigo implementado em python para a aplicacdo do
método de otimizacdo Cobyla a producdo de lipideos de microalgas.

wort numpy as np
scipy.integrate import odeint
t matplotlib.pyplot as plt
scipy.optimize import minimize, fsolwve
t random

F D(V):
return (F14+F2)/V #efed

N/X(N,L,x) #nit

1 um*(1-q8/q(N) ) *{1-18/1(L))*(

1 pm*(SL1/ (Ks1+51) }*( (gm-q{N) )}/ (gm-q@) )

1onm*F (52 (Kn+s2) 3 F(1-N/X(N, Lx) ) ¥ ((Im-1¢L) )/ 1m)

Figura B.3: Definicdo das varidveis ndo manipuladas.
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def ODEs(Var,T,f1,f2,I):

ODEs=np.zeros(s)

FN TN e N o B
e e B e e
[—Ty—

x+(521*F2) /V

Arg=np.
Arg_hi
fl=inicial[@]
f2=inicial[1]
I=inicial[2]

Figura B.5: Definicao dos valores de inicializagao do método Cobyla.
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def func_otm{Arg):
global Var
Uar_func—np.zerus(Sj
Var_func=Var[e,:]
i=1
j=3
reward=np.zeros(steptfinal)
steplin=np.linspace(@,stept/18,stept+l)
Var[@,:] = odeint(0DEs,Var func,steplin,args=(Arg[@],Arg[1],Arg[2]))[@,:]
nile i in range{steptfinal+l):
if Arg[j]>2@:
Arg[jl=2e
elif Arg[jl«e@
Arglj]=e
if Arg[j+1]>2e:
Arg[j+1]=28
elif Arg[j+1]<@.:
Arg[j+1]=8.
if Arg[j+2]>28:
Arg[j+2]=28
elif Arg[j+2]<@.:
Arg[j+2]=a.
Arglil= Arg[j-31+(Arg[j]-1@)*a.el/1e8
Arg[j+1l]=Arg[j-2]+(Arg[j+1]-18}*a.01/166
Arg[j+2]=ﬂrg[j 1]+(Arg[j+2]-18)*746/166
if Arg[j]=@.el:
Arg[]]—a a1
elif Arg[j]«<e.
Arg[j]=0.
if Arg[j+1]-@.@1:
Arg[j+l]=08.81
elif Arg[j+1]<@.:
Arg[j+1]=8.
if Arg[j+2]x758:
Arg[j+2]=758
elif Arg[j+2]<1@.:
Arg[j+2]=18.
Var[(i-1)*stept:i*stept+l,:] = odeint(0DEs,Var_func,steplin,
) args=(Arg[jl,Arg[j+1],Arg[j+2]))
=i
hile k in range(stept+l):
if Var[k+1e*(i-1),3]<@:
Var[k+18*{i-1},3]=08
if Var[k+18*(i-1),1]>18:
Var[k+18*(i-1),1]=1@
if var[k+1e*(i-1},2]>260:
var[k+10*(i-1),2]=200
k+=1
Var_func = Var[i*stept,:]
fe=Arg[j]+Arg[j+1]
reward[i-1] = np.sum{Var[(i-1)*stept:i*stept,4]*fo*0.1)
i+=1
j+=3
reward_total = -np.sum(reward)
~eturn reward total

Figura B.6: Definicdo da funcao objetivo para o método Cobyla.
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(] I-II =
St

< steptfinal+l:
bound.append(boundsfl)
bound.append({boundsf2)
bound.append({boundsI)

n{bound)):
bound[ ]
bound[ j+1]

= bound[j+2]
"ineq®, ‘fi : Arg[i] - 1b}

j: ub - Arg[i]}

+1: Arg[i] - 1b}

j+l: ub - Arg[i]}

1

={

append (1

append(highl)

append { low2)

append(high2)

append ( low3)

.append(high3)

cons = constraints()

start_time = time.time()

1 = minimize(func_otm, x@=Arg , method="COBYLA', options={ 'maxiter':1886888}, bounds=cons)

geaal,
time_op = (time.time(} - start_time)

sol_res = so

Figura B.8: Resolu¢ao do método Cobyla.
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F func_test(Arg):

ﬂrg:hist[z !
Var_func=np.
Var_func=Var

]
Arg_hist[1]
]

(steptfinal)
' (steptfinal+l, 7))
ace(B,stept/18,stept+l)
DEs,Var_func,steplin,args=(Ar

Arg[+2]
pt:i*stept+l,:] = odeint(0DEs,Var_func,steplin,
=(Arg[j],Arg[j+1],Arg[j+2]))

- Var[k+1e*(i-1},
Var[k+1e*(i-1},3

if Var[k+1e*(i-1),1]
Var[k+18*(i-1},1

if Var[k+1e*(i-1),2
Var[k+18*(i-1),2

e k in range(steptfinal+l):
rates[i,
rates[i,1] = p(Var_func[1]
rates[i,: n{Var_func[2]
rates[1i, D(V) #C
rates[i,4] = X(Var_func[@],Var_func[3],Var_func[4]) #x
rates[i, = 1{Var_func[4]) #1
= g(Var_func[3])

J

kt+=1
reward[i-1] = np.sum{Var[(i-1)*stept:i*stept,4]*f@*e.1)
it+=1
j+=3
reward total = -np.sum(reward)
1 Var, rates, reward_total

Resultados, rates, recompensa = func_test(sol_res.x)

Figura B.9: Definicao da funcdo utilizada para testar os valores 6timos das variaveis
manipuladas do método Cobyla.
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:I:
f1_hist=np.:z
2_hist=np.
I hist=np.z

time = np.linspace(@ teptfinal+l)
timet = np.linspac stept*3841)

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

Figura B.11: Geragao dos graficos dos resultados do método Cobyla.

plot(timet,Resultados[:,4])
x1label( T h)

ylabel( 'C

grid()

show()

ylabel( "f1 |
grid()
show( )

step(time,f2
x1label('T
ylabel('f
grid()
show()

step(time,I hist)
xlabel( "Te (h)
ylabel('

grid(}

show()
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APENDICE C - DIRECT

As Figuras C.1 a C.11 mostram o cdédigo implementado em python para a aplicacdo do
método de otimizacdo Direct a producdo de lipideos de microalgas.

port numpy as np

From scipy.integrate import odeint
port matplotlib.pyplot as plt

From scipy.optimize import direct, fsolve
port random

- D{V):
~eturn (f1+F2)/V #ef

F KN, L,x):
~eturn (M+L+x) #t

F1(L):
j 1 L/X(N,L,x)

1 N/X(N, L, x)

1 um*(1-q8/q (N} )*({1-18/1(L))*(

pm* {51/ (Ks1+51) )* ({qm-q(N) )/ (qm-q@) ) #nit

1 nm*(S52/ (Kn I¥F(L-NSK(N, L) y*((Im-1(L))/1m)

Figura C.3: Definicdo das varidveis ndo manipuladas.
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def ODEs(Var,T,f1,f2,I):

ODEs=np.zeros(s)

*N-N*D(V)
*L-L*D(V)

= o
oo
=1

L =
o
=S 3

[
o o
o e I B B |

[

o
e |l
]

30

random. seed(a=182345321a)

Figura C.5: Defini¢ao dos valores de inicializagdo do método Direct.
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F func_otm{Arg):
glo Var
Var_func=np.ze

teptfinal)
ace(@,stept,stept+l)
ar_func,steplin,args=
eptfinal+l):

int(0DEs,Var_func,steplin,args=(Arg[j].Arg[j+1],Arg[j+2]))

Var[k+18*(i-1)
Var[k+18*(i-1),
if Var[k+18*(i-1),1
Var[k+18*(i-1),1]
if Var[k+18*(i-1)
Var[k+18*(i-1),
k+=1
Var_func = Var[i*stept,:]

tal = -np.sum(reward)
1 reward_total

def constraints():
boundsfl

houni
bound
I |
hile 1 <
bound. append(boundsfl)
bound.append(boundsf2)
bound.
it+=1

cons = constraints()

sol = direct({func_otm, boun:
Eﬂl_FES = sol

Figura C.8: Resolugdo do método Direct.
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F +unc te est(Arg):

eptfinal+l, 7))
ace(@,stept/18,stept+l)
= odeint(0DEs,Var_ func,steplin,args=(A Arg[1],Arg[2]))[@,:]
l eptfinal+l):
]+f‘rb[1] -18}*8.81/1

(Arg[j+1]- lHI*H.
(Arg[j+2]-:

»i] = odeint(0DEs,Var_ func,steplin,
args=(Arg[j],Arg[j+1],Arg[j+2]))

if Uar[k+lH*t1 ll,_
Var[k+1e*(i-1},3

if Var[k+18*(i-1),1]>
Var[k+18*(i-1},1

if Var[k+18*(i-1),2
Var[k+18*(i-1},2

oq

(steptfinal+l):
u(var_func[2])
p(var_func[1]) #

n{Var_func[2]} #

D(V) #L
X(Var_func[e],Var_func[3],Var_func[4]) #x
I{var_func[4]) #1

g(Var_func[3]) #g

sum(Var[ (1-1)*stept:i*stept,4]*fe*e.1)

rewa;d total = -np.sum(reward)
~eturn Var, rates, reward_total

Resultados, rates, recompensa = func_test(so

Figura C.9: Definicdo da funcao utilizada para testar os valores 6timos das varidveis
manipuladas do método Direct.



46  Otimizacdo de Producdo de Lipideos de Microalgas: Comparativo Entre Métodos Classicos e

Reinforcement Learning

time = np.linspace(
timet = np.linspace(

plt
plt

plt
plt
plt
plt

plt.

plt
plt

plt
plt
plt
plt
plt

plt
plt
plt
plt
plt

.grid()

.show( )
.step(time,fl hist)
.xlabel( 'Tem )
ylabel('fI (L
.grid()

.show()

.step(time, T2
.x1label("
.ylabel( ';
Lgrid()
.show()

.step(time,I_hist)
.x1label("
.ylabel('I (u
.grid()

.show()

Figura C.11: Geracdo dos graficos dos resultados do método Direct.



