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RESUMO

O etanol é o biocombustivel de maior relevancia para o mercado brasileiro e sua crescente
demanda provoca o interesse por matérias-primas alternativas a cana-de-agucar. Diante disso,
0 objetivo principal desse trabalho é propor um modelo matematico para representar 0 processo
de fermentacdo alcoolica do suco do pedinculo de caju a partir da levedura Saccharomyces
Cerevisiae, possibilitando verificar o comportamento dos perfis de concentracdo de célula,
acucar e etanol, otimizando as condi¢fes operacionais que interferem na reacdo para scale-up
do fermentador. Para isso, foram utilizados os dados experimentais de Pinheiro (2015), com
variacfes de concentracdo inicial de célula de 3 a 10 g/L, temperatura de 26 a 42°C,
concentracdo inicial de agucares totais de 70 a 170 g/L e agitacdo de 80 a 800 rpm. A principio,
foi realizado um tratamento dos dados a partir de regressdes e interpolacdes, buscando suavizar
os ruidos das medidas experimentais e aumentar a quantidade de dados para o treinamento de
redes neurais artificiais (RNAs). Foram propostos cinco modelos matematicos: quatro
mecanisticos e um hibrido que combina equacdes de balanco de massa com RNAs. O Modelo
1 considera que o consumo de substrato para manutencdo celular é desprezivel e que todas as
células presentes no meio séo viaveis, utilizando o modelo cinético de Ghose & Tyagi. O
Modelo 2 se diferencia pela hipotese de morte e manutencéo celular e 0 Modelo 3 deriva do
modelo anterior com a inclusdo da influéncia da temperatura. O Modelo 4 acrescenta a
influéncia da concentracdo inicial de célula e agitacao pela hipotese de um filme estagnado em
torno da célula de S. cerevisiae floculante. Todos os parametros foram determinados pelo
método ndo-linear de minimos quadrados de Marquardt. Para 0 modelo hibrido (Modelo 5), as
velocidades especificas sdo preditas pelas RNAs com funcdo da concentracdo instantanea de
célula e substrato, temperatura e agitacdo. Os resultados das simulacbes foram avaliados
estatisticamente pelo desvio residual padréo (RSD), teste F modificado e intervalo de confianca,
alem da validacdo frente um novo ensaio. Observou-se que, dentre os modelos estudados, 0s
Modelos 4 e 5 foram 0s mais abrangentes e adequado para o processo. Os modelos foram
otimizados pelo método de enxame de particula, indicado para buscas globais, baseados nos
pardmetros de eficiéncia e produtividade da reacdo. Em seguida, realizou-se o scale-up do
processo para um reator de 14 litros, utilizando o critério de P/V. A produtividade obtida foi de
6 g L™ h't nas condigbes operacionais 6timas de 143.2 g/L de concentragdo inicial de substrato,

36.5 °C de temperatura, 6.5 g/L de concentracdo inicial de célula e 80 rpm de agitacéo.

Palavras-chave: Fermentacdo alcodlica. Modelo matematico. Otimizacéo.



ABSTRACT

Ethanol is the most relevant biofuel in the Brazilian market, its rising demand generates interest
in using other raw materials as an alternative to sugar cane. Therefore, the main purpose of the
present work is to study a mathematical model for the process of cashew apple juice alcoholic
fermentation by Saccharomyces Cerevisiae, making possible to check cells, sugar and ethanol
concentration profiles, to optimize reaction operation conditions interfering in the reaction for
scaling up the fermenter. For this purpose, laboratory experiments data of Pinheiro (2015) were
used with variations of the initial cell concentration from 3 to 10 g/L parameters were varied as
follows: initial cell concentration from 3 to 10 g/L, temperature from 26 to 42 °C, initial total
sugar concentration from 70 to 170 g/L and stirring speed from 80 to 800 RPM. Initially,
regressions and interpolations were performed to treat data, seeking for smoothing experimental
data noise and increasing the amount of data for training artificial neural networks (NNAs) and
to estimate parameters. Five mathematical models were proposed: four mechanistic
unstructured non segregated models and one hybrid model that combine NNAs and mass
balances. Model 1 considers negligible the substrate consumption due to cells maintenance and
that all cells are viable, using the Ghose & Tyagi’s kinetic model. Model 2 differs by the
hypothesis of death and cell maintenance, Model 3 derives from Model 2 with inclusion of the
temperature. Model 4 adds the influence of initial concentration of cell and agitation by the
hypothesis of a stagnant film surrounding the cells of flocculant S. cerevisiae. The set of
parameters was determined by damped least-squares (DLS) method proposed by Marquardt.
For the hybrid model (Model 5), the specific rates are predicted by NNAs as function of instant
cell and substrate concentrations, temperature and stirring speed. Simulation results were
statistically assessed by residual standard deviations (RSD), modified F-test and confidence
interval (Cl), apart from being validated by another experiment run used neither to estimate the
set of parameters nor to train NNAs. Among the models studied, it was observed that the Model
4 and 5 were the most general and suitable in the studied process. The models were optimized
by the bio-inspired method of particle swarm, indicated for global searches, based on the
parameters efficiency and productivity of the reaction. After that, the scale up of the process for
a 14 liters reactor was performed using the P/V criteria. The productivity obtained was 6 gL*h-
1 with the following optimal conditions: initial substrate concentration of 143.2 gL, initial cell

concentration of 6.5 gL%, temperature of 36.5 °C and stirring speed of 80 rpm.

Keywords: Alcoholic fermentation. Mathematical model. Optimization.
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1. INTRODUCAO

O etanol combustivel pode ser obtido por rota petroquimica a partir da hidratacdo do
etileno (método mais complexo e obsoleto no Brasil) e por rota bioquimica através da
fermentagdo da biomassa agricola por acdo de micro-organismos. Os biocombustiveis
apresentam alguns beneficios, tais como: redugdo da dependéncia energética em relacdo aos
combustiveis fdsseis, reducdo das emissdes de didxido de carbono, sem mencionar 0s
beneficios aos agricultores (SOREN, 2011).

Dados recentes mostram o crescente otimismo do setor, pois em 2014 a producédo de
etanol no Brasil atingiu recorde de 28,6 bilh&o de litros produzidos (UNICA, 2015b). Outro
incentivo foi o ajuste do teor de etanol presente na gasolina, que passou de 25 para 27%,
vigorando desde o dia 16 de fevereiro de 2015 (UNICA, 2015a).

Atualmente, a cana-de-acUcar é a principal matéria-prima utilizada para a producéo
desse biocombustivel, no entanto, o aumento da demanda coloca em ddvida a capacidade do
setor de atender o mercado interno e externo (SIQUEIRA, 2011). Sabe-se também que a
producdo de etanol a partir da cana-de-agucar ja € uma tecnologia madura e sem grandes
perspectivas de aumento de rendimento, principalmente na fase industrial (BNDES, 2008).

Pensando nisso, buscou-se utilizar uma matéria-prima alternativa e de baixo custo, o
suco extraido do peddnculo de caju (PINHEIRO, 2011). Para a economia do Nordeste
brasileiro, a cultura do caju € de fundamental importancia, sendo o Estado do Ceara destaque
na exportacdo de castanha de caju. Dessa forma, observa-se que o potencial do fruto ndo esta
sento totalmente explorado, pois estima-se uma producdo de 111,7 mil toneladas de castanha
de caju e 1 milh&o de toneladas de caju (ADECE, 2013).

Assim, a utilizacdo deste coproduto para a producdo de etanol ndo sé trara beneficios
econbmicos ao processo, mas também resolvera um problema de descarte, agregando valor a
cadeia produtiva da castanha e do caju (ROCHA, 2010).

Nessa tematica, destaca-se a atuacdo do Grupo de Pesquisa e Desenvolvimento de
Bioprocessos (GPBIO) da Universidade Federal do Ceara (UFC) que possui diversas
publicacGes relacionadas ao tema, podendo-se destacar a producdo de etanol de primeira
geracdo (PACHECO et al., 2010; PINHEIRO, 2011; GONDIM et al., 2014) e de segunda
geracdo (ROCHA et al., 2011; RODRIGUES et al., 2011; COSTA et al., 2013; BARROS et
al., 2014; COSTA et al., 2015).
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De acordo com os estudos reportados, a produgdo de etanol a partir do suco do
pedunculo do caju aponta possibilidades para a agroindustria. Nesse sentido, faz-se necessario
0 melhoramento do processo de producéo através da otimizacgéo das condi¢cdes operacionais da
fermentacdo. A modelagem matematica do processo permite avaliar por simula¢des condigdes
ndo testadas experimentalmente, e dessa forma prever o comportamento dos perfis de
concentragdo inicial de célula, substrato e produto mediante variagdes das condigdes da reagéo,
resultando em um modo 6timo de operacédo do sistema (NIELSEN; VILLADSEN, 1994).

Neste contexto, este trabalho tem como objetivo geral a concepcdo de um modelo
matematico (mecanistico ou hibrido) satisfatorio para a fermentacgéo alcodlica a partir do suco
do pedunculo de caju, visando a otimizagdo das suas condi¢cdes operacionais. Para isso, as

seguintes etapas foram realizadas:

= Auvaliacdo da influéncia das condicGes operacionais na velocidade da reacéo
(concentracdo inicial de substrato, temperatura, concentracdo inicial de célula,
agitacdo);

» Proposicdo de modelos matematicos mecanisticos e hibridos na tentativa predizer o
comportamento da fermentacéo alcodlica;

= Estimativa de parametros do modelo cinético ndo estruturado e ndo segregado,
apresentado por Pinheiro (2011), utilizando o método deterministico de minimos
quadrados de Levenberg-Marquardt;

» Predicdo das velocidades especificas de crescimento celular, consumo de substrato e
producéo de etanol por redes neurais artificiais;

= Otimizacdo das condicBes operacionais, com base na maximizacdo da eficiéncia e da

produtividade do processo, pelo método de enxame de particula.
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2. REVISAO DA LITERATURA

2.1 FERMENTACAO ALCOOLICA

A fermentacdo pode ser definida como um fenémeno natural que ocorre pela acédo de
leveduras, bactérias e fungos, possibilitando a transformacgdo da matéria-prima. As enzimas
secretadas por esses micro-organismos sdo indispensaveis para a degradacdo dessas matérias,
utilizadas para realizar a fermentacéo e para o desenvolvimento celular (LEAO; AMORIM,
2005).

A fermentacdo alcodlica é um processo bioldgico anaerdbico no qual agucares séo
convertidos em energia celular com producgéo de etanol e diéxido de carbono como residuos
metabdlicos, catalisado por enzimas. Nesses processos, utilizam-se predominantemente as
leveduras como micro-organismos, com o objetivo de produzir energia para realizacao de suas
atividades fisioldgicas, crescimento e reproducdo, onde o etanol surge meramente como um
subproduto desse processo (LIMA; BASSO; AMORIM, 2001).

Gay-Lussac e seus colaboradores propuseram a Equagdo (2.1) para representar a
fermentacdo alcodlica, onde 1 mol de glicose é convertido em 2 moles de etanol, 2 moles de
diéxido de carbono e 57 Kcal de energia (LEHNINGER et al., 1995; KOLB, 2002).

CoHy,0, — 2CHsCH,0H + 2C0, + 57Kcal 2.1)

2.1.1 Micro-organismo

As leveduras sdo os micro-organismos mais utilizados na obtencdo do alcool por via
fermentativa, sendo o género Saccharomyces o de maior importancia industrial e um dos grupos
mais estudados pela comunidade cientifica (PACHECO, 2010). Sdo micro-organismos
facultativos, ou seja, em aerobiose transforma parte do aglicar em biomassa, CO2 e 4gua e em
anaerobiose converte os aglcares em etanol e CO2 (LIMA et al., 2001).

A fermentacéo alcoolica ocorre no citoplasma e € realizada para obter energia quimica
necessaria a sobrevivéncia celular, nesse processo existe a formacéo de etanol e COg, ja a
respiracdo celular (ciclo de Krebs) ocorre na mitocondria (AMORIM et al., 1996).

A Saccharomyces cerevisiae apresenta propriedades que a diferencia no processo de

fermentacao alcoolica, sendo estas: rapido crescimento celular, consumo eficiente de glicose,
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boa capacidade de producdo de etanol, além de possuir uma maior tolerancia a eventuais
estresses ambientais (PISKUR et al., 2006).

Assim, as leveduras S. cerevisiae floculantes apresentam notoriedade por sua
caracteristica de formar pequenos fléculos que sdo depositados no fundo do fermentador ao
final da reagdo. Desse modo, 0 micro-organismo é separado do meio fermentado, causando uma
reducdo nos custos do processo, uma vez que a centrifugacdo do meio torna-se desnecessaria
(GONG et al., 1999). A intensidade da agitacdo imposta a reacdo é essencial para manter 0s
floculos em suspensdo durante a fermentacdo (LEI et al., 2007).

As leveduras floculantes apresentam baixas taxas de crescimento celular, podendo ser
atribuido a limitagGes internas de transferéncia de massa entre a glicose e o floculo (VICENTE
et al., 1998). No entanto, a taxa crescimento é de importancia secundaria para o rendimento em
etanol (LANDAETA et al., 2013).

Outro fato que deve ser levado em consideragdo para facilitar a formacao de etanol é a
concentracdo de leveduras no biorreator, pois constata-se experimentalmente que maiores
concentragdes propiciam fermentacdes mais rapidas, com maior produtividade e controle contra
contaminantes, além de restringir o crescimento do préprio micro-organismo. Dessa maneira,
faz-se necessario elevadas concentracdes de substrato para suportar tal concentracdo
(OLIVEIRA, 2006).

2.1.2 Substrato

A matéria prima para a producdo de etanol deve conter acucar ou outro tipo de
carboidrato e sua escolha requer alguns aspectos, tais como volume de producédo, rendimento
industrial e custo de fabricagdo (FIGUEIREDO, 2008).

Tabela 2.1 - Tipos de matéria prima e seus carboidratos.

Matéria prima Tipo de carboidrato
Caju Glicose + frutose
Cana-de-acucar e Sorgo Sacarose
Mandioca, Batata doce e Milho Amido

A Tabela 2.1 mostra exemplos de matérias-primas potenciais para a producéo de
etanol e seus respectivos carboidratos. Essas podem ser divididas em duas categorias:

diretamente fermentaveis, possuem agucares que podem ser convertidos diretamente em etanol
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(caju, cana-de-acucar e sorgo) e indiretamente fermentaveis, necessitam ser hidrolisados a
acucares fermentaveis (milho, batata doce e madeira) (LIN e TANAKA, 2006;
WESCHENFELDER, 2011).

Apesar de as matérias-primas indiretamente fermentaveis apresentarem rendimentos
superiores para 0 processo, essas também possuem custo operacional mais elevado, pois
necessitam transformar o amido em agucares fermentaveis (WESCHENFELDER, 2011).

Dessa forma, Neelakandan e Usharani (2009), Karuppaya et al., (2010), Rocha (2010)
e Pinheiro (2011) avaliaram o potencial do pedunculo do caju como fonte de matéria-prima na
producdo de etanol. Para avaliar a utilizagdo industrial de uma certa matéria prima, deve-se
considerar a quantidade de carbono disponivel, as condi¢es exigidas pela mesma para seu
armazenamento, exigéncias de pré-tratamento para extracdo do substrato, assim como avaliar
qual serd o comportamento do meio durante e depois da fermentacdo (LIMA et al., 2001).

Conforme Pinheiro (2011), a suplementacao do suco de caju com sulfatos e fosfatos
é desnecesséria, pois 0s resultados mostraram cinéticas bastante similares para a fermentagéo
do suco de caju com ou sem a adi¢éo desses nutrientes. Assim, constatou-se que o0 suco de caju
in natura ja apresenta todos 0s nutrientes necessarios para o crescimento do micro-organismo.

Desse modo, 0 suco de caju torna-se um substrato de baixo custo que possui
composicdo rica em acgucares redutores, fibras, vitaminas e sais minerais para utilizagdo como
meio de cultura na producéo de etanol (ROCHA, 2010).

2.1.3 Bioquimica da fermentacéo alcoodlica

A levedura Saccharomyces € um micro-organismo de metabolismo aerébio facultativo,
possuindo a habilidade de se ajustar metabolicamente, tanto em condicGes de aerobiose como
de anaerobiose. Na presenca do suco de caju (glicose + frutose), a Saccharomyces cerevisiae
produz, aléem de etanol e gas carbonico, outros produtos da fermentacdo alcodlica, como
acetaldeido, glicerol, 2,3-butilenoglicol, &cido latico, acido propidnico, acido citrico, ésteres e,
em pequenas proporcdes, alcoois superiores e &cidos carboxilicos (HASHIZUME, 2001).

A Figura 2.1 sintetiza a rota metabdlica da producdo dos principais compostos em
processos fermentativos. Como apresentado, parte do substrato € destinada a geracdo de
produtos secundarios da fermentacdo, os quais sdo produzidos como consequéncia da
reproducdo e manutencao celular. Dessa forma, em condic¢des anaerdbias, a levedura ird formar
glicerol e outros subprodutos que diminuem o rendimento total de etanol (LORA e
VENTURINI, 2012).
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Figura 2.1 - Esquema simplificado da formacdo de compostos em processos fermentativos.

Fonte: DIAS, 2001.

O glicerol é o composto secundario mais abundante presente na fermentagéo,
desempenhando uma importante funcéo fisioldgica, por ser um protetor osmotico. Seu papel
fundamental ¢é equilibrar o potencial de oxidacdo e reducdo endocelular da levedura e atuar
como osmorregulador em resposta a altas pressGes osmdticas da solugdo de acucar na
fermentacdo (BALLI, 2003). A formacéo do glicerol pode ocorrer pelo estresse fisico (presséo
osmotica), quimico (presenca de sulfito no mosto) e microbiologico (contaminacao bacteriana)
(BASSO, 1994). Aumentando a concentracado inicial de aglcar, a producéo de glicerol também
aumenta, em funcdo do estresse osmotico (YALCIN & OZBAS, 2004).
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Figura 2.2 - Bioquimica simplificada da fermentacéo alcodlica

A Figura 2.2 apresenta de forma simplificada as principais etapas da fermentacao, onde
a glicose é convertida a acido piravico (piruvato) através de uma série de reacdes catalisadas
por enzimas especificas, etapa denominada de glicélise. Na auséncia de oxigénio, o acido
piravico é descarbonizado formando acetaldeido e didxido de carbono (MURRAY, 2007,
LORA e VENTURINI, 2012), por fim, o acetaldeido é reduzido a etanol. A generalizacdo

desse processo pode ser obtida a partir da Equacdo de Gay-Lussac mostrado abaixo.

CeHy,04 + 2 ADP + 2P, — 2C,H:OH + 2 CO, + 2 ATP + 2H,0 + 57Kcal (2.2)

Na presenca de oxigénio, o acido piravico é oxidado a didxido de carbono e agua,
seguindo assim o ciclo de Krebs. A oxigenagdo em processos de fermentagéo alcoodlica ocorre
qguando se deseja multiplicar as células de micro-organismo presente no meio ao invés de
produzir etanol.

Pela estequiometria da reacdo, observa-se que 1 mol de glicose (180g) produz 2 moles
de etanol (92¢g), 2 moles de didxido de carbono (88g) e 57 Kcal de energia. Sabe-se que 5 a
10% do aglUcar metabolizado sdo utilizados pelo micro-organismo para a reproducdo e
manutencdo celular (LORA E VENTURINI, 2012), mas se considerarmos que todo o agucar
seja utilizado na fermentacdo alcodlica, o rendimento tedrico (Yrss) para a producdo de etanol
é de 0,511 Qetanol/gglicose-
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Uma abordagem mais inovadora para o estudo da fermentacao é a partir da bioenergética
do crescimento, que estuda os fluxos de energias tendo como base fundamental a aplicacdo das
leis termodinamicas a explicagcdes dos fendmenos fisico-quimicos que ocorrem nos seres Vivos.

Assim como todos os sistemas, 0s microrganismos ndo podem criar a energia de que
necessitam. Portanto, saber quais sdo as condi¢Ges para que um processo seja espontaneo
possibilita identificar as reagcBes quimicas que tém capacidade para sustentar o crescimento e a
atividade microbiana.

A entropia (AS) de um sistema indica a probabilidade de um sistema sofrer
modificacdes, quando maior é a entropia, mais proximo este se encontra do equilibrio (menor
é a probabilidade deste sofrer transformagdes espontaneas e menor sera a extensdo destas), mas
ndo nos diz qual a quantidade de energia que estas libertam e que é susceptivel de ser utilizada.
Nesse sentido, o conceito da energia livre de Gibbs (AG) representa a quantidade maxima de
energia libertada por um processo que ocorre a temperatura e pressao constantes que é utilizavel
para o crescimento celular.

No caso da célula microbiana em que as alteracdes de volume sdo insignificantes a
variacdo de entalpia € proxima da variacdo de energia interna do sistema (AH = AU) e pode ser
medida nos sistemas biol6gicos como calor libertado pela respiracéo celular.

A Figura 2.3 ilustra a relacéo entre a geracdo de calor e a energia livre dissipada para o
crescimento, sendo a fermentacdo governada pela entropia do processo (mais proxima do
equilibrio) e a respiracdo celular governada pela entalpia (Stockar e Liu, ). Ou seja, a respiracdo
aerdbia €, termodinamicamente, sempre mais favordvel que a respiracdo anaerdbia e

consequentemente o rendimento tedrico nunca é obtido.

Processo governado Processo governado
pela entropia pela entalpia
Crescimento Fermentacdo Respiracido
celular Cultivo celular

Figura 2.3 — Representagdo esquematica das contribuigdes entélpicas e entropicas ao crescimento celular.

PEREIRA, A. S.



29

2.2 FATORES QUE INCLUENCIAM A FERMENTACAO

O desempenho do processo fermentativo é afetado pelas condi¢Ges operacionais, dentre
0s quais podemos citar: concentragdo inicial de substrato (agucar), temperatura, concentragdo
inicial de micro-organismo (Saccharomyces cerevisiae) no meio e agitacdo (LIMA et al, 2001).
A seguir, sera apresentada uma breve fundamentacdo que justifica a analise desses fatores,

impactando diretamente na eficiéncia de conversao de substrato em produto.

2.2.1 Concentracéo inicial de substrato

Em um processo descontinuo (batelada), a quantidade de biomassa alcancada
depende da concentracgéo inicial de substrato, que limita o crescimento e a eficiéncia do micro-
organismo em converter o substrato no produto de interesse.

O crescimento celular exibe um comportamento de saturacdo com o aumento da
concentracdo do substrato, mas em alguns casos a concentracdo de acglUcar pode ser
suficientemente grande para extrapolar a regido de saturacao, passando a ocorrer inibigdo pelo
substrato (FAKRUDDIN et al., 2012).

Para a fermentacdo alcoollica, observou-se que esse efeito inibidor ocorre para
concentragdes superiores a 150 g/L (THATIPAMALA et al., 1992) e mais especificamente para
a fermentacgéo do suco de caju, os melhores resultados foram encontrados na faixa de 90 a 130
g/L de concentracdo inicial de substrato, apresentando inibi¢cdo para concentracdes acima de
130 g/L (PINHEIRO et al., 2011).

2.2.2 Temperatura

A temperatura € uma condicdo operacional de alta relevancia, pois impacta diretamente
na eficiéncia e desenvolvimento do processo fermentativo (OLIVEIRA, 2006).

A temperatura ideal para micro-organismos produtores de etanol é considerada em torno
de 30°C, pois os danos térmicos provocam desnaturacdo das proteinas e acidos nucléicos para
células de levedura (WALKER, 1994). O rendimento maximo da fermentacéo do suco de caju
por S. cerevisiae foi observado quando a reacéo foi conduzida a 30 °C, sendo essa considerada
a temperatura 6tima (DEENANATH et al., 2013). Para a producéo industrial de etanol, a
temperatura 6tima encontra-se na faixa de 26 a 35°C (LIMA et al., 2001).
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Para fermentacdo a 40°C, observou-se um decréscimo significativo nos pardmetros de
produtividade, converséo e concentragdo final de biomassa (ATALA et al., 2001). Esse fato
pode ser resultado do rompimento das ligacdes de hidrogénio e das interacGes hidrofdbicas.

Assim, conclui-se que o aumento da temperatura desfavorece a fermentagcdo e

consequentemente a producéo de etanol.

2.2.3 Concentracao inicial de micro-organismo

As leveduras possuem mdltiplas habilidades metabdlicas, podendo alterar a
estequiometria da fermentacdo em resposta a alteragbes no meio, impactando no rendimento do
processo (LIMA, BASSO e AMORIM; 2001). Sdo micro-organismos facultativos, possui
capacidade de transformar parte do aclcar em biomassa, CO e dgua (aerobiose) e em etanol e
CO2 (anaerobiose) (LIMA et al., 2001).

Verificou-se, experimentalmente, que elevadas concentracfes de leveduras na reagao
permitem fermentacbes mais rapidas, com maior produtividade e controle contra
contaminantes, inibindo o crescimento do préprio micro-organismo.

Existe discordancia quanto a concentracdo celular 6tima para a producdo de etanol.
Tahir (2010) determinou 3 % (v/v) de indculo como sendo valor 6timo para a fermentagéo, no
entanto, Lim et al. (2013) utilizou 10 % (v/v) de célula, sendo observado que para concentraces

superiores a 12 % (v/v) ndo apresentam aumento na producéo de etanol.

2.2.4 Agitacao

A agitacdo mecanica é responsavel pelo grau de dispersdo nos reatores do tipo
tanque, como no caso de fermentadores, provocando maior taxa de transferéncia de massa
(SHAH et al., 2009).

A intensidade da agitacdo em um biorreator durante o processo de fermentacdo é
diretamente proporcional a transferéncia de oxigénio e a produtividade (AHMAD et al., 1994;
ALDIGUIER et al., 2004 e TANG et al. 2010). As pesquisas divergem quanto a influéncia da
agitacdo no rendimento da fermentacao.

Estudo com variacao de agitagédo na faixa de 200 a 500 rpm para um fermentador de 150
L foi realizado, evidenciando uma agitacdo 6tima de 300 rpm (SHAH et al., 2011). Alguns
autores propdem que a intensidade da agitacdo pouco influencia no rendimento de reagéo
(MOHAN, RAMESH e REDDY, 2012). Esses propdem que o efeito da agitacdo € somente
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manter o gradiente de concentrag&o entre o interior e o exterior das células, resultando no menor
tempo de reacéo.

No entanto, a levedura Saccharomyces cerevisiae portadora do gene FLO5a. € um tipo
de micro-organismo floculante, sendo o uso de agitadores durante o processo de suma
importancia, uma vez que na auséncia da agitacdo, observa-se a floculagdo do micro-organismo,
diminuindo o rendimento da conversdo de agtcar em etanol. Contudo, a agitacdo proporciona
uma maior transferéncia de oxigénio no meio, modificando sua rota metabdlica para respiracao
aerobica, diminuindo a conversdo do substrato em etanol (SHAH et al., 2011).

Dessa maneira, a intensidade da agitacdo deve ser suficiente para homogeneizar, mas
sem causar grande transferéncia de oxigénio no meio reacional. Para isso, o estudo sobre a
agitacdo mecanica no meio com S. cerevisiae floculante faz-se necessario para avaliar sua

influéncia nos parametros fermentativos.

2.3 MODELO MATEMATICO DE PROCESSOS FERMENTATIVOS

A modelagem matematica de processos fermentativos pode ser definida como a
tentativa de representar matematicamente os balangos de massa para cada componente da
reacdo, relacionando as complexas transformagfes bioquimicas que ocorrem no processo e as
velocidades com que acontecem (BONOMI; SCHMIDELL, 2001).

Os processos fermentativos reais apresentam alto grau de complexidade devido as
leis fisico-quimicas, bioquimicas e genéticas envolvidas, uma alternativa é utilizar modelos
baseados na idealidade do sistema, que descrevem apenas algumas propriedades do processo
(VOLESKY; VOTRUBA, 1992). Para os autores, a elaboracdo do modelo deve possuir uma
compensacéo entre grau de complexidade e esfor¢co computacional.

Para Sinclair e Kristiansen (1987), um modelo fermentativo deve considerar somente
aspectos relevantes nos quais tem-se interesse, possibilitando assim quantificar a taxa de
crescimento celular, de consumo de substrato e formacdo de produtos. Desse modo, 0 modelo
seria um conjunto de relagdes entre as varidveis de interesse de um sistema em estudo, tendo
como objetivo (TOSETTO, 2002):

i. Prever o comportamento do processo, uma vez que € impossivel testar
experimentalmente todas as possiveis condi¢des operacionais e escalas do processo em

analise;
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ii.  Determinar as condi¢es operacionais economicamente 6timas do processo;
iii.  Limitar as condic¢Oes operacionais do processo;
iv.  Analisar mudancas no processo, visando sua otimizacao;

v.  Definir a estratégia de controle e a sensibilidade do processo diante de perturbaces.

De forma geral, os modelos podem ser divididos em duas classes: modelos mecanisticos
e modelos fenomenologicos (VELTEN; FRIEDE, 2009; PERRY & GREEN, 2008; TOWLER
& SINNOTT, 2012; SMITH, 2005).

Os modelos mecanisticos, também chamados de caixa branca, sdo baseados no
formalismo matemaético, produzindo geralmente equacdes diferenciais conduzidos pelos
principios fundamentais (conservacdo de massa, energia ou quantidade de momento), equacdes
de velocidade (expressfes cinéticas que descrevem a geracdo ou consumo de espécies dentro
do sistema) e equacdes termodinamicas.

J& os modelos fenomenoldgicos ou caixa-preta sdo aqueles constituidos somente com
base em dados experimentais, relacionando com observacées do comportamento dos dados
medidos do sistema a ser modelado, sendo comum o uso de redes neurais artificiais (RNA).

Também existem abordagens que integram ambos 0s casos anteriormente descritos,
buscando utilizar leis fisicas com base em dados experimentais, misturando os modelos caixa

branca com os modelos caixa preta, os chamados modelos hibridos ou caixa cinza (Figura 2.4).

Dados Conhecimento fisico
P >
Modelos Modelos Modelos
Fenomenologicos Hibridos Mecanisticos
"caixa preta" "eaixa cinza" "caixa branca"

Figura 2.4 - Representacdo esquematica das classes de modelos.

2.3.1 Modelos mecanisticos para fermentacéo alcoolica

Para modelar uma fermentacao, faz-se necessario um conjunto de equacgdes de balango
de massa (substrato, célula e produto) e dessa forma, a compreensao dos tipos de modelos
cinéticos é fundamental.

Os modelos cinéticos podem ser classificados quanto ao nimero de componentes usados
na representacdo celular e quanto a heterogeneidade da populagdo microbiana (BONOMI;
SCHMIDELL, 2001), mostrados nos Quadros 2.1 e 2.2, respectivamente.
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Modelos ndo estruturados

Modelos estruturados

O micro-organismo é visto como uma
espécie reagente simples, possivelmente
com uma composicdo quimica fixa, sem
considerar variagdes nos componentes

intracelulares.

As células sdo descritas com maiores

detalhes, considerando, por exemplo,
componentes intracelulares, permitindo
descrever o estado das células e sua

adaptacdo as mudangas do meio ambiente.

Quadro 2.1 - Estruturagdo em nivel populacional.

Modelos néo segregados

Modelos segregados

33

< : . As células sdo consideradas discretas,
A populacdo é considerada homogénea, o 3
) ) ) como individuos de uma populagdo
isto é, todas as células apresentam o i o )
heterogénea, com distribuicéo de idade, de
mesmo comportamento.

tamanho e de propriedades celulares.

Quadro 2.2 - Estruturacdo em nivel celular.

O Quadro 2.3 apresenta a combinacéo estrutural em nivel populacional e celular, onde
a complexidade aumenta do canto superior esquerdo (ndo estruturado - ndo segregado) para o
canto inferior direito (estruturado - segregado).

N&o estruturado Estruturado
O - -
3 , i . | As células séo tratadas como individuos
2 | As células de micro-organismos séo . )
=y ) de multiplos componentes, porém com
& | consideradas como soluto. L
= composicao média semelhante.
b
pa
S |As celulas séo tratadas como seres | As células sdo consideradas como
& | . N .
2 | individuais distintos, porém descrito | individuos distintos e formados por
|-
(@] oo e
& | como unico componente. maltiplos componentes

Quadro 2.3 - Combinagao estrutura a nivel populacional e celular.

O modelo mais encontrado na literatura para descrever a fermentacdo alcodlica é o tipo
ndo estruturado e ndo segregado (MOULIN; BONE; GALZY, 1980), pois a taxa de
fermentagdo muda continuamente conforme o substrato é consumido e o produto é formado e
portanto, é pouco aconselhavel a utilizacdo de modelos que consideram as células como

individuos distintos constituidos de varios componentes.
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Os balangcos materiais na etapa de fermentagdo com crescimento microbiano, consumo

de substrato e formacéo de etanol para reator batelada estdo apresentados a seguir:

dx (2.3)
dat

ds (2.4)

dat s

ar . (2.5)
dt P

Os modelos ndo estruturados e ndo segregados, em sua maioria, baseiam-se na
determinacéo da velocidade especifica de crescimento do micro-organismo (u), definido como
a taxa de crescimento microbiano dividido pela concentracdo de biomassa contida no meio. A
Equacgéo (2.7) relaciona a taxa de crescimento microbiano com a velocidade especifica de

crescimento celular.

1 @9
=% at ~x
e = WX (2.7)

Para relacionar a velocidade especifica de crescimento com as taxas de consumo de
substrato e de aparecimento de produto, as relagdes ndo sdo tdo simples e necessitam de
parametros de rendimento de reacdo denominados Y.

Os parametros Yy s € Yp s relacionam a quantidade de massa celular produzida em base
seca e a massa de produto com a quantidade de substrato consumido. As defini¢des matematicas

para Yy s € Yp,s s30 mostradas nas Equagdes (2.8) e (2.10).

ax
Yo ,.=_dt__Tx
X/S =7 4s — Te (2.8)
S dt
Ty u.X
Te = = —
s YX/S YX/S (2.9)
dpP
__dt__Tr
Yos=—45 = T (2.10)
S dt
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Yp/s
Tp = Yps. 75 = K/S.ILX (2.11)

Substituindo as Equagdes (2.3), (2.4) e (2.5) nas equacOes de balango de massa para

célula, substrato e produto, respectivamente, temos:

dx

T X = pux. X (2.12)
Gy X
dt YK (2.13)
AP Yp/s
— =L uX=pp.X
dt Yy 1T TR (2.14)

A equacdo cinética mais simples e comum para descrever a velocidade especifica de
crescimento € a equacdo de Monod, Equacdo (2.15), que assume a presenca de Unico substrato
como limitante para o crescimento (HAN; LEVENSPIEL, 1988).

— Hmax- S (2'15)
K=k +s

Sabe-se que a equacgdo de Monod néo é aplicavel para descrever processos onde existam
maultiplas condic@es limitantes de substrato (FERREIRA, 2000) e onde ha presenca de produtos
metabolicos toxicos (LUONG, 1984). A cinética para a fermentacdo alcodlica ja foi estudada
por diversos autores e alguns modelos estdo apresentados na Tabela 2.2, levando em conta a
limitacdo pelo substrato e a possivel inibi¢do pelo produto, substrato e concentragdo celular.

Krzystek et al. (1994) propuseram varios modelos matematicos para a producdo de
etanol a partir da sacarose por Saccharomyces cerevisiae. Os modelos foram baseados nos
processos metabdlicos mais importantes proposto por Roels (1983), assumindo condicGes
estritamente anaerobicas, tais como: a sintese de precursores de biomassa, a producao de etanol,
formagéo de glicerol, polimerizacdo de precursores de biomassa e manutenc¢ao dos processos.

A fim de determinar a influéncia da concentragdo inicial de acucares redutores na
producéo de etanol por Saccharomyces cerevisiae floculante a partir do suco de caju, Pinheiro
(2011) utilizou de alguns modelos cinéticos e observou que para a faixa de 70 a 170 g.L™ de
substrato, 0 modelo de Ghose & Tyagi foi 0 que conseguiu descrever mais fielmente o processo,

sendo este utilizado quando se tem inibic&o pelo produto e pelo substrato.
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Tabela 2.2 - Modelos cinéticos propostos para a fermentacéo alcodlica, suas condigdes e autores.

Modelo Condigao Autores
~ S, | P Substrato limitante
Hi = Mo - E (== P Inibi¢do pelo substrato GHOSE E TYAGI
i mdx
[Si + K, + K ] Inibicdo linear pelo produto (1579)
Yy Substrato limitante
= 1 P, S; N LEVENSPIEL
= Mg A== = trat
mx T K. +5, em inibi¢do pelo substrato (1980)
Inibicdo de poténcia pelo
produto
SEVELY ET AL.
S; K i & Substrato limitante (1980)
au‘ = :unuiv . ’ o) lf=
' o A 8, B4 K, B Sem inibi¢do pelo substrato citado por

Inibicdo parabdlica pelo produto Derirane (T387)

Substrato limitante

S JINET AL. (1981)
— e KBKS | i Inibicao exponencial pelo :
/ui lum(i.\' e [K + S] § subztrato P citado por
s i DourADO (1987)

Inibi¢ao exponencial pelo
produto

Substrato limitante

S, J [1 P JYN (1 X, JY-" Sem inibi¢ao pelo substrato Lors: B

K +8S. P X Inibi¢do de poténcia pelo ROGERs (1983)
s 1 max produto

:ui = :um(i.\‘ i [

mdx

Inibicdo por altas concentracoes
de biomassa

& Inibigdo pelo substrato ToseTTO (2002)

mdx
Inibicdo de poténcia pelo
produto

¥
S i P: J Substrato limitante
:Lli = #m(i.\‘ ¥ o) J (1 - j

Fonte: PORTO, 2005.

2.3.2 Redes neurais artificiais

Os modelos do tipo caixa preta possuem a vantagem de obter um modelo matematico
preciso em curto periodo de tempo, sem que haja um conhecimento detalhado do processo.
Entretanto, esse tipo de abordagem impossibilita a realizagdo de extrapolacfes, sendo

necessario que os experimentos cubram todo o dominio de aplicacdo do modelo.
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O mais utilizado modelo do tipo caixa preta sdo as redes neurais artificiais (RNA), sendo
mais uma ferramenta para modelagem de processos. As RNA sdo uma descri¢do genérica para
uma classe de modelos computacionais inspiradas na estrutura de neurénios bioldgicos.
Portanto, elas conseguem reconhecer padroes, reorganizar dados e “aprender” comportamentos
dindmicos complexos de sistemas fisicos (SILVA et al., 2000).

Uma RNA pode ser definida como sendo uma estrutura de processamento (rede),
passivel de implementacdo em dispositivos eletrénicos, composta por um nimero de unidades
interconectadas (neurénios artificiais), sendo que cada unidade apresenta um comportamento
especifico de entrada/saida (computacgdo local), determinado pela sua funcdo de transferéncia,
pelas interconexdes com outras unidades, dentro de um raio de vizinhanga, e possivelmente
pelas entradas externas (FERNANDES, 2008).

Uma rede neural artificial € um circuito composto por uma grande quantidade de
unidades simples de processamento inspiradas no sistema neural e apresentam diversas

caracteristicas comuns (NIGRIN, 1993), entre elas:

i. O processamento basico de informacdo ocorre em diversas unidades simples

denominadas de neurdnios artificiais ou simplesmente neurdnios (ou nos);

ii.  Os neurdnios estdo interconectados gerando redes de neurénios, ou redes neurais;

iii. A informacao (sinais) é transmitida entre neurénios através de conexdes ou sinapses;

iv. A eficiéncia de uma sinapse, representada por um peso associado, corresponde a
informacdo armazenada pelo neurénio e, portanto, pela rede neural;

v. O conhecimento é adquirido do ambiente através de um processo de aprendizagem que
é, basicamente, responsavel por adaptar os pesos das conexdes aos estimulos recebidos

do ambiente.

A Figura 2.4 ilustra o funcionamento de um neurdnio artificial, que pode ser resumido
nos seguintes passos: (a) os sinais sdo recebidos do neurdnio anterior; (b) os sinais séo
multiplicados por pesos correspondentes a cada ligacao; (c) a jungdo somadora soma todos 0s
sinais de entrada ponderados pelos pesos das conexdes; (d) a funcdo de ativacéo é geralmente
utilizada com o propdsito de limitar a saida do neurénio e introduzir ndo-linearidade no modelo;
(e) o limiar bk tem o papel de aumentar ou diminuir a influéncia do valor da entrada liquida
para a ativacdo do neurénio k; (f) os sinais ativos seguem para o neurdnio subsequente
(PELLICCI, 2001).
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conexdes  p;  Limiar(bias)

Wi

Fungao de
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Figura 2.5 - Processamento do sinal em um neur6nio de uma RNA.

Fonte: ZUBEN & CASTRO.

A Equacdo (2.16) expressa matematicamente a saida do neurénio k, onde x, é um sinal

de entrada de valor 1 e peso associado wy; = by.

Vi = fw) = f<2;n=0 ij-xj> = f(Z:ikaj-xj + bk) (2.16)

O projeto de uma rede neural artificial requer a definicdo de trés caracteristicas: a
estrutura, o algoritmo de aprendizagem e a funcéo da ativagdo (HAYKIN, 1994).

A estrutura de uma RNA corresponde aos padrdes de conectividade entre os neurénios
da rede, que podem apresentar apenas conexdes diretas (sempre no sentido da entrada para a
saida da rede) ou entdo apresentar conexBes diretas e recorrentes (responsaveis pela
realimentacéo de informagao).

O algoritmo de aprendizagem é o método de determinacdo dos parametros livres da
rede, tais como: pesos das conexdes, funcdo de ativacdo, nimero de camadas e numero de
neurdnios por camada na rede. Existem basicamente trés paradigmas de aprendizagem:
aprendizagem nédo-supervisionada, supervisionada e por reforgo.

A funcdo de ativacdo representa o efeito da entrada e do estado atual de um neurdnio na

definicdo do seu proximo estado.

2.3.2.1 Estrutura da RNA

As Figuras 2.6 e 2.7 apresentam os métodos de propagacao da informac&o recebida para
a topologia dos neurénios, que podem distinguir-se entre redes de propagacdo para frente

(feedforward) e redes realimentadas (feedback).
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Para as redes de propagacgdo para frente o fluxo de informacéo é unidirecional. Séo
atualmente mais populares por existirem métodos de aprendizado bastante difundidos e
relativamente simples, sendo comumente representadas em camadas. O método mais usado é o
retropropagacao, pois sdo capazes de aproximar, com maior ou menor precisao, dependendo do

namero de neurdnios da RNA, qualquer funcéo nao-linear (BARRETO, 2002).

X

Neurdnio X
sensarial

AN

NN

_4\1’?&"’}:&;‘

VX
S

<@

‘ A
O
\?ﬁ!'-‘g‘f‘\ X
,“%!\}ﬁ*. “!ﬁ

vs;&v&*&,’
N

Neuronio de
processamento

N %

N\

X

Camada de Camada de
entrada saida 1° camada 2°camada

oculta oculta

@ (b)

Figura 2.6 - Redes feedforward: (a) Unica camada e (b) multiplas camadas.

Fonte: ZUBEN & CASTRO.

No caso das redes realimentadas ou recursivas (com ciclos), tém-se ligacdes entre 0s
neurdnios sem restricbes e o comportamento dindmico desempenha um papel fundamental
nesse tipo de modelo (DE AZEVEDO et al., 1991). Em alguns casos, os valores de ativacao da
rede passam por um processo de relaxacao até chegarem a um estado estavel. O modelo que se

apresentara como representante é a rede auto-associativa (HOPFIELD, 1982).

Neurfnio ﬂ%“"‘& W‘\\\ .
sensorial 'i"ﬂ\f‘!" .%"?‘%‘:ﬂ;.“% »
N ’* pd
processamento Y AN AN
SRR

Cﬂrrf:tﬂd: de  1° camada 2°camada Camada de
eniraca oculta oculta saida

Figura 2.7 - Rede recursiva.

Fonte: ZUBEN & CASTRO.
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As principais desvantagens dessa estrutura sdo: a incerteza se a rede ird parar em um
ponto de equilibrio e o tempo necessario ao transitorio da rede ser possivelmente longo. No
entanto, o uso de representagdo de conhecimento localizada, facilitando extracdo de
explicacOes, auséncia de método de aprendizagem e transitorio da rede interpretado como
metafora de raciocinio, sdo vantagens inerentes ao método (BARRETO, 2002).

As RNAs podem ser divididas em trés tipos de camadas: camada de entrada, camadas
intermediarias ou ocultas (podendo ndo possuir) e camada de saida. A forma pela qual os
neurdnios estdo interconectados esta intimamente relacionada ao algoritmo a ser utilizado no

seu treinamento.

2.3.2.2 Algoritmo de aprendizagem

Definidos o tipo e a topologia da rede, passa-se para a fase de treinamento da mesma,
com o propdsito de determinar os pesos de cada interconexdo (ALVES, 2003).

O treinamento da rede pode ter algoritmo supervisionado, quando 0s pesos sao ajustados
de acordo com a diferenca entre a saida desejada com a obtida, ou ndo supervisionado, quando
ndo necessita de saida desejada conhecida e a prdpria rede realiza automaticamente um mapa
com dados de entrada para prever o conjunto de saida. Existem também processos semi-
supervisionados (CHAPELLE et al., 2006), mas estes ndo serdo considerados neste trabalho.

No aprendizado supervisionado, existe a ideia de um supervisor que verifica a saida da
rede e, caso ela ndo coincida com a desejada, faz um ajuste nos pesos das conexdes visando
minimizar esta diferenca. O tipo de treinamento de retropropagacao é um dos algoritmos mais
populares relacionado a este tipo de aprendizado (WERBOS, 1974, RUMELHART &
MCCLELLAND, 1986), mas também existem extensdes deste algoritmo para redes recorrentes
(PINEDA, 1987; ALMEIDA, 1987).

Alguns problemas de engenharia podem ser apresentados na forma de um problema de
aprendizado supervisionado, tais como: classificacdo e reconhecimento de padrdes, predi¢éo de
séries temporais, identificacdo de sistemas, controle de processos e projeto de filtros em
processamento de sinais.

Para o0 aprendizado n&o supervisionado, ndo existe supervisor e nenhuma medida de erro
é utilizada para realimentar a rede, ja que os dados de saida desejados sdo desconhecidos. E
conhecido também como aprendizado auto supervisionado, pois a rede se adapta as

regularidades estatisticas nos dados de entrada, criando representacdes internas que codificam
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as caracteristicas dos dados, tornando-se capaz de diferenciar a quais classes 0s novos padrdes
pertencem (VILLANUEVA, 2011).

2.3.2.3 Funcao de ativacao

A funcdo de ativacdo é uma propriedade bastante relevante quando se trata de uma RNA
com multiplas camadas, pois seus principais propositos sdo limitar a saida do neurbnio e
introduzir ndo-linearidade ao modelo. 1sso se deve a escolha de fungdes de ativacdo nédo lineares
e diferenciavel para as camadas ocultas, a fim de solucionar problemas ndo linearmente
separaveis, direcionando o ajuste de pesos (HAYKIN, 2001).

McCulloch e Pitts (1943) propuseram a funcdo de ativacdo aplicada em praticamente

todos os modelos de RNAs, mas ndo € a Ginica maneira de produzir o valor de saida do neurénio.

2.3.2.4 Rede neural do tipo retropropagacao

Para a modelagem e simulacdo de processos quimicos e bioguimicos, a RNA mais
utilizada é a feedforward de multiplas camadas com treinamento supervisionado por correcao
do erro, também chamado de retropropagacao (TONIN, 2005). Esta configuracdo é comumente
empregada em problemas de regressdo de dados, incluindo o problema de predicdo de séries
temporais.

A arquitetura de uma RNA com algoritmo de retropropagacéo ou “backpropagation”
esta apresentado na Figura 2.8, que apds combinacéo linear das funcGes de ativacéo internas
aplicadas nos neurdnios das camadas oculta (tipo sigmoidal) e de saida (tipo linear), sdo
formadas as saidas finais de cada neurénio (PUMA-VILLANUEVA, 2011).

Um aspecto relevante diz respeito ao valor das taxas de aprendizagem. O algoritmo pode
apresentar uma aprendizagem fixa, tendendo a ser lento na convergéncia das superficies de
erros, ou adaptativa, adequando-se a todas as superficies de erro, encontrado no algoritmo de
retropropagagéo denominado “trainrp”.

Pode-se sintetizar a dindmica do algoritmo trainrp (resilient backpropagation) em duas
etapas: a propagacéo do efeito de um vetor de entrada atraves da rede e a propagacéo do sinal
de erro gerado na saida da rede em sentido contrario ao das conexdes sinapticas, comumente
chamado de retropropagacdo. Quando os padrfes sdo entregues as entradas e seu efeito se
propaga através da rede, 0s pesos sinapticos sao atualizados muito suavemente, mesmo quando
estes estdo distantes dos valores 6timos (RIEDMILLER e BRAUN, 1993).
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camadade entrada camadaoculta camadade saida

J, (u) = tanh(ur)

=

f(w)=u

Figura 2.8 - Arquitetura de uma RNA do tipo retropropagagao.

Fonte: VILLANUEVA, 2011.

2.3.3 Modelo hibrido para fermentacao alcodlica

H& uma grande dificuldade em se determinar pardmetros confiaveis e adequados para
modelos de processos biotecnoldgicos, por conta da alta complexidade do metabolismo
microbiano e a ndo linearidade de sua cinética.

Dessa forma, buscar um caminho mais rapido e simples para descrever processos
fermentativos pode ser mais vantajoso. A modelagem hibrida surge como uma alternativa de
combinar conhecimentos prévios do processo, através de balangos de massas, com RNA que
descrevem as cinéticas desconhecidas do processo.

Varios autores ja propuseram a estratégia de modelagem hibrida em seus estudos e
concluiram que séo confiaveis e eficientes em predi¢des acuradas, Quadro 2.4. De forma geral,
é fundamentada na combinacdo das equacgdes de balanco material com redes neurais artificiais,
que funcionam como estimadoras das velocidades especificas de formacgdo de biomassa e

produto e consumo de substrato.
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Autores Estudo

Aplicaram uma estratégia de modelagem hibrida em um estudo de caso
Thompson e ] 3 ] o ]

no qual previa-se a formacdo de biomassa e de penicilina em um cultivo
Kramer (1994) ) )

descontinuo alimentado.

Utilizaram a metodologia de modelagem hibrida para representar as
Costa et al. o _ 3
(1999) cinéticas de crescimento celular para os processos de producdo de

penicilina e etanol.

Silva et al. (2000)

Aplicaram um algoritmo do tipo redes neurais hibrido para descrever o

processo de producao de cefalosporina C por C. acremonium.

Bravo, Diez e
Shene (2004)

Propuseram um modelo hibrido para simular mudancas nas
concentragdes de substratos (glicose e frutose) durante a sintese de

sorbitol.

Saraceno et al.
(2010)

Propuseram um modelo hibrido para determinar as condi¢fes 6timas
(temperatura, pH, agitacdo e concentracdo de substrato) da fermentagéo
do queijo de ricota para a producéo de etanol.

Quadro 2.4 - Estudos que utilizam modelagem hibrida e seus autores.

2.3.4 Discriminacéo entre modelos

A validacdo de um modelo é geralmente realizada por inspecdo visual do

comportamento das curvas do modelo frente aos conjuntos de dados experimentais nédo

utilizado na sua elaboracao ou na etapa de estimativa de parametros, além da analise do desvio

padréo residual.

Entretanto, é recomendavel que essa avaliacdo seja acompanhada de uma analise

estatistica especifica, considerando erros experimentais inerentes aos processos bioldgicos
(BONOMI e SCHMIDELL, 2001).
O desvio padrao residual (Residual Standard Deviation — RSD) é um dos testes mais

encontrados na literatura para avaliar a qualidade de predicdo de um modelo. Cleran et al.

(1991) prop6s a Equacdo (2.17), onde n o0 nimero de pontos experimentais.

(2.17)

RSD:\/ (&P — y;cal)?
n

PEREIRA, A. S.



44

Uma forma de representar a dispersdo dos dados experimentais entre ensaios
independentes é a partir de um intervalo de confianga. A precisdo de um intervalo de confianca
¢ obtida pela multiplicacdo da incerteza (desvio padrdo) pelo fator de abrangéncia para
determinado nivel de confianga. Uma forma de expressar esse intervalo é através do teste de t-
Student para média amostral, sendo t,,;, funcdo do nivel de confianca (1 — a) e numero de

repeticdes (n,- 1).

S (2.18)
\/n_r

1.C.= X + tyg.

Os testes de hipotese podem ser utilizados para verificar a adequacao de um modelo
matematico. Nesse contexto, o Teste F de Fisher é aplicado para avaliar se existe diferenca
significativa entre dois conjuntos de dados, em termos de precisao.

O Quadro 2.5 resume o procedimento para o teste de hipdtese de varidncias iguais de

N o . N R
duas populacBes com distribuicdes aproximadamente normais (0; e 0, ) e tamanho de amostras

aleatorias independentes n, € n,, cuja variancias séo S; e S, (NAVIDI, 2012).

Hipotese | Estatistica do teste F | Aceitar se Resultado
) ) Né&o existe diferenca significativa
H, 0, =0, 2 Fear < Frap .
S, ente os conjuntos de dados.
Fogl = —
. T g, Existe diferenca significativa
H, 0, #0, Fear > Frap

ente os conjuntos de dados.

Quadro 2.5 - Teste F de hipdtese de variancias iguais.

Uma forma de calcular o desvio dos dados experimentais é a partir da variancia do erro,
uma forma alternativa para o Teste F (BONOMI e SCHMIDELL, 2001; FROMENT e
BISCHOFF, 1190). Com as equacgfes a seguir, torna-se possivel relacionar a estimativa da

variancia do erro do modelo (S,,) e a estimativa da variancia do erro experimental (S,2).

_ SR —yicey?

S —— (2.19)
i3 = v P)?
2 __ &~ l i
Se” = —— (2.20)
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S 2
Fear = Lz (2.21)
e

Ha casos em que a estimativa do erro experimental € mais conveniente para a analise,
assim, aplicando a condicdo de F.,; < F;;p (ndo existe diferenca significativa entre as
variancias dos conjuntos de dados), 0 modelo pode ser considerado estatisticamente adequado
e 0 erro experimental aparente é expresso pela Equagdo (2.24). O F,,, € funcdo de trés

parametros: nivel de confianca (1 — a), graus de liberdade (n — p) e (n — n,,).

Z;}/3 [(Xjexp _ chal)2 + (Sjexp _ Sjcal)z + (Pjexp _ chal)z]

2 _ (2.22)
Sm ——
2 2
522’?/3[)(-8’“” L (5P) + (P ]
B ) ) 029
¢ n—n,
Sm2.(n —p)
exp m
e7F > (2.24)

Ftab-27/3 [(Xjexp)z n (Sjexp)z n (Pjexp)z]

Dessa maneira, 0 modelo pode ser considerado estatisticamente adequado se 0 erro
experimental médio dos dados for maior que o erro experimental aparente (£ > gaparente)
E sabido que erros experimentais tipicos para variaveis medidas em processos fermentativos é
de aproximadamente 10%, devido a falta de reprodutibilidade e flutuacGes naturais do processo
(PAIVA et al., 1996).

2.4 OTIMIZACAO DOS PROCESSOS

As variaveis de projeto e as variaveis operacionais em problemas de engenharia
possuem geralmente interacfes ndo-lineares e complexas. Por essa razdo, o espaco de busca
pode conter varias solu¢fes 6timas, como em problemas de maximizacdo (maximos locais ou
solucBes subotimas). Apesar dessas desvantagens, muitos problemas ndo podem ser tratados

com métodos analiticos e acabam utilizando algoritmos de otimizacéo.
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l! Métodos de Otimizacao !Ii

—I Métodos de Otimizagdo Deterministicos I I Métodos de Otimizagao Nao-Deterministico:

o R S
1 1
1 [ Métodos Inspirados na Natureza J '
| — Método Nelder-Mead I |
i | | Busca Tabu!
\— Meétodo de Powell Baseados em Baseados em [
! Pooulacio Ponto i
u— Busca em malha !
! — Colbnia de Formigas Recozimento !
1 1
! — Evolucdo Diferencial :
: — Algoritmos Genéticos i
1

! | Programacéo Evolutiva .
1 1
i — Enxame de Particulas i
1

| — Modelo de Ciclo de Vida Método de Zero Ordem
I o e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 1
L 1 1
| — Meétodo da Méxima Descida (Steepest Descent Method) :
] 1
\— Msétodo da Diregdo Conjugada d
] 1
'|—  Meétodo da Varidvel Métrica Método de Primelra Ordem |
o e '.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'.'_'.'_'.:'.:'.:'.:'.:'.:'.:'.'_'.:'.'_'.:'.:'.:'.:'.:'.:'.:
1 1
I Meétodo de Newton Método de Segunda Ordem !

Figura 2.9 - Classificacdo dos métodos de otimizacéo.

Fonte: BORGES, 2008.

Os métodos de otimizacdo deterministicos ou classicos se baseiam em informacdes
de derivadas de primeira e segunda ordem para determinar a direcdo da busca, apresentando
uma rapida convergéncia proxima ao ponto 6timo da funcdo objetivo (VANDERPLAATS,
1999; EDGAR et al., 2001). Entretanto, a falta de continuidade das fungdes a serem otimizadas
ou das restricBes impostas, assim como a presenca de fungdes ndo convexas e multimodais
ocasionam problemas numéricos ao método, podendo resultar em estimativas de étimos locais.

Os metodos de otimizacdo ndo deterministicos, estocasticos ou randémicos séo
algoritmos bio-inspirados em populacdes, em analogia a processos fisicos ou em abordagem
puramente estruturais (COELHO, 2003). Fundamenta-se em um método construtivo para a
obtencdo da populacdo inicial e uma técnica de busca local para melhorar a solugdo da
populacéo, considerando que os individuos (solugdes) dessa populacdo sdo evoluidos de acordo
com regras especificas que consideram o intercdmbio de informagdes entre os individuos,
conduzindo a populag&o para uma solugéo 6tima (SERAPIAQ, 2009).

O Quadro 2.6 resume as principais vantagens e desvantagens desses métodos
(VANDERPLAATS, 1999; EDGAR et al., 2001).
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Vantagens

Desvantagens

- Dispensam o0 uso de derivadas da funcao

para direcionar a busca dos pontos 6timos;

- Né&o investem todo esfor¢co computacional
em um Unico ponto, mas sim sobre uma

populagéo de pontos;

- Sdo reconhecidos como métodos de busca

global, capazes de escapar de 6timos locais.

- Seus desempenhos variam de execucao para
execucdo, pelo fato de serem métodos

estocasticos;

- S&o muito mais demorados que 0os métodos
classicos do ponto de vista do numero de

avaliacOes da funcdo objetivo.

Quadro 2.6 — Vantagens e desvantagens dos métodos de otimizacdo ndo deterministicos.

Dentre as abordagens evolutivas, aqui serd destacado a baseada em algoritmos de

enxames, sendo suas principais propriedades apresentadas a seguir (MILLONAS, 1994):

i.  Proximidade: os agentes devem ser capazes de interagir.

ii.  Qualidade: os agentes devem ser capazes de avaliar seus comportamentos.

iii.  Diversidade: permite ao sistema reagir a situagdes inesperadas.

iv.  Estabilidade: nem todas as variacfes ambientais devem afetar o comportamento de um

agente.

v. Adaptabilidade: capacidade de adequacdo a variacdes ambientais.

A otimizacdo por enxame também é considerada um ramo da computacdo natural,

versdo computacional do processo de extrair ideias da natureza para desenvolver sistemas

computacionais (CASTRO, 2006). As técnicas mais difundidas de inteligéncia de enxames sdo

a otimizac&o por colbnia de formigas, otimizagé@o por enxame de particulas, algoritmo shuffled

frog-leaping, algoritmos de coleta de alimentos por bactérias e algoritmos de colonia de

abelhas.

Por apresentar um modelo comparativamente simples, flexivel, bastante difundido,

altamente distribuido, de rapida convergéncia a um ponto 6timo, com baixas exigéncias de

memoria e poder de processamento, a otimizacao por enxame de particula sera abordada nesse

trabalho com mais énfase.

2.4.1 Enxame de Particulas (PSO)
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A otimizacdo por enxame de particulas (Particle Swarm Optimization — PSO) teve
origem com a publicacdo de um estudo sobre o comportamento coletivo de bandos de passaros
(HEPPNER e GRENANDER, 1990). Esse estudo mostrou a busca por alimento de uma
distribuicdo aleatdria de passaros que voavam seguindo apenas seus instintos. Notou-se que
quando um péassaro encontra alimento, outros passaros da vizinhanca dirigem-se ao local
(informagdo partilhada ao coletivo) e dessa maneira, o local onde houver um maior nimero de
passaros, sera tido como a localizacdo onde hd mais alimento. Esta atitude mostra uma
cooperacdo entre os passaros do bando, que a principio sO seguiam seus instintos e
conhecimentos adquiridos na procura, € posteriormente passaram a contar com o melhor
conhecimento dos péssaros da sua vizinhanca e de todo o bando.

James Kennedy e Russel Eberhart (1995), inspirados no comportamento social dos
passaros estudados por Heppner e Grenander, desenvolveram um algoritmo de otimizagdo que
veio a ser conhecido como enxame de particulas. A Tabela (2.3) mostra a analogia entre as
caracteristicas do enxame inteligente (bando de péssaros) com o modelo proposto, que visa
otimizar a funcdo de interesse através da tentativa de simular a coreografia realizada pelos

passaros em busca de recursos.

Tabela 2.3 - Identificagdo de termos do PSO.

Termo Significado
Particula Passaro
Enxame Bando de passaros

Espaco de busca Area sobrevoada pelos péassaros

Posicéo Localizacdo de cada passaro durante o voo

Solucéo étima Localizacdo do passaro onde ele encontrou o alimento
Fitness Funcéo de avaliagéo

pbest Melhor posi¢é@o conhecida pelo passaro (experiéncia pessoal)
gbest Melhor posicao conhecida pelo enxame (experiéncia coletiva)

O PSO utiliza uma populagdo chamada enxame, onde cada individuo dentro do enxame
é denominado de particula. Segundo Jiao, Lian e Gu (2008), uma particula i em uma iteraco

k se desloca através do espaco de busca com dois atributos:

= A posicdo atual dentro do espaco de busca N-dimensional X;* = (x;%, ..., x,,%, ..., xx®)
do problema, com x,™" < x,* < x,™%* para todo n € [1, N], onde x,,™" e x,,™**

sdo os limites da coordenada n.
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= Sua velocidade que é representada vetorialmente por V;* = (v,%, ..., v,,%, ..., vn%)

nesse mesmo espaco N-dimensional do problema.

A cada iteracdo a velocidade e posicao de todas as particulas sdo atualizadas de acordo
com dois melhores valores encontrados durante a busca. O primeiro é o melhor valor
encontrado pela particula até o momento, chamado pbest. Outro melhor valor que € encontrado
pelo PSO € o melhor valor encontrado até 0 momento por qualquer individuo da populacéo,
este melhor valor global é chamado de gbest. Ap6s encontrar os dois melhores valores, a
posicdo e a velocidade das particulas sdo obtidas pelas Equagdes 2.25 e 2.26.

VA = w Vi + e (pbest — X,*) + cp. 1. (gbest® — X;) (2.25)

X = x K 4yt (2.26)

Onde r; e r, sdo numeros gerados aleatoriamente no intervalo entre [0, 1] e ¢, € ¢, S0
chamados de parametro cognitivo e social, respectivamente. O termo c;.r;. (pbestl-k — Xl-k)
representa a distancia entre a particula i e sua melhor posicdo até aa k-ésima iteracdo. Este
termo dispersa a busca em varias regies do espaco solu¢do de maneira a encontrar o0 minimo
global. Ja o termo c,.7;. (gbestk - Xi"") representa a distancia entre a particula i e a melhor
posicdo encontrada pela populacdo até a k-ésima iteracdo. Por fim, o parametro w, introduzido
por Shi e Eberhart (1998) tem como finalidade melhorar as habilidades de exploracdo do
algoritmo no ambito de busca, reduzindo a importancia do controle da velocidade maxima
(POLI et al., 2007).

As Equacdes 2.27 e 2.28 definem como os melhores valores pessoais (pbest;") e global

(gbest¥) sdo no tempo k, respectivamente.

k k k+1
pbestikﬂ — {pbeStL se f(pbeStlk) > f(xl ) (2 27)
X se  f(pbest;") < f(x;*") '
gbestktt = min{f(pbestik+1),f(gbestk)} (2.28)

Resumidamente, a Figura 2.10 mostra o fluxograma béasico de otimizacdo por PSO.
Propde-se uma dada populagdo inicial de particulas com os valores dos vetores de velocidade
e posicao gerados aleatoriamente, aplica-se o calculo do fitness a cada particula desta populagéo
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e depois de avaliadas sdo gerados os pbest e o0 gbest, isto é, a melhor posi¢do encontrada pela
particula e pelo enxame. A partir das novas posicdes, caso o critério de parada tenha sido

atingido, a solucdo do problema encontrada é apresentada.

Criar enxame inicial

Velocidade inicial aleatoria

.

Define-se pbest/gbest inicial

.

" Fitness

.

Atualiza posicédo e velocidade

v

Novo
pbest/gbest
melhor

S Atualiza o pbest/gbest

v

'y

ndo Critério de sim
parada

v

Solucdo (gbest)

Figura 2.10 - Fluxograma do PSO.

Logo, a evolucdo do algoritmo do PSO estd associada a trajetéria percorrida pelo
enxame e ao tempo gasto para encontrar a melhor solucdo do problema. Relacionado a isso, 0s
nameros de particulas e de iteracdes, os limites do espago de busca e os limites de velocidade,
devem ser escolhidos adequadamente conforme o problema, pois ha vantagens e desvantagens
relacionadas a cada parametro.

O numero de particulas e de iteracGes estdo diretamente relacionados a probabilidade de
o0 algoritmo encontrar a melhor solugdo para o problema, porém, resultaria em maior nimero
de testes e atualizagGes, consequentemente em maior tempo computacional (COSTA, 2014).

Ja o espaco de busca e a velocidade sdo normalmente limitados por valores maximos e
minimos. As particulas podem se aproximar mais rapidamente a solugdo 6tima, com o aumento
da velocidade, mas deixam de explorar regiées que podem conter maximos ou minimos locais

relevantes para a solugdo do problema. Caso contrario, para uma baixa velocidade, o niUmero
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de iteragdes para as particulas convergirem é maior, aumentando a probabilidade de explorar
melhor do espaco de busca (COSTA, 2014).

O PSO também é influenciado pela estrutura ou topologia de comunicacédo entre as
particulas, pois determinam como as particulas do enxame trocam informacdo. A Figura 2.11
apresenta as principais topologias utilizadas como mecanismos de comunicagdo entre as
particulas: a topologia local e a topologia global.

Na topologia local, o enxame esta organizado em formato de anel e cada particula deste
possui dois vizinhos dindmicos, ou seja, as particulas podem mudar de posicdo ao se
movimentarem. As informagdes sdo trocadas apenas com seus vizinhos diretos, tornando a troca
de informacéo entre as particulas mais lenta. Contrariamente, a topologia global permite uma
convergéncia mais acelerada, pois a particula utiliza além do seu conhecimento, a experiéncia
da particula melhor posicionada no espaco de busca, mas isso ndo garante a qualidade da
solucgéo obtida (ROSENDO, 2010).

o
RS

cx]

A

Figura 2.11 - Topologias: (a) local e (b) global.

Fonte: ROSENDO, 2010.
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3. DADOS EXPERIMENTAIS

Nesta secdo, estdo descritos alguns procedimentos executados por Pinheiro (2015) nos
ensaios de fermentacdo alcodlica a partir do suco de caju por S. cerevisiae floculante, que sdo
relevantes para este trabalho. O conjunto de dados experimentais utilizados para elaboracéo e
validagdo dos modelos propostos aqui, também foram obtidos por Pinheiro (2015).

Posteriormente, fez-se um tratamento dos dados experimentais atraves de regressdo ndo
linear, interpolacdo e normalizacdo dos mesmos, de forma a amenizar os ruidos das medidas
experimentais e aumentar o conjunto de dados, bem como padronizar escalas para evitar que

uma dimensdo sobreponha outras.

3.1 METODOLOGIA PARA OBTECAO DOS DADOS EXPERIMENTAIS

Diversos fatores afetam o rendimento da fermentacéo alcodlica, sendo o principal a
manutencdo das condicOes operacionais pré-estabelecidas durante a fermentacdo, uma vez que
0s sistemas fermentativos sdo bastante sensiveis a mudancas operacionais (MENDES, 2012).
A otimizacdo dos parametros operacionais (concentracdo inicial de substrato, temperatura,
intensidade de agitacdo e concentracgdo inicial de células) sdo constantemente alvos de estudos,
pois influencia diretamente no processo (DRAGONE et al., 2011).

3.2.1 Micro-organismo e meio de cultivo

A levedura Saccharomyces cerevisiae (CCA008) utilizada nos ensaios fermentativos de
Pinheiro (2015) foi obtida a partir do banco de culturas do Laboratorio de Microbiologia
Agricola e Molecular — LACAM —UFSCar, sendo esta uma levedura floculante portadora do
gene FLOSao.

O meio de cultivo usado por Pinheiro (2015) para a produgéo de etanol foi o suco de
caju obtido a partir da prensagem do peddnculo de caju (Anarcardium occidentale L.). Ressalta-
se que 0 suco apresenta acucares redutores (glicose + frutose) entre 100 e 120 g/l. Apds a
extracdo, o suco foi centrifugado a 6000 rpm durante 10 minutos e o seu pH foi ajustado para
4,5 utilizando H2S0O4 na concentragéo de 1 mol/L. A esterilizagdo se deu em autoclave a 110

°C por 10 minutos.
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3.2.2 Ensaios experimentais

A producéo de etanol foi conduzida em biorreator batelada de 1 L (Tec-Bio, Modelo
1,5, Tecnal, SP, Brasil), utilizando 750 mL de suco de caju, sendo o0 mesmo ilustrado na Figura
3.1. Pinheiro (2015) conduziu uma serie de experimentos em diferentes condi¢des operacionais.
Os ensaios fermentativos ocorreram nas temperaturas de 26, 30, 34, 38 e 42 °C, concentrac0es
iniciais de células de 3, 4, 5, 8 e 10 g/L, velocidade de agitacdo de 80, 150, 300, 490, 650 e 800
rpm e concentragdes iniciais de substrato de 70, 80, 90, 110, 130 e 170 g/L, durante um periodo
de 10 ou 12 h. A Tabela 3.1 mostra a combinacao dessas condi¢fes durante a fermentacéo.

Os dados experimentais foram medidos a cada 2h de fermentacdo, dessa forma, 240
pontos experimentais foram obtidos para cada componente (substrato, célula e produto),
totalizando em 720 pontos experimentais para as 19 combinagdes operacionais. E importante

ressaltar que nessa totalizacdo estdo incluidas as medidas com duplicatas em cada instante.

Tabela 3.1 - Matriz das condi¢Oes operacionais.

';'(‘)”t‘;i:: Tempo (h)  So (g/L) Tem?fcr?t“ra Xo (/L) A(gr';?]?l;‘o
1 0-12 70 30 4 150
2 0-12 80 30 4 150
3 0-12 90 30 4 150
4 0-12 110 30 4 150
5 0-12 130 30 4 150
6 0-12 170 30 4 150
7 0-10 100 26 5 150
8 0-10 100 30 5 150
9 0-10 100 34 5 150
10 0-10 100 38 5 150
11 0-10 100 42 5 150
12 0-10 100 34 3 150
13 0-10 100 34 8 150
14 0-10 100 34 10 150
15 0-10 110 34 7 80
16 0-10 110 34 4 300
17 0-10 110 34 5 490
18 0-10 110 34 5 650
19 0-10 110 34 5 800

Fonte: Pinheiro (2015).
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Figura 3.1 - Representacdo esquematica do Biorreator Tec-Bio 1,5.

Fonte: (PINHEIRO, 2011).

3.2 TRATAMENTO DOS DADOS EXPERIMENTAIS

3.2.1 Regressdo néo linear e Interpolagao

Entende-se por tratamento dos dados experimentais, a corre¢do ou transformacdo dos
mesmos buscando adequé-los & analise desejada (BORZANI et al, 2001). E recomendavel que
os dados destinados a calibracdo de modelos matematicos e treinamento de redes neurais sejam
ajustados de modo a reduzir os erros de medidas experimentais, bem como para aumentar a
quantidade de dados disponiveis por predi¢do de pontos intermediarios (HORTA, 2008).

A regressdo € uma técnica de andlise que utiliza a relacéo entre variaveis quantitativas
para determinar um modelo matematico de forma que o efeito de uma possa ser previsto através
da outra variavel. Além da regressao, a interpolacdo também foi necessaria, pois os algoritmos
de ajustes do tipo RNA requerem uma quantidade relativamente grande de dados.

Para o alisamento dos dados experimentais obtidos por Pinheiro (2015), utilizou-se um
modelo de regressao néo linear, aplicado ao método de minimos quadrados para determinar 0s
pardmetros da funcao para cada condicéo operacional.

Em suma, o algoritmo implementado para o tratamento dos dados requer como entrada
0 conjunto de dados experimentais de todos os ensaios, incluindo duplicatas, a funcdo para
regressdo e o intervalo de tempo no qual os dados serdo interpolados. Como saida, obtém-se
todos os graficos de regressdo e de velocidades especificas, assim como os dados interpolados
para ambos, chamados de dados pseudo-experimentais.

O modelo de Boltzmann, Equacdo (3.1), foi escolhido por se ajustar bem a variacéo de
substrato, célula e produto com o tempo. Para tanto, o coeficiente de determinacdo (R?) foi

empregado com o objetivo de certificar o grau de explicacdo de cada ajuste.
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Al_AZ (3'1)
Y=g T4
1+e dx

De posse dos perfis de concentracdo para o substrato, célula e produto de todos 0s
testes, calcularam-se as velocidades especificas de consumo da glicose, crescimento celular e
producdo de etanol. Para isso, aplicou-se a definicdo demostrada a partir das Equagdes (2.12),
(2.13) e (2.14), derivando a equacdo de Boltzmann e dividindo pela concentracdo celular

instantanea para todos os 19 ensaios.

dX(t) (3.2)
—dt
X(0)

ds(t) (3.3)
dt
X(t)

dP(t) (3:4)
—dt_
X(0)

Py (L) =

ps(t) =

Up ) =

Para exemplificar o procedimento realizado no tratamento dos dados experimentais,
encontram-se no Anexo | os graficos que mostram o comportamento das concentracdes e das
velocidades especificas com o tempo de fermentacdo para o teste nimero 4 e 16, pois estes
apresentaram menor e maior variacdo nos pontos experimentais, respectivamente.

Como o R? expressa a quantidade de variabilidade nos dados que é explicado pelo
modelo de regressao, nota-se pela Tabela 3.2 que o ajuste para 0 modelo de concentracao celular
é inferior aos demais, justificado pela grande dificuldade de medir a concentracao inicial de
célula. No entanto, considerou-se a qualidade das regressdes satisfatdrias, pois para a maioria
dos testes os coeficientes de determinacdo sdo proximos a unidade.

Apos o alisamento, tornou-se conveniente estimar as concentragdes e as velocidades
especificas em intervalos menores de tempo (30 min), quadruplicando a quantidade de dados
destinados ao posterior treinamento das RNAs (ver Anexo ). Para evitar extrapolacdes,
padronizou-se os tempos de fermentagdo em 10h.

A Tabela 3.4 apresenta uma estimativa do erro experimental médio, uma vez que foram
fornecidas repeticdes de um mesmo ensaio. Percebe-se que 0s erros podem variar
apreciavelmente ao longo do tempo de reagéo, sendo decorrente ndo apenas das medidas

experimentais (técnicas analiticas) e das flutuagbes que ocorrem ao longo do ensaio, mas
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principalmente da dificuldade de produtividade entre os ensaios, problema inerente aos

processos biotecnoldgicos. Esses valores foram calculados para verificar de forma mais

especifica a adequacao dos modelos propostos.

Tabela 3.2 - Coeficientes de determinacéo para os perfis de concentracéo.

NUmero do teste  R2(célula) R2(substrato) R2(produto)
1 0,98 0,99 0,99
2 0,88 0,99 0,99
3 0,99 0,99 0,99
4 0,99 1,00 1,00
5 0,99 0,99 0,99
6 0,99 1,00 0,99
7 0,96 1,00 0,99
8 0,89 0,99 0,97
9 0,96 0,99 0,99

10 0,78 0,99 0,98
11 0,92 0,97 0,99
12 0,99 0,98 1,00
13 0,90 0,98 0,97
14 1,00 0,97 1,00
15 0,97 1,00 0,99
16 0,66 0,99 0,97
17 0,98 0,99 0,99
18 1,00 0,99 1,00
19 0,97 0,99 0,98

Tabela 3.3 - Erro experimental médio para a fermentagdo alcodlica.

Biomassa Substrato

Produto

Fermentacéao

Erro médio (%) 11.83

16.21

11.93

13.32

3.2.2 Normalizagao dos dados pseudo-experimentais

De posse dos dados pseudo-experimentais, é adequada a normalizagdo dos mesmos

para aplicacdo em métodos de inteligéncia artificial, pois existe uma melhora significativa na

distribuicdo dos dados.

A normalizacdo substitui a necessidade de harmonizar escalas, que numericamente

corresponde a minimizacdo dos problemas de adaptacdo de escalas de grandezas muito
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diferentes. Nesse trabalho, optou-se pela normalizagdo min-méx, Equacéo (3.5), com intervalo
unitério.
z; — Zimin
Z" = ——————— 3.5)
t Zimax — Zimm ( :

As condi¢cbes operacionais mostradas na Tabela 3.1 foram normalizadas e estdo
apresentadas na Tabela 3.3, com valor maximo 1 e minimo 0. No Anexo | também séo

mostradas as tabelas normalizadas dos dados pseudo-experimentais para os testes 4 e 16.

Tabela 3.4 - Matriz das condigdes operacionais normalizadas.

Ndmero do Tempo So Temperatura Xo Agitacao
teste
1 0-10 0.000 0.250 0.143 0.097
2 0-10 0.100 0.250 0.143 0.097
3 0-10 0.200 0.250 0.143 0.097
4 0-10 0.400 0.250 0.143 0.097
5 0-10 0.600 0.250 0.143 0.097
6 0-10 1.000 0.250 0.143 0.097
7 0-10 0.300 0.000 0.286 0.097
8 0-10 0.300 0.250 0.286 0.097
9 0-10 0.300 0.500 0.286 0.097
10 0-10 0.300 0.750 0.286 0.097
11 0-10 0.300 1.000 0.286 0.097
12 0-10 0.300 0.500 0.000 0.097
13 0-10 0.300 0.500 0.714 0.097
14 0-10 0.300 0.500 1.000 0.097
15 0-10 0.400 0.500 0.571 0.000
16 0-10 0.400 0.500 0.143 0.306
17 0-10 0.400 0.500 0.286 0.569
18 0-10 0.400 0.500 0.286 0.792
19 0-10 0.400 0.500 0.286 1.000

3.2.3 Implementacéao do algoritmo

A etapa de tratamento dos dados foi realizada a partir de um algoritmo implementado
em linguagem de programacéo Python/IPython Notebook versdo 2.7.8. A Figura 3.2 traz o
diagrama que resume o funcionamento do algoritmo, onde os dados experimentais de

concentracdo sdo inseridos no programa e apos regressao e interpolacdo sdo gerados gréaficos

PEREIRA, A. S.



58

para cada ensaio. Em seguida, os dados alisados de concentracdo e as velocidades especificas

sdo normalizados e os resultados séo exportados para uma planilha no Excel.

Entrada dos dados
experimentais

Regressdo e
[nterpolacio

Saida dos dados psendo-experimentais
e velocidades especificas

'

Normalizacio

Figura 3.2 — Diagrama do algoritmo implementado para o tratamento dos dados.
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4. MODELAGEM MATEMATICA

Neste capitulo, séo propostos cinco modelos matematicos para a fermentagéo alcodlica

do cujo do pedunculo do caju por S. cerevisiae, contemplando as variacdes nas condicdes

operacionais da reacdo, tais como: concentracdo inicial de célula, temperatura, concentracao

inicial de substrato e intensidade da agitacéo.

Para uma melhor compreensdo do desenvolvimento desse trabalho, os modelos

matematicos serdo expostos da seguinte maneira:

Modelo 1: modelo mecanistico ndo estruturado e ndo segregado que utiliza 0 modelo
cinético proposto por Ghose & Tyagi e estudado por Pinheiro (2011), que afirma ser o

mais adequado para representar a fermentacdo em estudo.

Modelo 2: modelo mecanistico ndo estruturado e ndo segregado com hipdtese de morte

e manutencdo celular para influéncia da concentracéo inicial de substrato.

Modelo 3: modelo mecanistico derivado do Modelo 2 com inclusdo da influéncia da
temperatura para os perfis de concentracdo de biomassa, aclcar e etanol ao longo da

fermentacao.

Modelo 4: modelo mecanistico derivado do Modelo 3 com inclusédo da influéncia da
concentracdo inicial de célula e agitacdo do meio nos perfis de concentracao.

Modelo 5: modelo hibrido que combina balangos materiais com RNAs como
estimadores das velocidades especificas de consumo de acucares redutores totais,
crescimento da biomassa e producdo de etanol. Aqui, as velocidades especificas sdo
funcdes da concentracdo celular instantanea, temperatura do meio, concentragdo de

substrato instantanea e agitacgéo.

Os modelos matematicos foram submetidos a validagdo, com o objetivo de avaliar a

adequacgdo aos dados experimentais, e as mesmas analises estatisticas, como alternativa de

discriminar os modelos empregados.
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Todas as equagdes dos modelos matematicos foram resolvidas numericamente através
de programa implementado em linguagem Python/IPython Notebook versdo 2.7.8 associada a
alguns de seus moddulos cientificos, por apresentar vantagens como: modelo de
desenvolvimento comunitario e aberto, linguagem de alto nivel, interpretada, orientada a
objetos e muito versatil. Também concilia uma sintaxe concisa e clara com recursos poderosos
de suas bibliotecas, oferecendo ferramentas disponiveis por linguagens de mais baixo nivel

como Java e C++.

=  Modelo cinético

Para os Modelos 2 e 3, quatro modelos cinéticos foram avaliados quanto a sua
capacidade para prever a taxa de crescimento especifico (n) com hipodtese de morte e
manutencdo celular para a producédo de etanol, assim como realizado por Pinheiro (2011). Os
modelos sdo apresentados na Tabela 4.1 e foram selecionados de modo a avaliar diferentes
cinéticas de limitacdo, tais como: sem inibicéo, inibicdo pelo substrato, inibi¢do pelo produto e
inibicdo pelo substrato e pelo produto simultaneamente (BIROL et al., 1998).

Considerou-se que nado existe consumo preferencial de um substrato em relacéo a outro
(glicose e frutose), sendo ambos tratados como agucares redutores. Assim, 0 comportamento
das velocidades especificas de crescimento celular sdo semelhantes, ndo havendo o fenbmeno
chamado diauxia e os modelos para Unico substrato foram utilizados.

Dessa forma, tornou-se possivel identificar o modelo cinético mais adequado para
representar a fermentacdo em estudo, com base nos modelos matematicos propostos. As tabelas
com os parametros estimados, os graficos para os valores limites de concentracdo inicial de
substrato (70 g/L e 170 g/L) e de temperatura (26 °C e 42 °C) e a validacdo para os Modelos 2
e 3 sdo mostradas no Anexo II.

Para a influéncia da concentracdo de substrato, constata-se que 0 modelo de Levenspiel
ndo conseguiu ajustar os parametros para o conjunto de dados experimentais e o modelo de
Monod apresentou comportamento linear com brusca mudanca na derivada da concentragéo
pelo tempo.

A Tabela 4.2 traz o desvio padrdo residual (RSD) e o erro experimental aparente do
modelo para os ensaios com variacdo na concentracéo inicial de substrato. Assim, nota-se que
0s modelos de Andrews e Tyagi & Ghose foram igualmente satisfatorios, permanecendo para

a analise da influéncia da temperatura da reacéo.
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Tabela 4.1 — Modelos cinéticos utilizados para predi¢do da velocidade especifica.

Modelos Equacbes Representacdo Graéfica
u A
l,l — U—maxs
Monod * Ks+S
ks S [g/1]
0 = HmaxS
Andrews x 2
s+
l

ks ky S [g/L]

) S P \"
Levenspiel Wy = (umax ) X (1 - )

Ghose & HmaxS P
Tyagi

substrato e produto), respectivamente, atraves da equacao de Arrhenius modificado (RIVERA,
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2006). Verifica-se que para cada temperatura é obtida uma méaxima velocidade especifica de
crescimento celular (1max) com valor 6timo alcangado em 34°C para ambos 0s modelos, porém,
apresentam comportamento diferente para as demais temperaturas, possibilitando discriminar
0s modelos.

Observou-se que as velocidades especificas preditas pelo modelo de Andrews
apresentavam maiores desvios quando comparados ao modelo de Ghose & Tyagi, como
mostrado na Tabela 4.3. Portanto, 0 modelo de Ghose & Tyagi é 0 mais adequado para prever
a taxa de crescimento especifico, ratificando o0 modelo cinético escolhido por Pinheiro (2011),
e por esse motivo sera utilizado ao longo deste capitulo, onde sera apresentado a metodologia

aplicada e os resultados obtidos de forma mais detalhada.

Tabela 4.2 — Desvio padréo residual e erro aparente com influéncia da concentracdo inicial de substrato.

Monod Andrews Ghose & Tyagi
Concentracéao
RSD Eexp(%) > RSD Eexp(%) > RSD Eexp(%) >
Célula 0.56 8.33 0.56 8.46 0.54 8.33
Substrato 3.96 5.89 3.22 4.84 3.18 4.83
Produto 2.74 7.61 2.11 6.05 2.17 6.28
Fermentacéo 6.72 541 5.42

Tabela 4.3 — Desvio padrdo residual e erro aparente com influéncia da temperatura.

Andrews Ghose & Tyagi
Concentracao
RSD Eexp(%0) > RSD Eexp(%0) >
Célula 0.70 9.39 0.70 9.52
Substrato 7.76 11.32 5.04 7.39
Produto 3.77 10.68 3.22 9.15
Fermentacéo 11.17 7.79

4.1 MODELO 1: MODELO MECANISTICO

4.1.1 Metodologia
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No intuito de analisar qual o modelo que melhor descreve a influéncia da concentragéo
inicial de substrato na producdo de etanol, Pinheiro (2011) avaliou em seu trabalho alguns
modelos cinéticos com e sem a presenca de inibicdes, para representar a fermentacéo alcodlica
do suco de caju.

Dentre 0os modelos avaliados em seu estudo, o modelo cinético proposto por Ghose &
Tyagi, Equacéo (4.1), foi o que descreveu mais fielmente o processo. Este modelo representa
satisfatoriamente a cinética do processo fermentativo nas condi¢cdes de substrato limitante,
inibicdo pelo substrato e inibicdo linear pelo produto. Conclui-se que para concentragdes de
agucares redutores totais entre 70 e 170 g/L, tem-se a presenca de inibi¢des e portanto, 0 modelo
de Ghose & Tyagi pode ser empregado (PINHEIRO, 2011).

| Mmax XS x(1— P )
H= S2 Pmax (41)

KS+S+E

Para a deducdo do Modelo 1, utilizaram-se as seguintes hipoteses simplificadoras:

= O modelo cinético ndo estruturado e ndo segregado, onde o0 micro-organismo € visto
como uma espécie reagente simples, sem considerar variagdes nos componentes
intracelulares e populacdo homogénea, isto €, todas as células apresentam o0 mesmo
comportamento;

= A cineética da reacdo é funcdo da concentracdo de substrato e de produto (modelo de
Ghose & Tyagi);

= Sistema em mistura perfeita, justificada pela presenca de agitador mecanico;

» Reacdo isotérmica (fermentador com sistema de controle de temperatura);

= Volume constante;

= Todas as celulas presentes séo viaveis;

= O consumo de substrato para manutencéo celular foi considerado desprezivel.

As equagdes dos modelos podem ser obtidas atraves de balancos de massa e séo
mostradas resumidamente no Quadro 4.1. Pinheiro (2011), estimou 0s parametros cinéticos
pelo método ndo-linear de minimos quadrados de Marquardt a partir de uma rotina de ajuste
desenvolvida em FORTRAN verséo 6.1.
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Para estimar os parametros mostrados na Tabela 4.4, fez-se uso dos testes 1 a 6, pois
estes apresentam variacdo de substrato (70 a 170 g/L), mas mantém constantes as demais
condicdes operacionais: temperatura de 30°C, concentracao da biomassa de 4 g/L e intensidade

de agitacéo de 150 rpm.

Tabela 4.4 - Parametros cinéticos do modelo de Ghose & Thyagi.
Hmax (1) Ks (g/L) Ki (g/L) Pmax (9/L) Yxis (9/9) Ypix (9/9)
0.130 6.96 127.7 164.2 0.0276 15.96

Modelo 1: sem morte e manutengéo celular

ax
dt
ds u

—=—-_—X

u.X

dP

— =Y. 1. X
dt P/x M

u=f(P)

Quadro 4.1 - Modelos matematicos propostos para 0 Modelo 1.

Os testes 1 a 6 foram simulados e estatisticamente analisados para verificar a qualidade
de ajuste do modelo matematico. Os ensaios que representam limites de adequacdo dos modelos
sdo mostrados para comparacdo e controle do seu comportamento frente aos dados
experimentais. O RSD e o erro aparente dos dados experimentais para probabilidade de 95%
(Teste F modificado) foram calculados para todos os ensaios com N = 12 e p = 6 (nimero de
pontos experimentais e de parametros estimados no modelo, respectivamente), assim como 0s
intervalos de confianca dos dados experimentais para o nivel de confianca de 90%,

possibilitando incluir visualmente a incerteza das duplicatas.

4.1.2 Resultados e discussao

Esse modelo € baseado no estudo prévio do efeito da concentragdo inicial de agucares
redutores totais na fermentacdo alcodlica (PINHEIRO, 2008) e as simulacfes dos testes 1 a 6

estdo apresentados em Anexo Il1.
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Seguindo a metodologia apresentada, os testes 2 e 4 foram destacados por evidenciar
extremos de adequacdo dos modelos aos dados experimentais para a producao de etanol e estdo
apresentados nas Figuras 4.1 e 4.2. Isso pode ser confirmado estatisticamente pela Tabela 4.5,
que avalia a qualidade de predicdo do modelo pelo célculo do desvio padréo residual (RSD) e

pelo erro experimental aparente (Teste F).

Tabela 4.5 - Analise estatistica dos testes para 0 Modelo 1: modelo sem morte e manutencao celular.

) Biomassa Substrato Produto
Ensaios
RSD Eexp(%) > RSD Eexp(%) > RSD Eexp(%) >
1 0.36 5.18 3.02 6.51 1.39 4.40
2 0.97 12.12 3.43 6.35 0.93 2.79
3 0.39 5.36 3.47 5.14 331 8.22
4 0.53 6.84 7.51 8.96 6.04 12.87
5 0.36 4.74 6.13 5.82 3.98 8.64
6 0.45 5.56 11.12 7.32 3.00 7.35

Observa-se que os RSDs sao relativamente baixos, com excecao do valor de 11.12 g/L
para a concentracdo de 170 g/L de substrato. Contudo, o Teste F indica que, se 0 erro
experimental dos dados disponiveis forem maiores que os erros aparentes calculados, o modelo
tem 95% de probabilidade de ser adequado para descrever 0 processo.

A Tabela 3.3 mostra os erros experimentais médios para o conjunto de dados utilizados
nessa fermentacédo e dessa forma, percebe-se que para a concentracdo de biomassa no ensaio 2
e para o produto no ensaio 4 a condicao ndo foi obedecida, significando que o Modelo 1 ndo é
adequado para descrever o processo. Esse resultado combinado a analise dos RSDs, podem ser
consequéncia da inadequacédo da hipdtese de que todas as células presentes na fermentagéo sdo
viaveis e por considerar a manutencdo celular desprezivel.

O erro méximo do I.C. delimita o espaco de variacdo dos dados experimentais para dado
intervalo de confianca. As Figuras 4.1 e 4.2 fornecem uma representacdo visual entre as
variaveis observadas a partir dos dados experimentais e as variaveis preditas a partir do modelo
para um nivel de significancia de 90%.

Percebe-se que 0 modelo ndo conseguiu se adaptar ao comportamento dos dados para o
perfil de concentracdo de etanol para o teste 4, uma vez que parte dos pontos estdo fora do
intervalo de confianca das duplicatas, confirmando que as mudancas fisicas do processo ndo

foram inteiramente captadas.

PEREIRA, A. S.



66

Logo, o modelo apresentado mostrou-se inadequado para estimar as concentracdes de

etanol considerando a variacdo da concentracdo inicial de substrato, ndo sendo indicado para

descrever o comportamento

{e]
o

do processo.
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Figura 4.1 - Dados experimentais e Simulados para o teste 2: () Biomassa (Massa seca - g.L%); (o) Concentragéo de
agucares redutores totais (g.L*); (¢) Concentragdo de etanol (g.L™); (==) Modelo 1, (---) Intervalo de confianga com nivel de
significancia de 90% para os dados experimentais.
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Figura 4.2 - Dados experimentais e Simulados para o teste 4: (¢) Biomassa (Massa seca - g.L%); (o) Concentragéo de
acUcares redutores totais (g.L™); (e) Concentragdo de etanol (g.L1); (==) Modelo 1, (---) Intervalo de confianga com nivel de

significancia de 90% para os dados experimentais.

A Tabela 4.6 traz um resumo das analises estatisticas médias para futura discriminacao

entre os modelos, onde os erros experimentais aparentes foram calculados com N =72 ep =

6 e 0s RSDs com base em todos 0s 6 ensaios.
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Tabela 4.6 - Andlise estatistica média para o0 Modelo 1.

Biomassa Substrato Produto
Eexp (%) > 8.37 7.36 10.19
RSD 0.57 5.05 3.66

Os RSDs indicam que os maiores desvios entre os dados tedricos e 0s experimentais séo
nos perfis de concentragdo de substrato, no entanto, apresentam escalas maiores que tornam o
erro aparente menor. O erro experimental aparente da fermentacdo para o0 Modelo 1 com

influéncia da concentragdo de substrato foi de 8.34% (&.x, > 8.34 %).

4.2 MODELO 2: MODELO MECANISTICO

4.2.1 Metodologia

Para o Modelo 2, propds-se uma adaptacdo ao modelo apresentado por Pinheiro (2011),
com o objetivo de inferir com maior precisao as concentracdes de célula, substrato e produto
ao longo da reacdo, dentro dos limites estatisticos do Teste F. Desse modo, as hipdteses

simplificadoras consideradas para este modelo foram:

= O modelo cinético ndo estruturado e ndo segregado, onde 0 micro-organismo € visto
como uma espécie reagente simples, sem considerar variagdes nos componentes
intracelulares e populacdo homogénea;

»= A cinética da reacdo é funcdo da concentracdo de substrato e de produto (modelo de
Ghose & Tyagi);

= Sistema em mistura perfeita, justificada pela presenca de agitador mecanico;

» Reacdo isotérmica (fermentador com sistema de controle de temperatura);

= Volume constante;

» HA& morte e manutencéo celular.

O Quadro 4.2 traz as equacOes obtidas a partir dos balancos de massa aplicadas as
hipdteses para o desenvolvimento do Modelo 2. A principio, implementou-se um algoritmo
para resolver o sistema de equacdes diferenciais ordinarias (EDOs) e estimar os parametros
cinéticos a partir dos experimentos, utilizado para a otimizacdo o método deterministico de

minimos quadrados de Levenberg-Marquardt.
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Modelo 2: com morte e manutencao celular

dx,
dt = ,Lle - kd'Xv

u=f(P)

Quadro 4.2 - Modelos matematicos propostos para 0 Modelo 2.

Nesse modelo, 0s parametros cinéticos e a velocidade especifica de morte e manutencéo
celular foram todos estimados a partir dos dados experimentais dos testes 1 a 6, sendo
necessario a aplicacdo da Equacao (4.2) para expressar a concentracao total de célula presente
no ensaio no instante medido. Dessa forma, a biomassa mensurada a partir da densidade 6ptica
representa a quantidade de células viaveis mais as células ndo viaveis para a fermentacéo, de

forma que a constancia da massa medida significa que ndo ha mais crescimento celular.

Xr=X,+ X4 (4.2)

Apbs as estimativas dos parametros do modelo, os testes 1 a 6 foram simulados e
analisados estatisticamente pelos RSDs, Teste F modificado (N = 12 e p = 8) e intervalo de
confianca, de forma similar ao realizado para 0 Modelo 1. Em seguida, a condi¢éo operacional
para o teste 8 (So = 100g/L) foi simulada e confrontada com os dados experimentais, como

forma de validar o modelo para influéncia da concentragéo inicial de substrato.
4.2.2 Resultados e discusséo
Os parametros estimados sdo mostrados na Tabela 4.7 e as simulagdes para os testes

1 a 6 estdo apresentados no Anexo I11. Cada parametro apresenta um significado fisico que deve

ser levado em consideracdo para analisar se 0s valores estimados séo coerentes para 0 processo.
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Tabela 4.7 - Parametros estimados para 0 modelo que considera morte celular.

Hmax (hl) Ks (g/L) Ki(g/L) Pmax (g/L) Yxss (9/9) Ypix (9/9) ms (hl) k, (h-l)

0.200 23.587 103.502  201.443 0.031 15.700 0.272 0.054

Os pardmetros cinéticos expressam a méaxima velocidade especifica de crescimento
celular (Umax), a concentragcdo de substrato limitante quando a velocidade de crescimento
especifica é igual a metade do seu valor (Ks), a concentracdo de substrato em que se inicia a
inibicdo (Ki) e a concentracdo de produto onde cessa o crescimento microbiano (Pmax).

Observa-se que a relagdo entre os parametros Ks e Kj seguiu a tendéncia relatada na
literatura (BORGES, 2008; TOSETTO, 2002), pois espera-se que a condicdo K > Ks seja
satisfeita, caso contrario, os parametros nao teriam sentido fisico, visto a impossibilidade de
ocorrer inibi¢do pelo substrato antes mesmo da maxima velocidade especifica de crescimento
celular ser alcangada.

Os parametros estequiométricos relacionam de forma geral os rendimentos entre célula,
substrato e produto, representando a conversao de célula em produto (Ypx) € de substrato em
célula (Yxs). Nota-se que os pardmetros de rendimentos ndo foram afetados pela mudanga do
modelo matematico, mantendo aproximadamente a mesma relacdo entre as variaveis,
mostrando que a inclusdo do termo de morte e manutencdo celular s6 afetam os parametros
cinéticos. Esse resultado ja era esperado, uma vez que Ypx € YxisSdo fungBes da estequiometria
da reacdo, evidenciando que os parametros estimados sdo fisicamente admissiveis.

Outra relacdo interessante é entre a maxima velocidade especifica de crescimento e a
velocidade especifica de morte celular (k,;), pois espera-se que ocorra um saldo positivo de
células viaveis no comeco da fermentacgéo e isso s6 pode ser obtido com pmax > k4. Observa-se
que a velocidade especifica para manutencéo celular (mg) é maior que a maxima velocidade
especifica de crescimento celular (pmax), justificando a quantidade relativamente pequena de
células mortas ao decorrer da reacéo.

Para ilustrar a qualidade do Modelo 2, as simulagGes dos testes 1 e 6 sdo mostrados
nas Figuras 4.3 e 4.4 como o melhor e o pior ajuste aos dados experimentais para a producéo
de etanol, respectivamente.

A Tabela 4.8 resume a analise estatistica dos 6 testes utilizados na estimativa dos
pardmetros para avaliar a qualidade de predicdo do modelo pelo célculo do desvio padréo

residual e pelo erro experimental aparente.
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Percebe-se uma redugédo significativa nos RSDs e nos erros aparentes para a
concentracdo de substrato e de produto, quando comparados ao Modelo 1, comprovando que 0

modelo que considera morte e manutencéo celular representa mais fielmente o processo.
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S0=70 g/L | T=30 °C | X0=4 g/L | Agitacdo=150 rpm
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Figura 4.3 - Dados experimentais e Simulados para o teste 1: (¢) Biomassa (Massa seca - g.L%); (e) Concentragéo de
agucares redutores totais (g.L*); (¢) Concentragdo de etanol (g.L™?); (==) Modelo 2, (---) Intervalo de confianga com nivel de
significancia de 90% para os dados experimentais.
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Figura 4.4 - Dados experimentais e Simulados para o teste 6: (¢) Biomassa (Massa seca - g.L%); (o) Concentragéo de
acUcares redutores totais (g.L™); (e) Concentragdo de etanol (g.L1); (==) Modelo 2, (---) Intervalo de confianga com nivel de

significancia de 90% para os dados experimentais.

Como para todos 0s ensaios a condicao de €.xp > Egparente fOI Satisfeita, 0 modelo

mostrou-se estatisticamente adequado para descrever a fermentacdo em estudo com influéncia

da concentracéo inicial de substrato. Pode-se notar que o0 modelo conseguiu se adaptar melhor
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ao comportamento dos dados experimentais, uma vez que 0s pontos estdo no intervalo de
confianca das duplicatas, confirmando que as hipoteses aplicadas sdo mais apropriadas para a

reacao em estudo.

Tabela 4.8 - Analise estatistica dos testes para 0 Modelo 2: modelo com morte e manutencdo celular.

Biomassa Substrato Produto
Teste RSD Eexp(%) > RSD Eexp(%) > RSD Eexp(%) >
1 0.32 4.87 2.09 4,74 0.65 2.15
2 0.94 10.39 2.31 4.50 1.84 5.80
3 0.28 4.01 2.65 4,12 2.33 6.10
4 0.48 6.49 5.25 6.58 3.44 7.71
5 0.45 6.30 2.64 2.64 1.50 3.43
6 0.24 3.11 5.04 3.49 3.24 8.36

Outra forma de verificar a predicdo de um modelo € através do erro relativo ao final da
fermentacdo. Constata-se pelos graficos apresentados no Anexo Il para o Modelo 2, que o
tempo de fermentacdo varia para cada concentracao inicial de agtcar e essa delimitacdo € obtida
guando a concentracdo de etanol é mantida aproximadamente constante (dP/dt = 0) ou
quando o tempo de 10h ¢ alcancado. E importante ter em vista o erro relativo do modelo para a
concentracdo de etanol (produto de interesse) ao final da fermentacéo, pois todas as analises
anteriores foram realizadas levando em consideracao o todos os dados experimentais do ensaio.

A Tabela 4.9 traz o0 tempo de reacéo e o erro relativo para a concentracao de etanol nesse
instante. Observa-se erro maximo de 4.6 % para o teste 3, significativamente inferior aos erros

tipicos de 10% para variaveis medidas em processos fermentativos.

Tabela 4.9 - Erro relativo ao final da fermentagéo para o Modelo 2.
Teste 1 2 3 4 5 6
Tempo (h) 6.0 8.0 8.0 10.0 10.0 10.0
Errorelativo (%)  0.11 2.37 4.60 4.18 0.85 2.68

A validacdo do Modelo 2 também foi realizada por inspecdo do comportamento dos
perfis de concentragdo e andlise estatistica para o teste 8 (ensaio ndo utilizado na estimativa dos

parametros do modelo), mostrados na Figura 4.5.
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O ensaio 8 foi conduzido nas mesmas condic¢des de temperatura e agitacdo (30°C e 150
rpm) com concentragdo inicial de substrato de 100 g/L e de célula de 5 g/L. Constata-se pelo
comportamento das curvas que o Modelo 2 se ajusta de forma bem satisfatdria ao novo conjunto
de dados experimentais, além de se mostrar estatisticamente adequado, pois os valores de RSDs

S80 pequenos e erros aparentes menores que o0 erro médio para essa fermentacdo (Tabela 3.3).
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Figura 4.5 - Validacdo do Modelo 2 utilizando teste 8: () Biomassa (Massa seca - g.L™%); (e) Concentracgéo de aglicares
redutores totais (g.L1); () Concentragdo de etanol (g.L™?); (==) Modelo 2, (---) Intervalo de confianca com nivel de
significancia de 90% para os dados experimentais.

Nota-se também que o modelo conseguiu absorver de forma suficiente as mudancas
fisicas do processo existente pelo aumento da concentracdo celular, j& que os dados
experimentais estdo contidos no intervalo de confianca para as medidas experimentais. Dessa
forma, o Modelo 2 incorpora a influéncia da concentragdo inicial de substrato e assim, partiu-
se para a implementacgéo da influéncia da temperatura.

O resumo dos valores do Teste F modificado e do RSDs para o modelo sdo apresentados
na Tabela 4.10. De forma comparativa ao Modelo 1, o desvio padrdo residual entre os dados
tedricos e experimentais foi reduzido em mais de 37% para o substrato e 40% para o produto,
0 que torna esse modelo mais preciso. Como consequéncia, 0s erros aparentes também foram

reduzidos, logo o erro experimental atribuido a fermentacdo foi de e¢y, > 5.42%.

Tabela 4.10 - Analise estatistica média para 0 Modelo 2.

Biomassa Substrato Produto
Eexp (%) > 8.33 4.83 6.28
RSD 0.54 3.18 2.17

4.3 MODELO 3: MODELO MECANISTICO

4.3.1 Metodologia

Sabe-se que as condi¢des operacionais influenciam diretamente a fermentacdo e
pensando nisso, propdem-se considerar para 0 Modelo 2 a influéncia da temperatura do meio.

Para descrever a dependéncia da temperatura, optou-se pela equacdo de Arrhenius
modificada, Equacéo (4.3), onde os parametros A e C sdo constantes, B e D séo as energias de

ativacdo divididas pela constante dos gases ideais.

B D
Parametro = A. e(T) +C. e(T) (4.3)

Assim, para 0 Modelo 3 foram consideradas as mesmas hipoteses simplificadoras
utilizadas na proposicdo do Modelo 2, acrescentando a dependéncia da temperatura para o
modelo cinético e os pardmetros estequiométricos. As equacdes estdo expostas no Quadro 4.3,
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onde 0s Parametros ppmqy, Yx,s € Yp,x foram reestimados utilizando o método deterministico de

minimos quadrados de Levenberg-Marquardt.

Modelo 3: influéncia da temperatura
dX,
dt = [le - kd'Xv
dXq X
dt e p=f(PT)
ds Yy, = f(T
E=—<YL+ms)-Xv x/s = f(T)
S Yo/x = f(T)
dp
at Yo x - - Xy
Xr=X,+X4

Quadro 4.3 - Modelo matematico proposto para o Modelo 3.

Os testes 7 a 11 foram usados para estimar os parametros com influéncia da temperatura,
com excecdo do teste 10 que foi retirado para posterior validacdo do modelo. Em seguida,
simulou-se 0s 11 ensaios que apresentam variacdo na concentracdo inicial de substrato e
temperatura do meio, todos submetidos a mesma agitacdo. Dentre os ensaios, aqueles que
representam limites de adequacdo do modelo sdo mostrados para monitoramento frente aos
dados experimentais.

De forma similar aos modelos anteriores, realizou-se a analise estatistica a partir do
calculo do RSD e do erro aparente dos dados experimentais para probabilidade de 95% com o
objetivo de quantificar os desvios do modelo para poder entdo qualifica-lo em adequado ou
inadequado para representar a fermentacéo.

Buscando a otimizagdo do processo, estudou-se 0s parametros de eficiéncia,
produtividade e volume de etanol ao final da fermentagdo. A metodologia dos célculos é
apresentado a seguir.

Todas as simulactes foram realizadas para tempos ideais de fermentagdo, essa
delimitacdo é obtida quando a concentracdo de etanol € mantida aproximadamente constante,
sendo implementado o critério de parada mostrado na Equacéo (4.4).

SIES
I
o

(4.4)

PEREIRA, A. S.



77

I.  Eficiéncia da fermentacéo (7,,)

Yp/s
1, (%) = ———.100
D YP/SteorLco (4.5)

teorico

Sabendo-se que Yp/s = 0.511 e que o coeficiente de rendimento de substrato a

produto (etanol) é dado por:

Voo o quantidade produzida de etanol (4.6)
P/S quantidade consumida de agucar
P/S S, —S;

ii.  Produtividade volumétrica (Q,)

Prnax 4.8
Qp(gL"h™) =—— (48)

A produtividade volumétrica de etanol foi calculada como a razdo da concentragdo
maxima de etanol (final da reacdo) e o tempo de fermentacdo no qual Pmax foi alcancgado.

iii.  Volume de etanol / volume total (v/v)

P,

4.3.2 Resultados e discussao

Para descrever a dependéncia dos parametros cinético e estequiométrico (Umax, Yxs, Ypix)
com a temperatura, a equagao de Arrhenius e Arrhenius modificada foram testadas, no entanto,
a equacdo modificada apresentou melhores resultados, pois 0 comportamento dos parametros
de bioprocesso podem apresentar mudanca na tendéncia como ilustrado na Figura 4.6. Os perfis
apresentados seguem a mesma tendéncia dos resultados obtidos por Pinheiro (2011) para a
fermentacdo em estudo, apesar de que o autor citado utilizou do modelo cinético de Monod,

mostrando coeréncia qualitativa dos parametros estimados.
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Os valores obtidos para as constantes da equacgao de Arrhenius com o uso do modelo
cinético de Ghose & Tyagi foram estimados para a faixa de temperatura entre 26 a 42 °C e sédo

mostrados na Tabela 4.11.

iz {flgl}

0.06 . .
25 30 35 40 45

Temperature [°C]

30 T T 0.045
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T
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Yox [9-941 ]
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0.015f

L L 0.010 L L L
25 30 35 40 45 25 30 35 40 45

Temperature [°C] Temperature [°C]

Figura 4.6 - Equacéo de Arrhenius modificada para o efeito da temperatura: (—) Méaxima taxa especifica de crescimento
celular (h'); (=) Producéo de etanol baseada no crescimento celular (g.g™%); (=) Crescimento de célula baseado no consumo
de acUcar totais (g.g%); (o) Média dos dados experimentais; (---) Intervalo de confianga com nivel de significancia de 90%
para os dados experimentais.

Tabela 4.11 - Valores das constantes para a equacéo de Arrhenius modificada.

A B C D
Hmax 2.305 -61.786 -15.326 -152.713
Y s -0.187 -83.083 0.050 -3.288
Yopix 41.086 -52.601 43.330 -52.015

Nota-se que o grafico para a maxima velocidade especifica de crescimento celular
apresenta perfil parabdlico com valor maximo obtido para a temperatura de aproximadamente
34°C. Para os parametros de rendimento, obteve-se dependéncia diretamente proporcional para
Ypix € inversamente proporcional para Yxs, sendo praticamente linear para o intervalo de

temperatura estudado.

PEREIRA, A. S.



79

A Figura 4.8 mostra a producéo de etanol baseado no consumo de agucar (Yps) obtida
pelo produto de Ypx e Yxs. Nota-se que a producdo de etanol é favorecida no intervalo de

temperatura de 34 a 38°C, com valor maximo obtido em aproximadamente 36°C.

25 36 3‘5 40 45
Temperature [°C]

Figura 4.7 - (=) Produgéo de etanol baseada no consumo de aglcar para o efeito da temperatura (g.g™%); (o) Média dos dados
experimentais; (---) Intervalo de confianga com nivel de significancia de 90% para os dados experimentais.

A Tabela 4.12 traz as andlises estatisticas das simulagdes dos ensaios com variacao da
concentracéo inicial de substrato (testes 1 a 6) e temperatura (testes 7 a 11). Constata-se que 0s
valores dos RSDs ndo sdo elevados e 0s erros aparentes estdo dentro dos limites de adequacéo
para todos os testes (ver Tabela 3.3). Assim, 0 modelo demonstra concordancia quantitativa

para a influéncia da temperatura.

Tabela 4.12 - Anélise estatistica dos testes para 0 Modelo 3.

Biomassa Substrato Produto
Teste RSD Eexp(%0) > RSD Eexp(%) > RSD Eexp(%) >
1 0.27 3.68 3.24 6.70 1.04 3.15
2 0.89 10.66 2.39 4.25 1.18 3.40
3 0.24 3.18 3.25 4.61 2.86 6.82
4 0.56 6.90 5.06 5.79 4.43 9.06
5 0.50 6.35 3.89 3.55 2.34 4.87
6 0.24 2.90 7.09 4.48 2.52 5.93
7 0.44 3.83 3.32 5.35 2.22 6.91
8 0.78 7.14 4.62 6.77 4.35 9.22
9 0.52 5.35 5.14 6.92 3.04 5.48
11 0.92 8.94 9.44 12.68 4.13 8.59
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Os graficos referentes a simulacdo do Modelo 3 séo ilustrados no Anexo |11, contudo,
os testes 1 e 8 sdo mostrados nas Figuras 4.9 e 4.10 por representarem os limites de ajuste do
modelo para a producdo de etanol. Observa-se, pelo intervalo de confianca médio dos dados
experimentais para cada ensaio, que o Modelo 3 é capaz de descrever fisicamente o
comportamento da fermentacdo com efeito da concentracdo de substrato e temperatura, pois a

maioria dos pontos experimentais estdo contidos no intervalo de confianca das duplicatas.

Teste ndmero: 1
S0=70 g/L | T=30 °C | X0=4 g/L | Agitacdo=150 rpm

80
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=10 L
0 2 4 6 8 10
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14 - . - - 60
Erro maximo do I.C. = 0.27 Erro maximo do I.C. = 1.08
Erro experimental > 3.68 % sol Erro experimental > 3.15 %
12 RSD = 0.27 1 RSD = 1.04
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Figura 4.8 - Dados experimentais e Simulados para o teste 1: (¢) Biomassa (Massa seca - g.L%); (o) Concentragéo de
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agUcares redutores totais (g.L™); (e) Concentragéo de etanol (g.L1); (==) Modelo 3, (---) Intervalo de confianga com nivel de
significancia de 90% para os dados experimentais.

Teste nimero: 8

S0=100 g/L | T=30 °C | X0=5 g/L | Agitagdo=150 rpm
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Figura 4.9 - Dados experimentais e Simulados para o teste 8: () Biomassa (Massa seca - g.L%); (o) Concentragéo de
agUcares redutores totais (g.L™); (e) Concentragéo de etanol (g.L1); (==) Modelo 3, (---) Intervalo de confianga com nivel de
significancia de 90% para os dados experimentais.

Além das analises estatisticas apresentadas, calcularam-se 0s erros relativos do modelo
para a concentracdo de etanol (produto de interesse) ao final da fermentacdo. A Tabela 4.13
traz o tempo de reacdo e o erro relativo para a concentracdo de etanol nesse instante, sendo
superior a 10% para o teste 7. Para fermentacdes, o erro de referéncia é de aproximadamente
10% devido a falta de reprodutibilidade e flutuacGes naturais do processo (PAIVA et al., 1996).
Logo, os erros calculados séo aceitaveis e 0 modelo é satisfatorio.

Tabela 4.13 - Erro relativo ao final da fermentac&o para o0 Modelo 3.

Teste Tempo (h) Erro relativo (%0)
1 8.0 0.20
2 8.0 1.71
3 10.0 6.11
4 10.0 441
5 10.0 1.20
6 10.0 3.26
7 8.0 10.63
8 8.0 1.62
9 8.0 3.28
11 8.00 1.84

A validacdo do Modelo 3 também foi realizada por inspe¢do do comportamento dos

perfis de concentragéo e analise estatistica para o teste 10 (ensaio néo utilizado na estimativa

dos parametros do modelo), mostrados na Figura 4.10.
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Pode-se perceber que o erro experimental aparente para a concentragcdo celular foi
elevado, porém os dados experimentais apresentam diferenca expressiva entre as duplicatas que
pode ser constatado pelo intervalo de confiangca médio do ensaio. Para os perfis de concentracao
de substrato e produto, os erros aparentes S&0 menores que 0s erros experimentais (ver Tabela
3.3), validando o modelo para a influéncia da temperatura.

Para discriminacdo entre os modelos propostos, a Tabela 4.14 resume os valores do
Teste F modificado e do RSDs para 0 modelo. Nota-se um aumento no RSD e no Teste F
(calculado para N = 132 e p = 16) para a biomassa, substrato e produto, quando comparados
ao Modelo 2. No entanto, houve um aumento significativo no nimero de parametros do modelo,

passando de 8 parametros (Modelo 2) para 16 parametros (Modelo 3).

Tabela 4.14 - Analise estatistica média para 0 Modelo 3.

Biomassa Substrato Produto
Eexp (%) > 9.65 7.50 9.28
RSD 0.70 5.04 3.22

Teste ndmero: 10
S0=100 g/L | T=38 °C | X0=5 g/L | Agitagdo=150 rpm
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Figura 4.10 - Validacdo do Modelo 3 utilizando teste 10: () Biomassa (Massa seca - g.L™%); (e) Concentragdo de aglicares
redutores totais (g.L2); (e) Concentracéo de etanol (g.L1); (==) Modelo 2, (---) Intervalo de confianca com nivel de
significancia de 90% para os dados experimentais.

Como consequéncia, o erro aparente para a fermentacdo também foi alterado para

Eexp > 7.82%, mas mesmo com o aumento do erro aparente, o0 Modelo 3 mostrou-se adequado

estatisticamente e também quando confrontado com novo ensaio (teste 10).

Desse modo, é interessante compreender como a concentracdo inicial de agucar e a

temperatura podem afetar a fermentacdo alcéolica. Para isso, graficos de superficie de resposta

do Modelo 3 s&o ilustrados a seguir, visando a otimizacao do processo com base nos parametros

de eficiéncia, produtividade e volume de etanol ao final da fermentacéo.

4.3.2.1 Avaliacéo do efeito da concentracéo inicial de substrato e da temperatura

O Modelo 3 foi simulado para intervalos de 70 a 170 g/L de concentracéo inicial de

agucares redutores e 26 a 42 °C de temperatura, com valores fixos de 4 g/L de concentragédo

inicial de biomassa e 150 rpm de agitacao.
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As Figuras 4.12 e 4.13 ilustram o tempo da fermentacao e a concentragéo final de etanol
para cada condi¢cdo operacional com comparacao dos dados experimentais, respectivamente.
Como pode-se observar, o tempo de reacdo minimo foi de 5 h na temperatura média (So = 70
g/L e T = 34°C) e maximo de 18 h nos extremos do intervalo de temperatura (So=170g/Le T
= 26 e 42°C). A concentracdo maxima de etanol formado ao final da fermentacgéo foi obtida na
concentracdo de 170 g\L e temperatura de aproximadamente 36°C. Para as condi¢Oes testadas
experimentalmente, percebe-se que as respostas do modelo se ajustaram bem aos dados

experimentais, com valores médios das duplicatas compreendidos no intervalo de confiancga.

[ylodwar,
]

180
160

140

100 = I\
28 80 59/

26 60

Figura 4.11 - Superficie de resposta do Modelo 3 para o efeito da concentracéo inicial de substrato e da temperatura no tempo
da fermentagdo, sendo a concentragdo inicial de célula e a agitagdo fixadas em 4 g/L e 150 rpm.
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Figura 4.12 - Superficie de resposta do Modelo 3 para o efeito da concentragdo inicial de substrato e da temperatura na
producéo de etanol, sendo a concentragao inicial de célula e a agitagao fixadas em 4 g/L e 150 rpm: (==) Modelo 3; (®)
Dados experimentais; (---) Intervalo de confianga com nivel de significancia de 90% para os dados experimentais.

180
Temperatura [°C|

Esses resultados confirmam o esperado, pois a velocidade especifica maxima de
crescimento das células de levedura S. cerevisiae exibe valor maximo na temperatura de 34°C,
assim, o consumo de substrato ¢ mais rapido e o tempo de fermentacdo menor. De forma
analoga, constata-se pela Figura 4.8 que o rendimento em etanol é maximo para a temperatura
de aproximadamente 36°C, sendo assim, quanto maior a quantidade de acucar oferecido, maior
a concentracao de etanol formado nessa temperatura, como observado na Figura 4.13.

Nota-se também pela Figura 4.13 que a concentracéo final de produto néo ¢ afetada pela
inibicdo por substrato que acontece para concentracdes superiores a So = 102.5 g/L,

apresentando comportamento linear crescente. Este fato deve-se ao tempo de fermentagdo, uma
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vez que a concentracdo de substrato influencia diretamente na velocidade especifica de
crecimento celular, assim, o maior tempo de fermentacdo compensa a menor velocidade
especifica, mantendo aproximadamente o mesmo rendimento ao final reacéo.

Para a otimizacgéo do processo, investigou-se a influéncia das condigdes operacionais de
concentracgéo inicial de substrato e temperatura nos parametros de eficiéncia, produtividade e
volume de etanol ao final da fermentacéo.

A % (v/v) de etanol é um parametro importante para a destilacdo do meio fermentado e
é diretamente relacionado aos custos do processo. Logo, uma restricdo para o processo é de a
vinhaca conter valor minimo de 4 % (v/v) de etanol, evitando formacéo de aze6tropo na mistura.

A Figura 4.14 permite afirmar que a fermentacdo ndo € viavel economicamente para baixas
concentracOes de aglcar e temperaturas.

[%] a/a

42 i 180
38 160
36 140

5 120 0
e, 100
7(1[(0,0 /°C] 30 5 - S“\Qﬂ

26 60

Figura 4.13 - Superficie de resposta do Modelo 3 para o efeito da concentragdo inicial de substrato e temperatura na % (v/v)
de etanol na fermentagéo, sendo a concentracéo inicial de célula e a agitagédo fixadas em 4 g/L e 150 rpm.

A eficiéncia do processo nos permite mensurar quanto do acutcar oferecido foi utilizado
para formacdo de etanol. Como os parametros de rendimentos da reacdo sdo funcgdes da
temperatura, a eficiéncia serd a mesma para cada temperatura, como ilustrado na Figura 4.15.
A eficiéncia maxima foi de 93.5% para a temperatura de 36°C, ja apresentado na Figura 4.8.

O critério de otimizacdo mais relevante nesse caso é a produtividade, ilustrada na Figura
4.16. A relagdo concentragdo de etanol por tempo fornece valor maximo de 5.45 gL*ht em

condicdes de concentracédo inicial de substrato entre 100 a 120 g/L e temperatura entre 34 e

PEREIRA, A. S.



88

36°C. Nota-se que nessa condigdo ha aproximadamente 6,5 % (v/v) de etanol depois de 9h de
fermentacao.

Logo, as condi¢cbes operacionais 6timas para a fermentacdo estudada com base no
Modelo 3 (influéncia da concentragdo inicial de substrato e temperatura) sdo: concentracdo

inicial de substrato entre 100 a 120 g/L, temperatura entre 34 e 36°C, concentragéo inicial de
célula de 4 g/L e agitacdo de 150 rpm.
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Figura 4.14 - Superficie de resposta do Modelo 3 para o efeito da concentragdo inicial de substrato e temperatura na
eficiéncia de etanol na fermentagéo, sendo a concentragéo inicial de célula e a agitacdo fixadas em 4 g/L e 150 rpm.
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Figura 4.15 - Superficie de resposta do Modelo 3 para o efeito da concentragdo inicial de substrato e temperatura na
produtividade de etanol na fermentacéo, sendo a concentracéo inicial de célula e a agitacéo fixadas em 4 g/L e 150 rpm.
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4.4 MODELO 4: MODELO MECANISTICO
4.4.1 Metodologia

Nesta secdo, propbe-se considerar a influéncia da concentracéo celular e da intensidade
de agitacdo. Esses dois parametros séo relevantes para a reagdo, pois o microrganismo utilizado
é a levedura S. cerevisiae floculante que possui a caracteristica de formar pequenos floculos
que podem se depositar no fundo do fermentador, criando zonas de menor e maior concentragdo
celular, interferindo na transferéncia de massa. A intensidade da agitacdo imposta a reacdo e a
concentracdo inicial de célula sdo essenciais para manter os floculos em suspensdo durante a
fermentagdo de forma homogénea.

Outro fato que deve ser ressaltado € que o comportamento metabdlico celular para a
formacdo de etanol é alterado pela concentracdo de leveduras no biorreator (observado
experimentalmente). Apesar do modelo proposto nédo levar em consideragdo o metabolismo
celular, sera incorporado um pardmetro para absorver as mudangas provocadas pelo
metabolismo com base no substrato disponivel para reagir.

O Modelo 4 propde que existe um filme estagnado envolta da célula que apresenta
menor concentracdo de substrato e dessa forma, o substrato disponivel (Cs+) para a reagdo é
menor que a concentracao de substrato livre (Cs), como ilustrado na Figura 4.17. As hip6teses
simplificadoras que complementam o Modelo 3 sdo mostradas a seguir.

o ®% 4%, substratolivre
* 0 g

filme estagnado

L ]
[ _
00 0% e ® * Fluido

Figura 4.16 - Concentracdo de substrato em torno da célula.

= Existéncia de filme estagnado (camada limite de massa) em torno da célula;
= Taxa massica de substrato para a superficie é igual a velocidade de consumo de substrato

pela célula.
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= Concentragdo de substrato na superficie da célula é funcdo exponencial da concentracdo de
célula na reacdo, pois existe uma dependéncia entre concentracdo celular e resisténcia a
transferéncia de massa.

= Admite-se que a espessura da camada limite (&,) é funcdo da velocidade de agitacéo de

acordo com uma lei de poténcia.

O fluxo de substrato através da camada limite foi definido de forma analoga a lei de

Fick (Equacéo 4.11), onde o fluxo de substrato € proporcional ao gradiente médio aproximado.

Ja =—Dy.VC, (4.11)

(4.12)

A intensidade da agitacdo diminui a espessura da camada limite (&5), de modo que
podemos assumir uma relacédo de proporcionalidade inversa. Admite-se que 8 possa variar com
a intensidade de agitacdo de acordo com uma lei de poténcia, como expresso na Equacéo 4.14.

Substituindo a Equacdo 4.14 na 4.12, obtém-se o fluxo de substrato através do filme

estagnado como funcéo da agitacdo (Equacéo 4.15).

8 x (agitagdo)™ - 8, X (i)™t (4.13)
1
05 = kmix-lﬁ (4.14)
mix
kS * n
Js == (S =5 Imix (4.15)
mix

A taxa de transferéncia de massa de substrato € obtida pelo produto do seu fluxo pela
area total da superficie das células por volume da solucdo. A &rea superficial das células é
proporcional a sua concentracdo de acordo com a Equacdo 4.17. Combinando as Equacdes
4.15, 4.16 e 4.17, expressa-se a taxa de transferéncia de substrato (Equacdo 4.18). Os
parametros podem ser reunidos e representados pelo pardmetro f,,;, € assim, a taxa de

transferéncia de substrato no filme estagnado é proposto pela Equacédo 4.19.

PEREIRA, A. S.



91

Js =Js - Ax (4.16)
A, x X - A, =a,.X (4.17)
das kg.a, . n
T~ (S =5 Lnix - X (4.18)
dS * n
E = —Bmix - (§ =57 Iix - X (4.19)

Como mencionado nas hipoteses simplificadoras, o substrato que chega a superficie da
célula apds a tranporte de massa € consumido para formacéo de etanol. Portanto, a transporte
de massa e a reacao Sao processos consecutivos, que ocorrem em série (Figura 4.17).

Rumix Re

Substrato I # Produto

transporte de massa cinética da reacdo

Figura 4.17 — Resisténcias em série.

Fazendo uma analogia entre 0 modelo causa e efeito controlado pela resisténcia
apropriada (Equacdo 4.20), tém-se a resisténcia ao transporte de massa (Equacédo 4.23) e a
resisténcia a reacédo (Equacéo 4.26).

o = causa Jutinei

efel 0= resisténcia = conqutancia .causa (420)
= Transporte de massa:
efeito
a‘:ﬂg condutancia causa 421
E :_ﬁmix-(S_S*)-Imixn- Xy ( ' )
Umix = —PBmix - s—-5) -Imixn (4.22)
1
Ripix = (4.23)
Hmix

= Cinética da reacéo:
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efeito condutancia

a’:‘s, y CCfl_‘lifa
I % (4.24)

dt (YX /s * ms) v

_ u
Us = — T/s + mg (4.25)
1

R, = s (4.26)

Combinando as resisténcias em série, obtém-se a resisténcia equivalente mostrada na
Equacdo 4.27. Como a taxa massica de substrato no filme estagnado € igual a velocidade de

consumo de substrato, a Equacdo 4.28 pode ser aplicada, resultando na Equacéo 4.29.

1 i=.umix+ﬂs

Rog = Ry + R, = + 47

“ e ‘ HUmix HUs Umix - Us ( )
ds ds

dt massa - dt cinética (4-28)

dt R Umix T Us o ( ’ )

eq

De posse da equacao geral para o consumo de substrato com influéncia da transferéncia
de massa e da cinética da reacdo, partiu-se para a estimativa da concentracdo de substrato na
superficie da célula (S*). A forma mais simples de relacionar S* é através da Equacédo 4.30,
onde 0 <7n <1, ja que a concentracdo na superficie é funcdo direta da concentracdo de

substrato livre em cada instante.

st=n.S (4.30)

Observou, a partir dos dados experimentais, que n variava com a concentracao celular,
justificada pelo fato de existir maior resisténcia a transferéncia de massa com o aumento da
concentracdo de células no meio. Também é uma forma de considerar o metabolismo celular,

que para determinada concentracdo pode requerer mais ou menos substrato.
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Foram testadas funcOes lineares, exponenciais e poténcias para a estimativa do
parametro n com influéncia da concentragédo celular, no entanto, o0 modelo que melhor se

ajustou foi o exponencial.

n=a.e®% (4.31)
As equacOes para 0 Modelo 4 estdo expostas no Quadro 4.4, onde 0s pardmetros By
n e n foram estimados utilizando o método deterministico de minimos quadrados de Levenberg-

Marquardt, seguindo a mesma sistemética adotada para os modelos anteriores.

Modelo 4: influéncia da agitacéo e Xo
dX,
dt = ,UXU — kd'Xv
dX, u=f(S,PT)
7 = kd-Xv
kq = f(T)
ds Hmix - Hs )
—=—(—] .X Yy, = f(T
dt (:umix + Us v XIS A
dP YP/X = f(T)
dar =Yp/x 1. Xy
Hmix = Brmix - (S = S Iy n=a. e (D.Xy)
(-

Quadro 4.4 - Modelo matematico proposto para o Modelo 4.

Os testes 14 a 19 foram usados para estimar os parametros com influéncia da agitacéo e
os testes 9, 11, 12 e 13 os parametros com influéncia da concentracdo celular, com exce¢éo do
teste 18 que foi retirado para posterior validacdo do modelo. Em seguida, simularam-se os 19
ensaios com variacdo das condigdes operacionais. Dentre 0s ensaios, aqueles que representam
limites de adequacdo do modelo s&o mostrados para monitoramento frente aos dados
experimentais.

De forma similar aos modelos anteriores, realizaram-se as andlises estatisticas a partir

do célculo do RSD e do erro aparente dos dados experimentais para probabilidade de 95% com
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0 objetivo de quantificar os desvios do modelo para poder entdo qualifica-lo em adequado ou

inadequado para representar a fermentacéo.

4.4.2 Resultados e discussao

Para descrever o efeito da agitacdo, a Tabela 4.15 apresenta os parametros da velocidade
especifica de transferéncia de massa que foram estimados a partir dos ensaios 14 a 19 (com
excecao do ensaio 18), mantendo constante a porcentagem de substrato livre que chega a célula.
Observa-se que 87.2% do substrato presente no meio fermentativo é consumido pela célula e
parte € transformado em etanol pela cinética da reacao.

A Tabela 4.16 traz as analises estatisticas das simulacdes de todos os ensaios para o
modelo com influéncia da agitacdo e pardmetro n constante (eficiéncia de transporte de

substrato pela camada limite).

Tabela 4.15 - Parametros estimados para 0 modelo que considera morte celular.
Bmix (L.g"'h~'rpm™) n 1 (%)
2.201 0.365 87.2

Tabela 4.16 - Anélise estatistica do testes para 0 modelo com influéncia da agitacéo.

Biomassa Substrato Produto
Teste RSD Eexp(%0) > RSD Eexp(%) > RSD Eexp(%) >
1 0.24 3.32 4.61 9.52 1.38 4.19
2 0.85 10.27 2.96 5.26 1.61 4.64
3 0.22 2.89 4.31 6.12 2.42 5.78
4 0.59 7.32 4.53 5.18 3.81 7.79
5 0.56 7.09 4.12 3.76 1.77 3.68
6 0.21 2.45 5.20 3.29 3.32 7.82
7 0.39 3.40 2.99 4.83 2.66 8.28
8 0.72 6.62 4.34 6.38 4.22 8.93
9 0.51 5.21 5.13 6.90 2.34 4.21
10 1.38 13.24 3.71 5.95 5.61 11.55
11 0.89 8.61 9.63 12.94 4.11 8.54
12 0.58 7.44 21.93 26.00 8.08 23.97
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13 0.63 4.54 17.64 24.07 8.92 18.83
14 0.56 3.27 17.19 21.41 10.04 19.22
15 0.59 5.09 6.54 9.54 4.62 8.70
16 1.22 14.45 7.25 8.63 411 8.54
17 0.68 6.62 4.93 6.54 1.74 3.30
19 0.95 9.30 5.26 7.19 5.05 10.70

Nota-se que os valores dos RSDs e dos erros aparentes sao bem elevados para 0s ensaios
12, 13 e 14 que apresentam variacdo na concentracdo inicial de célula, assim, 0 modelo ndo
obedece os limites de adequacdo com base nos erros experimentais medios (ver Tabela 3.3).

Dessa forma, investigou-se a influéncia da concentracdo inicial de células nos
parametros estimados e verificou-se que Xo afetava de forma mais direta a concentracéo
disponivel de substrato na superficie celular para reacdo. Este fato pode ser explicado pela
maior resisténcia a transferéncia de massa quando a concentracao celular € maior, tornando o
meio mais susceptivel a formar zonas concentradas pela deposicdo da levedura S. cerevisiae
floculante no fundo do fermentador.

A partir dos ensaios 9, 11, 12 e 13 foram estimados 0s parametros para o decaimento
exponencial de n com a concentracdo instantanea de célula, mostradas na Tabela 4.17. A Figura
4.19 ilustra o comportamento de n para o intervalo estudado de 4 a 10 g/L, onde observa-se que
para baixas concentracfes de célula (X < 5 g/L) a concentracdo de substrato na superficie
celular é superior a 60% do substrato livre no meio, no entanto, para altas concentracdes (X >
8 g/L) a eficiéncia do transporte de substrato que chega a superficie celular é inferior a 30%,
afetando expressivamente os perfis de concentracédo de substrato e consequentemente os perfis

de concentracdo de produto.

Tabela 4.17 - Pardmetros estimados para o Modelo 4.
Bomix (L.g th~lrpm™) n a b
2.201 0.365 2.600 -0.282
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12

0.0

3 5 5 7 B 9 10
Concentracao de célula [g/L]

Figura 4.18 - Eficiéncia média de transporte de substrato pela camada limite em funcéo da concentracéo celular:

(@) Estimativa da eficiéncia para cada ensaio.

Os ensaios foram simulados para 0s hovos parametros e as analises estatisticas séo
mostradas na Tabela 4.18. Verifica-se que de forma geral os valores dos RSDs e dos erros
aparentes dos testes diminuiram e estdo compreendidos nos limites de adequacao pelo Teste F
modificado (ver Tabela 3.3). Porém, o ensaio 12 que foi conduzido com concentracgdo celular
inicial de 3g/L ndo apresentou bom ajuste ao comportamento do teste e mostrou-se inadequado
para 0 modelo. Este fato pode ser devido a mudanca do comportamento metabdlico das
leveduras em baixas concentracOes celulares.

Dessa maneira, o intervalo de utilizacdo do Modelo 4 serd de 80 a 800 rpm de

intensidade de agitacao e reduzido para 4 a 10 g/L de concentracdo inicial de célula.

Tabela 4.18 - Analise estatistica dos testes para 0 Modelo 4.

Biomassa Substrato Produto
Teste RSD Eexp(%) > RSD Eexp(%) > RSD Eexp(%) >
1 0.26 3.60 4.81 9.94 4.10 1.35
2 0.89 10.72 3.12 5.54 1.13 3.24
3 0.24 3.13 4.62 6.55 2.96 7.07
4 0.52 6.40 3.89 4.45 3.83 7.83
5 0.53 6.76 4.65 4.24 1.98 4,12
6 0.26 3.08 6.01 3.80 5.20 11.23
7 0.57 4.98 5.32 8.58 1.27 3.96
8 0.81 7.39 4.91 7.21 4,75 10.06
9 0.51 5.23 5.69 7.66 3.65 6.57
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10
11
13
14
15
16
17
19

1.44
0.94
0.75
1.08
0.39
1.22
0.71
0.99

13.86
9.08
5.39
6.27
3.37

14.42
6.90
9.68

4.30
10.34
11.37
12.24

3.30

7.41

4.96

5.41

6.89
13.89
1551
15.24

481

8.81

6.57

7.40

4.10
4.21
412
6.03
2.62
3.95
2.36
8.63

9.30
8.75
8.70
11.55
4.94
7.92
4.47
4.05

Os gréficos referentes a simulacdo do Modelo 4 sao ilustrados no Anexo Ill, contudo,

os testes 1 e 14 sdo mostrados nas Figuras 4.20 e 4.21 por representarem os limites de ajuste do

modelo para a producéo de etanol. Alguns testes com efeito da concentracao inicial de célula e

agitacdo nao foram realizados em duplicatas e por isso 0 ensaio 14 ndo apresenta intervalo de

confianca médio. Observa-se, que 0 modelo descreve de forma satisfatoria 0 comportamento

dos testes, apesar que para o teste 14 o consumo total de substrato predito pelo modelo é mais

lento, provocando uma concentracao de etanol mais elevada ao final da fermentacao.
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S0=70 g/L | T=30 °C | X0=4 g/L | Agitacdo=150 rpm

Concentracao [g/L]
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Erro méximo do 1.C. = 0.27 160 Erro maximo do L.C. = 2.01
Erro experimental > 3.60 % Erro experimental > 9.94 %
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Figura 4.19 - Dados experimentais e Simulados para o teste 1: (¢) Biomassa (Massa seca - g.L™%); (e) Concentragéo de

98

aclcares redutores totais (g.L™1); (e) Concentracdo de etanol (g.L™?); (==) Modelo 4, (---) Intervalo de confianga com nivel de
significancia de 90% para os dados experimentais.
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Teste nimero: 14

99

Concentracao [g/L]

S0=100 g/L | T=34 °C | X0=10 g/L | Agitacdo=150 rpm

=20
0

14

2 4 3
Tempo [h]

180

10

Erro maximo do 1.C. =%0.00
Erro expbrimental > 6.27 %
12p RSD = 1,08

101

Concentracdo de biomassa [g/L]

160 [

140}

120

100

a0

60

a0

Concentracdo de substrato [g/L]

20

0

Erro maximo do L.C. = 0.00
Erro experimental > 15.24 %
RSD = 12,24

0 2 4

Tempo [h]

Concentragao de etanol [g/L]

60

50}

a0}

30

201

6 8 10 0 2

4

s 8 10
Tempo [h]

Erro maximo do 1.C. = 0.00
Erro experimental > 11.55 %
RSD = 6.03

2 4 6 8

Tempo [h]

10

Figura 4.20 - Dados experimentais e Simulados para o teste 14: (e) Biomassa (Massa seca - g.L™); () Concentracdo de
acUcares redutores totais (g.L1); (o) Concentracdo de etanol (g.L™?); (==) Modelo 4.

Mesmo com as analises estatisticas realizadas, é interessante calcular o erro relativo do

modelo para a concentracéo de etanol (produto de interesse) ao final da fermentac&o, ja que as

analises anteriores sdo referentes ao desvio médio dos dados para cada teste. A Tabela 4.19 traz

o0 tempo de reacdo e o erro relativo para a concentracéo de etanol nesse instante, sendo superior
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ao erro de referéncia de 10% para os testes 10 e 14. No entanto, devido & complexidade do
modelo e a quantidade de parametros (21 parametros), os erros calculados sdo aceitaveis e o

Modelo 4 é satisfatorio.

Tabela 4.19 - Erro relativo ao final da fermentacédo para o Modelo 4.

Teste Tempo (h) Erro relativo (%)
1 8.0 2.04
2 8.0 1.60
3 10.0 5.00
4 10.0 5.63
5 10.0 2.77
6 10.0 7.28
7 8.0 3.50
8 8.0 3.27
9 8.0 5.00
10 8.0 10.12
11 8.0 0.34
13 8.0 5.18
14 8.0 11.25
15 8.0 1.30
16 10.0 5.60
17 8.0 411
19 8.0 9.05

A validacdo do Modelo 4 também foi realizada por inspecdo do comportamento dos
perfis de concentracdo e analise estatistica para o teste 18 (ensaio ndo utilizado na estimativa
dos parédmetros do modelo), mostrados na Figura 4.22. Perceber-se que os RSDs e 0s erros
experimentais aparentes sao pequenos e dentro dos limites de adequacdo do modelo para todos
os perfis de concentragéo.

A Tabela 4.20 traz o resumo das analises estatisticas para discriminagdo entre a
qualidade dos modelos propostos. Constata-se um aumento no RSD e no Teste F (calculado
para N =216 e p = 21) para 0 substrato, porém, para a célula e produto os valores
mantiveram-se praticamente constantes quando comparados ao Modelo 3. Como consequéncia,
0 erro aparente para a fermentagéo também foi alterado para e¢, > 9.77%.

Logo, o Modelo 4 é uma proposta de modelo mecanistico satisfatorio para a influéncia

da concentracdo inicial de substrato, temperatura, concentracao inicial de célula e agitagéo.
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Tabela 4.20 - Analise estatistica média para o0 Modelo 4.

Biomassa Substrato Produto
Eexp (%) > 9.57 10.16 9.77
RSD 0.78 6.49 3.57

Teste nimero: 18

o S0=110g/L | T=34 °C | X0=5 g/L | Agitagdo=650 rpm

100

80

60

40

Concentracao [g/L]
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—20 . . I 1
0 2 4 6 8 10
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14 T T T T 180

Erro maximo do 1.C. = 0.00 160} Erro méximo do I.C. = 0.00
Erro experimental > 6.28 % Erro experimental > 6.21 %
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RSD = 0.66 1a0| RSD = 4.42
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Figura 4.21 - Validagdo do Modelo 4 utilizando teste 18: (e) Biomassa (Massa seca - g.L™%); (o) Concentragéo de aglicares
redutores totais (g.L™); (e) Concentracdo de etanol (g.L); (==) Modelo 4.
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Apesar do Modelo 4 ter se mostrado adequado para a fermentacdo em estudo, a
quantidade de parametros, a diminuicao do intervalo de utilizacdo do modelo para concentracao
celular e a possibilidade de obter um modelo mais preciso motivaram a busca de um modelo
alternativo.

Dessa maneira, partiu-se para uma nova abordagem com modelos hibridos na tentativa
de descrever um modelo que absorva as influéncias da concentracdo inicial de célula,
temperatura, concentracdo inicial de substrato e agitacdo com maior confiabilidade para uma

posterior otimizagdo das condigdes operacionais.

4.5 MODELO 5: MODELO HIBRIDO

4.5.1 Metodologia

Com o objetivo de descrever um modelo matemaético para a fermentagéo alcodlica do
suco de caju por S. cerevisiae com influéncia da concentragdo inicial de célula, temperatura,
concentracdo inicial de substrato e agitacdo, seguiu-se para a tentativa com aplicacdo de

modelos hibridos. As hipoteses simplificadoras para o Modelo 5 séo apresentadas a seguir.

»= O modelo cinético predito por redes neurais artificiais;

= Todas as células presentes no meio fermentativo sdo viaveis;

= Sistema em mistura perfeita, justificada pela presenca de agitador mecanico;
» Reacdo isotérmica (fermentador com sistema de controle de temperatura);

* Volume constante;

= Todas as células presentes sdo viaveis;

= O consumo de substrato para manutencgdo celular foi considerado desprezivel.

No modelo hibrido, equacGes de balanco de massa para a fermentagdo foram
combinadas com redes neurais do tipo feedforward de multiplas camadas com treinamento
supervisionado por correcdo do erro (retropropagacdo com algoritmo trainrp). As RNAs
funcionam como estimadores das velocidades especificas de crescimento celular, de consumo

de substrato e formacdo de produto. Desse modo, foram elaboradas trés redes: RN1 (uy), RN2
(us) € RN3 (pp).
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Para o treinamento das redes do Modelo 5, a camada de entrada foi alimentada com a
concentracdo instantdnea de substrato, temperatura, concentracdo instantanea de ceélula e
agitacdo, ja a camada de saida com as velocidades especificas da reacdo, todos normalizados
(Equagdo 4.32). E importante ressaltar que o treinamento das RNAs foi realizado a partir dos
dados pseudo-experimentais e que o teste nimero 13 da Tabela 3.1 foi retirado do conjunto de

dados de treinamento para futura validacdo do modelo.

ut = f(X™,T", S, agit™) (4.32)

Varias arquiteturas foram testadas e avaliadas com base no coeficiente de determinacéo
(R?) e erro especifico de 10%, de forma que as redes RN1, RN2 e RN3 conseguissem reproduzir
os dados de saida com maior precisao.

Como as velocidades especificas (respostas das redes) estdo normalizadas, fez-se

necessario normalizar as equacdes de balango de massa para inclui-las.

U— ‘umin
’un = ’uméx _ ‘umin (4-33)
U= ‘un. (’uméx _ ‘umin) + ‘umin (4.34)
C — Cmin
"= Cméx _ Cmin (4'35)
C=C" (Cméx _ Cmin) + Cmin (436)

Assim, as equacdes de balanco de massa descritas nas Equacfes (2.12), (2.13) e (2.14)
para a fermentacdo foram combinadas as redes neurais, desenvolvendo o modelo hibrido

apresentado a seguir.

axmn i in in [Xn (Xméx _ Xmin) + Xmin]

—— = [RN1. (px™% = ™) + ™., e 37
dasm - - - [Xn_ (Xméx _ Xmin) + Xmin]
—7 = TIRNZ. (5™ — ™) + g™ (Smax — gminy (4.38)
dapm . in in [XTl (Xméx _ Xmin) + Xmin]

= [RN3. (HP — Up ) + up™m]. Py (4.39)
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A Figura 4.23 traz o diagrama do funcionamento do modelo hibrido implementado para
0 Modelo 5, onde especifica-se as condi¢cdes operacionais da fermentacdo para o calculo das
velocidades especificas em funcdo do tempo (RN1, RN2 e RN3) para a predicdo das
velocidades especificas em t =0 e também como condicdo inicial para os perfis de
concentracdo de substrato e célula. Em seguida, resolve-se o sistema de EDOs, equacdes de
balancos de massa normalizados, utilizando as concentragfes no instante t + At para a
predicdo das RNAs e posterior determinagdo das concentragcdes de biomassa, substrato e
produto ao longo do tempo de fermentacdo.

— ™ RN1 b - » X+ de
- Equacdes
Condicoes
Operacionais RN2 » deBalanco \—p | Si.q
Material
) RIN3 — . P,

Figura 4.22 - Diagrama do Modelo 5.

Fonte: Autoria prépria.

A validacdo do modelo foi realizada através de andlises estatisticas e de inspecdo do
comportamento frente aos dados ndo utilizado para o treinamento das RNASs, seguindo a
metodologia dos modelos anteriores, possibilitando comparac¢fes da qualidade de predi¢ao
entre os modelos propostos para descrever o processo de fermentacdo alco6lica a partir do suco

de caju por S. cerevisiae.

4.5.2 Resultados e discussao

Para a simulagdo do Modelo 5, o primeiro passo foi a determinagdo do modelo cinético
com a escolha de uma arquitetura de rede adequada para estimar as velocidades especificas.

O modelo cinético foi determinado de acordo com as arquiteturas mostradas na Tabela
4.21, onde as velocidades especificas de crescimento celular (RN1), de consumo de substrato
(RN2) e formacéo de produto (RN3) sdo estimadas como fungdo da concentragdo instantanea

de substrato, temperatura, concentracao instantanea de célula e agitacéo.
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No entanto, foram realizados aproximadamente 60 treinamentos com as mais variadas
arquiteturas de redes neurais (1 a 4 camadas ocultas, variacdo de 5 a 30 neurdnios por camada)

do tipo simétrica, decrescente e crescente.

Tabela 4.21 - Arquiteturas das redes neurais para o Modelo 5.

Camada Numero de neurénios  Funcao de ativacao
RN1
1° camada oculta 20 Tangente hiperbdlica
2° camada oculta 5 Tangente hiperbolica
Camada de saida 1 Linear
RN2
1° camada oculta 25 Tangente hiperbolica
2° camada oculta 20 Tangente hiperbdlica
3° camada oculta 20 Tangente hiperbolica
Camada de saida 1 Linear
RN3
1° camada oculta 30 Tangente hiperbolica
2° camada oculta 20 Tangente hiperbolica
3° camada oculta 10 Tangente hiperbdlica
Camada de saida 1 Linear

As faixas de variacdo das condicdes operacionais utilizadas no treinamento das RNAs
foram: 70 a 170 g/L de concentracdo inicial de substrato, 26 a 42°C de temperatura, 3 a 10 g/L
de concentracdo inicial de célula e 80 a 800 rpm de intensidade de agitacao.

As simulacdes das RNAs (Figura 4.24) mostram um espalhamento dos pontos em torno
da reta bissetriz, revelando que os valores preditos pelas redes apresentam variagdes em torno
dos dados experimentais. Apesar das inumeras arquiteturas de redes neurais testadas, os dados
experimentais para as concentragdes instantaneas possuem comportamento inesperados para as
condigdes operacionais que dificultam a proposi¢do de arquiteturas simples.

As arquiteturas utilizadas para estimar as velocidades especificas se mostraram
satisfatorias com base no coeficiente de determinagédo (R?) e nos desvios (maximos e médios)
entre os dados teoricos e pseudo-experimentais, como exposto na Tabela 4.22. Para a definigéo
das arquiteturas das RNAs, também foram levadas em consideracdo a complexidade da
estrutura e consequentemente o tempo necessario para a simulagdo, uma vez que é aconselhavel

uma compensacao entre grau de complexidade e esfor¢co computacional.
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Figura 4.23 - Simulagdes das RNAs para 0 Modelo 5: () Comparagéo entre as previsdes das RNAs e os dados pseudo-
experimentais; (==) Reta bissetriz, (---) Erro especifico de 10%.

Nota-se que 0s desvios maximos de predicdo das RNAs sdo superiores aos 10%

utilizados como critério de qualidade, contudo, a quantidade de pontos acima desse limite foi

irrelevante diante de um conjunto de 378 pontos. Além disso, 0s desvios médios foram todos

inferiores a 2% e RSDs muito pequenos, indicando a qualidade de predicdo das RNAs.

Definidas as redes neurais para estimar as velocidades especificas de crescimento celular,

consumo de acucar e formacao de etanol, conduziu-se para as simula¢es do modelo hibrido.

Tabela 4.22 - Desvios entre os dados preditos e os dados experimentais para o Modelo 5.

RSD Desvio maximo (%) Desvio médio (%)
Biomassa 0.023 10.1 1.4
Substrato 0.020 14.0 1.1
Produto 0.025 135 1.6

A Tabela 4.23 traz a anélise estatistica do Modelo 5 para os testes empregados nos

treinamentos das RNAs e suas simulacfes sdo ilustradas no Anexo IlIl. Dessa maneira, €
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possivel verificar que os testes 4 e 16 evidenciam limites de ajuste do modelo hibrido aos dados
experimentais para a producéo de etanol e por essa razdo sdo ilustrados nas Figuras 4.25 e 4.26,
respectivamente.

Os valores dos RSDs representam o desvio padrdo dos dados experimentais em relagao
ao modelo, sendo maiores para os perfis de concentracdo de substrato por apresentarem maior
escala e assim, pequenos desvios ocasionam grandes residuos. A Tabela 4.23 também certifica
a adequacdo do modelo para todos os testes, pois 0s erros experimentais aparentes sdo menores

que os erros experimentais méedios (ver Tabela 3.3).

Tabela 4.23 - Analise estatistica do Modelo 5.

Biomassa Substrato Produto
Teste RSD  &exp(%) > RSD  €exp(%) > RSD  &exp(%) >
1 0.15 1.79 3.81 6.92 1.61 3.88
2 0.73 7.71 3.53 5.51 2.26 5.16
3 0.19 2.18 6.23 7.77 2.76 5.25
4 0.22 2.35 3.57 3.59 1.95 3.17
5 0.52 5.80 10.26 8.22 4.62 7.67
6 0.23 2.39 5.57 3.10 3.75 7.02
7 0.47 3.60 7.22 10.24 1.87 4.64
8 0.66 5.28 8.66 11.18 6.14 10.34
9 0.44 3.99 8.21 9.71 6.88 9.86
10 0.95 8.04 6.42 9.05 3.75 6.76
11 0.42 3.60 11.88 14.03 4.26 7.05
12 0.24 2.75 8.83 9.20 3.37 7.95
14 0.20 1.01 9.08 10.88 4.23 6.44
15 0.23 1.77 6.58 8.43 3.29 4.93
16 0.92 9.68 9.98 10.44 7.15 11.42
17 0.25 2.11 8.38 9.77 2.45 3.68
18 0.23 1.90 6.60 8.15 5.96 9.22
19 0.32 2.75 8.09 9.72 3.86 6.54

Observa-se pelas Figuras 4.25 e 4.26 que o modelo € capaz de descrever fisicamente o
comportamento da fermentacdo, pois a maioria dos pontos experimentais estdo contidos no

intervalo de confianca das duplicatas, mesmo para o pior ajuste do modelo.
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E importante ter em vista o erro relativo para a concentracdo de etanol (produto de

interesse) ao final da fermentacdo, pois todas as analises anteriores foram realizadas para uma

média de todas as medidas do ensaio.
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Figura 4.24 - Dados experimentais e Simulados para o teste 4: (o) Biomassa (Massa seca - g.L1); (e) Concentracdo de
aclcares redutores totais (g.L1); (e) Concentracdo de etanol (g.L™?); (==) Modelo hibrido (Modelo 5), (---) Intervalo de

confianga com nivel de significancia de 90% para os dados experimentais.
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Figura 4.25 - Dados experimentais e Simulados para o teste 16: (o) Biomassa (Massa seca - g.L™); () Concentragdo de
agUcares redutores totais (g.L™); (e) Concentragdo de etanol (g.L); (==) Modelo hibrido (Modelo 5), (---) Intervalo de
confianga com nivel de significancia de 90% para os dados experimentais.

A Tabela 4.24 traz o tempo de reacgéo e o erro relativo para a concentragéo de etanol

nesse instante e percebe-se que os testes 12 e 18 apresentaram erros superiores
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(aproximadamente 11%) aos 10% de erros experimentais tipicos para varidveis medidas em
processos fermentativos. No entanto, isso ndo invalida a boa qualidade de predi¢cdo do modelo,
ja que os dados experimentais encontram-se dentro do intervalo de confianca para o nivel de

90% de significancia.

Tabela 4.24 - Erro relativo ao final da fermentacéo para o Modelo 4.

Teste Tempo (h) Erro relativo (%)
1 8.0 1.02
2 10.0 4.07
3 10.0 3.15
4 10.0 1.52
5 10.0 2.12
6 10.0 4.76
7 10.0 5.65
8 10.0 4.50
9 10.0 6.70
10 10.0 2.05
11 8.0 8.32
12 10.0 11.13
13 8.5 7.24
14 6.0 4.38
15 10.0 0.74
16 10.0 1.70
17 10.0 0.68
18 8.0 10.90
19 10.0 1.70

Com o modelo hibrido estatisticamente adequado para o conjunto de ensaios utilizados
no treinamento das RNAs, partiu-se para sua validacdo pela verificacdo do ajuste do modelo
frente ao novo conjunto de dados (teste 13).

A Figura 4.27 ilustra a simulacdo do teste numero 13, que permite averiguar o
comportamento do modelo na situagéo de processo dentro das faixas de opera¢do. Como pode
ser observado, mesmo que as velocidades especificas ndo tenham sido preditas com exatidé&o,

0 Modelo 5 reproduziu satisfatoriamente o ensaio, exibindo valores razoaveis de RSDs e erros
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aparentes (Teste F) menores que 0s erros experimentais medios para

biomassa, substrato e produto (ver Tabela 3.3).
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Figura 4.26 - Validacdo do Modelo 4 para influéncia da concentracéo inicial de agucares, temperatura, concentragdo inicial
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A Tabela 4.25 apresenta um resumo do erro aparente médio para os perfis (calculado
com N = 399 e p = 3) de concentracdo de biomassa, substrato e produto. Comparando-se 0s
resultados aos apresentados no Modelo 4 (Tabela 4.20), observa-se uma diminui¢do no RSD e
consequentemente no erro aparente para os perfis de concentracdo de biomassa e produto.
Também é importante ressaltar que apesar do RSD médio para o substrato ter aumentado, 0

valor maximo para o erro por ensaio diminuiu.

Tabela 4.25 - Erro experimental aparente médio para o Modelo 5.

Biomassa Substrato Produto
Eexp (%) > 6.75 10.87 9.42
RSD 0.57 8.03 3.35

O modelo hibrido mostrou-se a melhor alternativa para representar a fermentacdo do
suco do pedunculo do caju com influéncia da concentracdo inicial de substrato, temperatura,
concentracéo inicial de célula e agitagdo, com menor erro aparente para 0 processo de &,y >

8.37% e adequacéo para todos os ensaios realizados.

4.6 CONCLUSAO

Na tentativa de propor um modelo mecanistico para a fermentacao alcodlica a partir do
suco do peddnculo de caju, 0 modelo cinético proposto por Ghose & Tyagi (inibicdo por
substrato e produto) mostrou-se ser o mais adequado para a influéncia da concentracéo inicial
de substrato e temperatura.

Constatou-se que o modelo que considera todas as células presentes no meio viaveis
apresenta limitagbes quanto a bioquimica do processo, de forma que a abordagem com a
hipdtese de morte celular mostrou-se significativamente mais adequada para a fermentacao em
estudo. Esse resultado pode ser entendido ao se comparar 0s erros experimentais aparente para
ambos 0s casos, pois observa-se para 0 modelo sem morte celular &, > 8.34 % e para o

modelo com morte celular ¢y, > 5.42%.

Mostrou-se também, que o Modelo 3 é adequado para inferir a influéncia da temperatura
pela equagcdo de Arrhenius modificada e a otimizacdo do processo para as variaveis
concentracdo de substrato e temperatura foi realizada atraves da fungdo objetiva da

produtividade. Os valores de condicdo operacional 6tima foram de 100 a 120 g¢g/L de
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concentracgéo inicial de substrato e temperatura de 34 a 36 °C, mantidos a concentracao inicial
de célula de 4 g/L e agitacdo de 150 rpm. Nessas condicOes, a duracdo da fermentacdo é de
aproximadamente 9h com eficiéncia e produtividade de 93,5% e 5.45 gL *h%, respectivamente.

Ainda na tentativa de propor um modelo mecanistico com influéncia das condigdes
operacionais, considerou-se a existéncia de um filme estagnado em torno da célula que permitiu
a proposicdo do Modelo 4 com influéncia da concentracdo inicial de célula e agitacdo do meio.
Verificou-se que o modelo é adequado para a faixa de 4 a 10 g/L de concentracao celular com
erro aparente medio para a fermentagéo de eqp, > 9.77%.

Na abordagem com modelo hibrido, as arquiteturas propostas para redes neurais
resultaram em respostas satisfatorias para as velocidades especificas de crescimento celular,
consumo de acucar e producdo de etanol.

As andlises estatisticas e a etapa de validagdo mostraram que o Modelo 4 ¢ satisfatorio
para descrever quantitativamente a fermentacdo alcoolica em estudo. De forma comparativa
aos modelos matematicos propostos nesse trabalho, este foi o mais abrangente nas condicdes
operacionais e a0 mesmo tempo mostrou-se mais confiavel, com 95% de probabilidade de ser

adequado para todos os ensaios e erro experimental aparente para 0 processo de &,,, > 8.37%.
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5. OTIMIZACAO DO PROCESSO

A otimizacdo matematica busca a melhoria do processo em que a qualidade de uma
resposta pode ser medida por um valor, podendo assim estabelecer as condi¢des operacionais
mais favoraveis. Essa otimizacdo é realizada a partir do modelo matematico adequado e das
restri¢des fisicas que ele impde.

Nesse trabalho, a otimizacéo € aplicada ao estudo das condi¢bes operacionais 6timas
para a fermentagdo alcodlica do suco de caju a partir da levedura S. cerevisiae, utilizando o
método de enxame de particulas indicado para busca global. Para critério de comparacao,
optou-se otimizar além do Modelo 5 (modelo hibrido), definido anteriormente como o modelo
mais abrangente e adequado para descrever o processo, 0 Modelo 4 (modelo mecanistico), pois

este também mostrou-se satisfatorio.

5.1 METODOLOGIA

O primeiro passo para a otimizacdo de um processo é definir as variaveis de controle
e a funcdo objetivo que sera utilizada para maximizar ou minimizar. As variaveis de controle
utilizadas aqui foram a concentracdo inicial de célula, temperatura, concentracdo inicial de
substrato e agitacao.

A funcdo objetivo associa cada ponto do espaco de solugdes a um numero real que
permite medir a qualidade da resposta para o objetivo inicial. Dito isso, percebe-se que dois
parametros sdo mais relevantes na otimizacdo das condicBes operacionais para uma
fermentacdo, sendo essas: eficiéncia e produtividade. Ao perceber que a andlise individual das
funcBes nédo seria suficiente para definir o ponto 6timo de operagéo, o problema passa a ser
multiobjetivo.

Portanto, buscou-se simplificar uma otimizacdo multiobjetivo a partir do método de
associagao entre o0s objetivos, transformando em um problema mono-objetivo. Optou-se pela
média geométrica entre a eficiéncia e a produtividade, pois essa fungéo traz a grande vantagem
de penalizar mais os valores extremos, tornando evidentes a combina¢do minima e méaxima dos
pardmetros. As Equagdes (5.1), (5.2) e (5.3) mostram as funcGes objetivo para a eficiéncia, a

produtividade e a média geomeétrica entre elas, respectivamente.
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L 0511 (S, = S7) (5.1)
_ Py
F, = max (;) (5.2)

- (7)o )
3= \& ) \os11 (s, = 57) (5.3)

O modelo hibrido foi imposto a algumas restricdes de desigualdade para evitar
resultados ndo realisticos, Equacbes (5.4) e (5.5), ndo sendo necessario para 0 modelo

mecanistico ja que este incorpora todos os limites do processo.

S,=0 (5.4)

T\ cos
max S =S, : (5.5)

As restricdes laterais do espaco de busca das variaveis de interesse estdo apresentadas
na Tabela 5.1. Definidas as fun¢des objetivo, as restricdes de desigualdade e as restricdes

laterais, seguiu-se para 0s parametros do método de otimizacao.

Tabela 5.1 - Limites laterais do espago de busca.

Xo (g/L) T (°C) So(g/L)  Agit (rpm)

Limites inferiores das variaveis 3 26 70 80

Limites superiores das variaveis 10 42 170 800

O metodo de enxame de particula (PSO) é um algoritmo bio-inspirado na natureza
reconhecido como método de busca global, isto é, sdo capazes de escapar de 6timos locais
através dos mecanismos que se fundamentam, o que ndo ocorre com métodos deterministicos
baseados nas derivadas das fungdes para orientar a direcdo de busca.

Na Tabela 5.2 sdo mostrados os parametros utilizados para 0 PSO nesse trabalho. No
entanto, o numero de particulas, 0 passo minimo do enxame e o erro minimo do valor da fungéo
objetivo antes do término da pesquisa foram variados de forma a conciliar o tempo de simulagéo

com a qualidade das respostas.
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Tabela 5.2 - Parametros para o PSO.

Numero de particulas no enxame 100
Fator de velocidade da particula 0.5
NUdmero maximo de iteracdes 100
Passo minimo do enxame 103
Erro minimo do valor da funcédo objetivo 107

O algoritmo de otimizacdo da fermentagdo foi baseado no diagrama ilustrado na
Figura 5.1, onde faz-se necessario a entrada dos parametros do PSO e os limites do espaco de
busca para a concentracao inicial de célula, temperatura, concentracdo inicial de substrato e
agitacdo. Em seguida, resolve-se 0 modelo matématico (sistema de EDOSs) e calcula-se as
funcdes objetivas para o tempo 6timo de fermentagdo, testando quando necessario as restricdes
de desigualdade. Por fim, quando a funcéo objetivo for maximizada, os valores das condic¢oes

operacionais 6timas para 0 processo sdo mostradas.

Parametros para o PSO Modelo Funcio
Limites laterais de busca Matematico Objetivo
v
Restricdo de .| Condicdes
Desigualdade "|  Otimas

Figura 5.1 - Diagrama da otimizagao do processo.

Fonte: Autoria propria.

5.2 RESULTADOS E DISCUSSAO

Visando a analise das condic¢Bes 6timas para a funcéo objetivo escolhida, a Tabela
5.3 apresenta seus valores maximos e a Tabela 5.4 as condi¢Ges operacionais para cada caso,

tendo-se em vista as variaveis de controle de cada modelo.

Tabela 5.3 - Valores maximos das funcdes objetivo.

F1 (%) F2(g/L.h) Fs
Modelo 4 935 8.0 2.7
Modelo 5 94.5 8.5 2.7
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Tabela 5.4 - CondicGes operacionais 6timas para cada fungéo objetivo.

F1 F2 F3

Xo (g/L) qualquer 6.5 6.5
Modelo 4 So (g/L) qualquer 143.2 143.2
T (°C) 36.5 36.5 36.5
Agit (rpm) qualquer 115.0 115.0

Xo (9/L) 6.0 6.0 5.8
Modelo 5 So (/L) 101.5 148.2 127.0
T (°C) 34.0 36.0 35.0
Agit (rpm) 110.0 107.0 111.0

Devido a complexidade dos modelos e 0 numéro de varidveis para otimizacao, observa-
se a presenga de funcGes multimodais para cada funcéo objetivo maximizada. Com isso, optou-
se por restingir a analise para o tempo de até 10 h de fermentacdo e baixas agitacOes, visto a
minimizacdo do custo energético do processo.

Observa-se que a otimizacdo da eficiéncia da reacdo para 0 Modelo 4 apresenta
dependéncia somente com a temperatura, pois a eficiéncia esta diretamente relacionada ao
rendimento de substrato em etanol (Y;,s), que para esse modelo é funcdo apenas da temperatura.
Pelo grafico de superficie de resposta para a eficiéncia mostrado na Secdo 4.3, tem-se valor
maximo de 93.5 % para a temperatura de aproximadamente 36 °C, valores em concordancia
aos obtidos aqui.

A maximizacdo da produtividade € alcancado na mesma temperatura da maxima
eficiéncia, permitindo que a condicdo 6tima possa ser determinada pela funcdo mono-objetivo
da produtividade (F2). A Figura 5.2 mostra a simulacdo do Modelo 4 nas suas condigdes ideais,
em que os valores de eficiéncia de 93,5% e produtividade de 8,0 gL*h" sdo obtidos no tempo
de 7 h.

Como era de se esperar para 0 Modelo 5, a maxima eficiéncia é atingida para uma Unica
condigdo, pois o rendimento do consumo de aglcar em etanol Yp,s esta relacionado as
estimativas das velocidades especificas que sdo funcdo da concentracdo inicial de célula,
temperatura, concentracgdo inicial de substrato e agitacdo do meio.

A otimizacdo para a funcao objetivo da eficiéncia (F1) mostrou-se em concordéncia ao
método estatistico proposto por Pinheiro (2015) a partir dos rendimentos obtidos pelo modelo
de Monod, e como resultados das condi¢bes Otimas para maximo rendimento (100%) da

fermentacgdo alcodlica em estudo, obteve-se: concentracdo inicial de substrato proxima de 102
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g/L, temperatura de 34 °C, concentracdo celular inicial de 5 g/L e agitacdo de 140 rpm. A Figura
5.3 ilustra o comportamento da fermentacdo para a méaxima eficiéncia de 94.5%, com

produtividade de 6.3 gL*h™* apés 8 h de reacao.
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Figura 5.2 - Simulagéo do Modelo 4 para otimizagdo da fungdo mono-objetivo F2 ou multiobjetiva Fs: (==) Concentracéo de
célula (g.L"); (=) Concentragdo de aglicares redutores totais (g.L™1); (=) Concentragdo de etanol (g.L™%).
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Figura 5.3 - Simulagdo do Modelo 5 para otimizagdo da fungdo objetivo F1: (=) Concentragdo de célula (g.L); (=)
Concentracéo de aglicares redutores totais (g.L™); (==) Concentracdo de etanol (g.L™?).

Para 0 Modelo 5, a otimizacdo da produtividade obteve valor de 8.5 g/L ap6s 7h de
fermentacao com eficiéncia de 83%, como simulado na Figura 5.4. Nota-se que entre F1 e F> a

concentracdo inicial de substrato e a temperatura foram alteradas, pois maiores concentracoes
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de agucar possibilitam concentra¢des de etanol mais elevadas, sendo a temperatura responsavel
por manter as células na condicdo de consumo mais rapido, mesmo que nao seja 0 mais

eficiente, ja que a produtividade é funcdo da concentracédo de etanol e do tempo.
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Comparando a funcéo objetivo da produtividade (F2) para os Modelos 4 e 5, percebe-se
similaridade entre as condi¢fes 6timas, revelando que os modelos apresentam comportamento
equivalentes e podem ser ambos utilizados para simular a fermentacdo e estimar sua
produtividade.
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Entretanto, achou-se conveniente que o pardmetro de produtividade fosse combinado a
eficiéncia de forma que a funcdo multiobjetivo Fs fosse maximizada. A Figura 5.5 mostra a
simulacdo para as condicOes ideais da fermentacdo, onde a eficiéncia foi de 91.5% (relacéo
entre a quantidade de substrato consumido utilizado para formar etanol) e produtividade de 8.0
gL"th1, obtidos no tempo de aproximadamente 7 h.

Constata-se que as condic¢des Otimas de concentracgdo inicial de substrato e temperatura
para a funcao F3 estdo compreendidos nos intervalos de F1 e F2, enquanto que a concentracdo
celular inicial e a agitacdo mantiveram-se praticamente constantes. Esse fato era esperado, uma

vez que a fungéo objetivo F3 considera os parametros de eficiéncia e produtividade.

5.3 CONCLUSAO

O método ndo determinismo de enxame de particula mostrou-se ser uma boa
alternativa para busca global de pontos 6timos, possibilitando otimizar e estudar o efeito das
condigdes operacionais avaliadas para o processo, sendo elas a concentracdo inicial de
substrato, temperatura, concentracao inicial de células e agitacéo.

Os Modelos 4 e 5 foram otimizados, pois estes mostraram-se satisfatorios para
descrever o comportamento da fermentacdo, sendo utilizados também para comparacgdo entre
os resultados apresentados pelo modelo mecanistico e pelo modelo hibrido. Observou-se
concordancia quanto as condicbes Otimas para a funcdo objetivo da produtividade,
demonstrando que ambos 0s modelos podem ser utilizados.

No entanto, 0 Modelo 5 é o mais indicado para fins praticos, pois apresenta a
eficiéncia como funcdo das varidveis do processo, revelando-se quantitativamente adequado e
confiavel para representar a fermentacéo alcoolica a partir do sujo de caju.

Dessa forma, com base na fungdo combinada pela média geométrica da produtividade e
da eficiéncia, os valores estimados para as condi¢es Otimas foram: concentracéo inicial de
substrato de 127 g/L, temperatura de 35 °C, concentracdo inicial de célula de 5.8 g/L, agitacédo
de 111 rpm. O tempo ideal de reacdo é de aproximadamente 7 h, com eficiéncia de 91.5 % e
produtividade de 8 gL*h.
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6. AMPLIACAO DE ESCALA

A ampliacéo de escala com o proposito de aumentar a producdo de etanol a partir da
fermentacao do suco do pedunculo do caju € uma etapa até entdo nao avaliada e de fundamental
importancia para a obtenc&o de indicadores de viabilidade técnica e econdmica do processo. O
principal pardmetro regulador da reagdo em estudo é a dispersdo dos floculos de célula,
tornando o meio homogéneo, que juntamente com as condi¢fes operacionais podem interferir
na resposta celular e consequentemente no comportamento dos perfis de concentracdo ao longo
da fermentacdo. Assim, este capitulo tem como objetivo realizar o scale-up de um fermentador
de 1 litro para 14 litros e para isso, utilizou-se o critério de constancia da poténcia do agitador

pelo volume do reator (P/V).

6.1 INTRODUCAO

A ampliacdo de escala ou scale-up pode ser definida como um procedimento utilizado
para projetar e construir equipamentos de maior escala baseados nos resultados experimentais
com equipamento de menor escala que apresentam similaridade geométrica (OKONKOWSKI
et al., 2005).

Em inddstrias onde a conversdo da matéria-prima em produto € fundamentada na
conversdo biolodgica, dentre todas as etapas que devem ser ampliadas, inclui-se a etapa de bio-
transformacéo, realizada em fermentadores. De acordo com Stanbury, Whitaker e Hall (1995)
e Okonkowski et al. (2005), os principais fatores que devem ser analisados para o scale-up do
fermentador séo:

» Preparacdo do indculo: um aumento na escala pode provocar mudancgas no preparo do
indculo, incorporando etapas extras no processo;

= Esterilizagdo: independentemente da escala, 0 numero absoluto de micro-organismo
contaminantes em um fermentador deve ser constante, podendo resultar em uma
mudanca na qualidade do meio apds a esterilizaco;

= Parametros ambientais: 0 aumento de escala pode resultar em um ambiente diferente
para 0 micro-organismo, sendo estes: disponibilidade de nutrientes, pH, temperatura,
teor de oxigénio dissolvido, condi¢es de cisalhamento, concentracdo de dioxido de

carbono dissolvido e formagéo de espuma.

PEREIRA, A. S.



125

Nota-se que todos os parametros citados anteriormente sdo afetados pela agitacdo ou
aeracdo, seja em termo de volume de mistura ou disponibilidade de oxigénio. Para reacdes que
ndo necessita de aeracdo, os parametros ambientais 1, 2 e 3 sdo 0s Unicos relevantes para analise
do scale-up do fermentador. Entretanto, o preparo do indculo e as dificuldades de esterilizagdo
podem ser a razdo para diminuicéo do rendimento quando é realizada a aeragao/agitacdo correta
para o processo ampliado (STANBURY, WHITAKER e HALL,1995).

Visto que as condicGes operacionais para operacdo em escala de bancada foram
otimizadas, estudos de ampliacdo de escala séo realizados com a finalidade de assegurar que
tais condi¢Oes Otimas sejam reproduzidas em escala maior (DIAS e AZEVEDO, 1999).

A escolha do critério de ampliacdo de escala varia de acordo com 0 processo, pois
depende das suas especificidades. Para Schmidell e Facciotti (2001), os parametros mais

utilizados para scale-up séo:

= Constancia da poténcia no sistema ndo aerado por unidade de volume do meio (P/V);
= Constancia do coeficiente volumétrico de transferéncia de oxigénio (k.a);

= Constancia da velocidade na extremidade do impelidor (Vtip);

= Constancia do tempo de mistura (tm);

= Constancia da capacidade de bombeamento do impelidor (FL/V);

= Constancia do numero de Reynolds (Nre);

= Constancia da pressédo parcial ou concentracdo de oxigénio dissolvido no meio (C).

Os critérios mais utilizados pelas industrias de fermentagcdo sdo o kia (reacdo com
aeracdo) e P/V (reacdo sem aeracao), de acordo com Schmidell e Facciotti (2001). Dessa forma,
utilizou-se do critério de P/V, aplicada quando deseja-se obter taxas de transferéncias de massa
iguais, para o scale-up do fermentador. Para isso, verificou-se a adequacdo dos Modelos 4 e 5
propostos no Capitulo 4 com os dados experimentais obtidos no reator de 14 litros apés scale-
up, mantendo-se as mesmas condic¢des de concentragdo inicial de substrato, temperatura e
concentragdo inicial de célula.

Assim, o objetivo é certificar se a abordagem matematica proposta é capaz de prever
0 comportamento da fermentacdo em diferentes escalas de producéo e estimar a velocidade de
agitacdo requerida na condicdo Otima do processo, tal como os perfis de concentragdo,

eficiéncia e produtividade da reacdo de obtencédo de etanol a partir do pedinculo de caju.
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6.2 METODOLOGIA

A fim de realizar o scale-up do fermentador de 1L para 14 L de volume util, o primeiro
passo foi garantir a similaridade geométrica entre os sistemas. Em seguida, partiu-se para o
desenvolvimento da relagdo de ampliacdo escolhida (P/V). De posse da nova condi¢do de
agitacdo, realizaram-se as corridas experimentais com a finalidade de validar o modelo

matematico para o scale-up.

6.2.1 Fermentadorde 1 L

A Figura 6.1 mostra o esquema do fermentador de 1L utilizado, tais que suas principais
caracteristicas séo: reator de vidro com didmetro (dr) igual a 9,5 cm, sendo 0 mesmo equipado
com dois impelidores (tipo Rushton e tipo Scaba) equidistantes 6 cm, cada um possuindo seis
pas planas com diametro (di) igual a 4,2 cm.

2

—_— | 1000mL
3,5cm o
I | /50 ml
:: lem
Bar
6com
11,5cm
O40 e
Cb’/ 3cm
( ] f i

| I 1
2,65cm 4,2cm  2,65cm

Figura 6.1 — Esquema com dimensdes do biorreator encamisado de 1L utilizado nos experimentos.

Fonte: PINHEIRO, 2015.

Este biorreator consiste em um vaso de aproximadamente 1 litro de volume dutil, sendo
utilizado 750 mL de suco de caju como meio de cultura para o crescimento de Saccharomyces
cerevisiae, que contém uma base de controle que possibilita controlar algumas variaveis do
processo, tais como: temperatura, pH, agitacdo, aeracdo, vazdo de nutrientes e adicdo de

antiespumantes.
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6.2.2 Fermentador de 14 L

O esquema do fermentador de 14 L € ilustrado na Figura 6.2, tais que suas principais
caracteristicas sdo: reator de vidro com didmetro (dr) igual a 21,0 cm, sendo 0 mesmo equipado
com dois impelidores (tipo Rushton e tipo Scaba), cada um possuindo seis pas planas com

didmetro (di) igual a 8,1 cm.

7

14000 ml

812 cm
10000 mL

28,87 cm

6,45cm Blcm  6,45cm

Figura 6.2 — Esquema com dimensdes do biorreator encamisado de 14L utilizado nos experimentos.

Fonte: PINHEIRO, 2015.

Por apresentarem similaridade geométrica, a fermentacao realizada no biorreator de 1 L
também foi reproduzida no fermentador com capacidade de 14 L (utilizando 10 L de suco de
caju). Para isso, foram mantidas constantes todas as condi¢fes operacionais definidas no
experimento para o reator de 1 L, com excec¢do da velocidade de agitacdo, que foi ajustada de

acordo com o valor de P/V requerido.

6.2.3 Desenvolvimento do critério de scale-up

Neste trabalho, o critério de ampliacdo utilizado foi a constancia da poténcia no
sistema ndo aerado por unidade de volume de meio (P/V), pois este é indicado para quando
deseja-se manter a mesma taxa de transferéncia de massa. Assim, tem-se a igualdade do valor
da relacéo de poténcia por unidade de volume entre o reator de 1 L (reator 1) e o reator de 14 L
(reator 2), conforme Equacéo 6.2.
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(g) = constante (6.1)
7).=(), 62)

O numero de poténcia (Np) para sistemas sem aeracao é expresso na Equacgéo 6.3, sendo
um ndmero adimensional que relaciona a poténcia requerida para homogeneizar o meio (P), a

velocidade de agitagéo (N), o diametro do impelidor (D) e a densidade do fluido (p).

P

N, = ————
P pN3DS (6.3)

O valor do N, mantém-se aproximadamente constante em diferentes escalas quando o
mesmo tipo de impelidor é utilizado, considerando regime turbulento (JUNKER, 2004). Assim,
a Equacéo 6.4 expressa a poténcia requerida para determinado tipo de impelidor. Doran (1995),
apresenta as Equacdes 6.5 e 6.6 para projetar biorreatores com impelidores tipo turbina de

Rushton, como empregado nos fermentadores em estudo.

P=pN3DF N, (6.4)
& =3 - Dr=3D;
D; i (6.5)
ﬂ =3 - H, =3D;
D. i (6.6)

L

O volume ocupado do fermentador cilindrico (V) pode ser obtido pela Equacdo 6.7
como funcdo do didmetro do tanque (D) e da altura do liquido no reator (Hy). Substituindo as

Equacdes 6.5 e 6.6 na Equacédo 6.7, tem-se 0 volume como funcdo do diametro do impelidor

(Equacéo 6.9).
D;?
(3 Dy)?
V=m 41 3D; (6.8)
27 D3
=T (6.9)
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Por fim, substituindo as Equacdes 6.4 e 6.9 na Equacédo 6.2, obtém-se a Equagéo 6.11
que prediz a velocidade de agitacdo do fermentador ampliado (reator 2). Assim, o consumo de

poténcia por unidade de volume se mantem constante para ambos os reatores.

pN3D°N, \ [pN®DSN,
27D/ 27D/ (6.10)
1 4 2
2
D;i,\?
D;,

6.2.4 Dados experimentais

Os dados experimentais utilizados para a ampliacdo de escala também foram obtidos
por Pinheiro (2015). Apos escolher uma condicao operacional dentro da validade dos modelos
para o fermentador de 1 L, partiu-se para a estimativa da velocidade de agitacdo para o
fermentador de 14 L. De posse das condi¢cdes operacionais para os dois casos (Tabela 6.1),

realizaram-se as corridas experimentais.

Tabela 6.1 — Condigdes operacionais para os reatores 1 e 2.

Temperatura Agitacao
Reator Volume (L)  So(g/L) °C) Xo (g/L) (rpm)
1 1 150
5 14 110 34 6 97

6.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para a etapa de scale-up, optou-se por utilizar os Modelos 4 e 5 do Capitulo 4, pois estes
se mostraram adequados para descrever a producédo de etanol pela fermentacdo do suco do
pedunculo por S. cerevisiae com influéncias das condigdes operacionais.

A Figura 6.3 mostra as simula¢Ges dos modelos mecanistico e hibrido para os reatores
1 e 2. Comparando os perfis de concentragéo para os dois reatores, observam-se que os modelos
sdo satisfatorios para predizer o comportamento da fermentacao no reator de 1 L, porém, foram
insatisfatorios para o reator de 14 L, mesmo que ap6s 10 h de reacdo os modelos consigam

predizer as concentragdes de célula, substrato e produto.
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Figura 6.3 - SimulagBes dos modelos para (a) reator 1 e (b) reator 2: (e) Dados experimentais; (==) Modelo 4: modelo

mecanistico; (---) Modelo 5: modelo hibrido.

Pelos dados experimentais, constata-se que 0 consumo de substrato no reator 1 é mais

eficiente que para o reator 2, indicando que o reator de 1 L apresenta melhor homogeneizacgéo

do sistema e consequentemente menor resisténcia a transferéncia de massa. Supdem-se que a

preparacdo do inoculo seja a principal razdo para diminui¢cdo do rendimento do processo

ampliado.
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Ao realizar os experimentos para o reator de 14 L, notaram-se que as células estavam
aglomeradas pela grande quantidade preparada. Quando colocadas no fermentador, os fléculos
demoraram para dispersar e tornar o meio reacional homogéneo, aumentando a resisténcia a
transferéncia de acucar até a célula.

Uma tentativa de solucionar o problema, seria acrescentar uma etapa de disperséo dos
fléculos no preparo do indculo, antes de adiciona-los no fermentador. No entanto, optou-se por
estimar a nova velocidade especifica de transferéncia de massa para 0 modelo mecanistico, ja
que a cinética da reacdo ndo é alterada pelas geometrias do sistema.

A Tabela 6.2 compara os parametros estimados para o reator 1 e 2, mantendo-se a
mesma lei de poténcia para a influéncia da agitacdo. Percebe-se uma diminuicao expressiva nos
parametros para o reator de 14 L, com valor médio de 13.7% do substrato disponivel chegando

a superficie da célula para conversao em etanol.

Tabela 6.2 — Estimativa dos pardmetros da velocidade especifica de transferéncia de massa para os reatores 1 e 2.

Reator Bmix (L.g 'Th~lrpm™) n (%)
1 2.201 55.0
2 0.055 13.7

O comportamento da velocidade especifica de transferéncia de massa (u,,i,) ao longo
da fermentacéo é ilustrado na Figura 6.4. Nota-se que a resisténcia a transferéncia de agucar
para a célula é expressivamente maior no reator de 14 L, evidenciando a hip6tese de zona de

concentradas pela deposicao da levedura S. cerevisiae floculante no fundo do fermentador.

2 3 5 5 10
Tempo [h] Tempo [h]

@ (b)

Figura 6.4 — Perfil da velocidade especifica de transferéncia de massa para (a) reator 1 e (b) reator 2.
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A Figura 6.5 compara os perfis de concentracdo para o reator de 14 L com a simulagéo
do modelo mecanistico com p,,;, estimado para os reatores 1 e 2. Observa-se que a alteracdo
da velocidade especifica de transferéncia de massa foi suficiente para que o Modelo 4 se

tornasse adequado para descrever a fermentacdo apds a ampliacédo de escala.

Concentracao de biomassa [g/L]
Concentragao de biomassa [g/L]

-
55p~

5.0
o

140

1Z0p~

Concentracao de substrato [g/L]
Concentragao de substrato [g/L]

Concentracdo de etanol [g/L]

Concentracao de etanol [g/L]

2 ) 3 B 10 0 2 ) 3 8 0
Tempo [h] Tempo [h]

(a) (b)

Figura 6.5 — Simulacdo do modelo mecanistico para a ampliacdo de escala com () g, €stimado para o reator 1 e (b) tnix
estimado para o reator 2: (¢) Biomassa (Massa seca - g.L1); (e) Concentragdo de aglicares redutores totais (g.L); (e)
Concentragéo de etanol (g.L); (==) Modelo mecanistico (Modelo 4), (---) Intervalo de confianga com nivel de significancia
de 90% para os dados experimentais.
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Constata-se que os dados experimentais estdo compreendidos no intervalo de confianga
médio dos ensaios, confirmando que o modelo conseguiu absorver de forma suficiente as
mudancas fisicas do processo existente pelo aumento do volume do fermentador. Dessa forma,
0 Modelo 4 é adequado para predizer os perfis de concentracdo para as condi¢des 6timas da
reacdo estudada no Capitulo 5, como mostrados na Figura 6.6.
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Figura 6.6 - Simulagdo do Modelo 4 para otimizagdo do reator de 14 L: (=) Concentragdo de célula (g.L™); (=)
Concentragdo de aglicares redutores totais (g.L™); (=) Concentragéo de etanol (g.L™2).
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Os graficos da Figura 6.6 foram simulados com as condigdes operacionais Otimas
apresentadas na Tabela 6.3 para o reator 2. Verifica-se com as simulagdes para o reator 1 (ver
Figura 5.2), que a reacdo produz aproximadamente 60 g/L de etanol apds 7h de fermentacéo
com produtividade de 8 g L™ h't e eficiéncia de 93.5 %. Para o reator de 14 L, necessitou-se de
10h de reacdo para obter a mesma concentracao de etanol, evidenciando que o0 processo € mais

lento por conta a baixa velocidade especifica de transferéncia de massa.

Tabela 6.3 — Condiges operacionais 6timas para os reatores 1 e 2.

Reatorde 1L Reatordel4 L

Xo (g/L) 6.5 6.5
Modelo 4 So (9/L) 143.2 143.2
T (°C) 36.5 36.5

Agit (rpm) 115.0 80

Nessas condicdes, a producdo de etanol no reator de 14 L obteve produtividade de 6 g
L1 h! e eficiéncia de 98.0 %. A produtividade foi inferior ao calculado para o reator de 1 L,
uma vez que o0 tempo necessario para a reacdo foi maior. Dessa forma, as condicOes
operacionais Otimas para o Reator de 14 L foram definidas, assim como os perfis de
concentracdo esperados na fermentacdo do suco do peddnculo do caju e os parametros de
eficiéncia e produtividade da reacéo.

6.4 CONCLUSAO

O critério da constancia da poténcia no sistema ndo aerado por unidade de volume de
meio (P/V) mostrou-se uma estratégia adequada para o scale-up. No entanto, foi necessario
estimar a velocidade especifica de transferéncia de massa para o reator de 14 litros, pois este
apresentou problemas de deposicao dos floculos de levedura no fundo do fermentador durante
0 inicio da reacao.

Assim, a ampliacdo de escala foi realizada para as condi¢fes operacionais Gtimas
definidas no Capitulo 5 e com o0 modelo mecanistico, pode-se determinar o comportamento das
concentracdes de célula, substrato e produto ao longo da fermentacdo. Observou-se também
uma reducéo na produtividade (6 g L™t h) que é justificada pelo aumento do tempo (10h) de
reacdo, ja que a taxa de transferéncia de agUcar até a célula mostrou-se menor quando

comparada ao reator de 1 litro.
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7. CONSIDERACOES FINAIS

Através da andlise dos dados experimentais obtidos neste trabalho, bem como a

modelagem, simulacao, otimizacdo e ampliacdo do processo foi possivel concluir que:

Vi.

O Modelo 1 mostrou-se inadequado para representar a influéncia da concentracdo de
substrato, sugerindo alteracfes nas hipéteses simplificadoras.

. O Modelo 2 descreveu adequadamente a fisica da fermentacdo com a hipotese de morte

e manutencao celular, para variagdo da concentracdo de substrato, utilizando o modelo
cinético proposto por Ghose & Tyagi indicado para condi¢cdes de substrato limitante,

inibicdo pelo substrato e inibicdo linear pelo produto.

A inclusdo da influéncia da temperatura foi realizada no Modelo 3 de forma satisfatoria.
Dessa forma, otimizou-se as condic¢des de concentracdo inicial de substrato (100 a 120
g/L) e temperatura (34 a 36°C) a partir de gréaficos de superficie, baseados nos critérios

de eficiéncia e produtividade.

O Modelo 4 mostrou-se ser um modelo mecanistico promissor para predizer os perfis de
concentracdo com influéncias das condicBes operacionais (concentracdo inicial de
substrato, temperatura, concentracdo inicial de célula e agitacdo), considerando a

existéncia de um filme estagnado em torno da célula de S. cerevisiae floculante.

Na tentativa de propor um modelo hibrido para representar a fermentacao, utilizou-se de
RNAs para estimar as velocidades especificas da reacdo como fungdo das condic¢Bes
operacionais. O Modelo 5 apresentou melhor ajuste para 19 ensaios de treinamento e a
validacdo frente aos novos dados experimentais. Logo, este modelo mostrou-se mais

abrangente (intervalo de Xo) e confiavel (g.y, > 8.37%).

A otimizacdo do Modelo 4 pelo método de enxame de particula obteve valores 6timos de
143.2 g/L de concentracdo inicial de substrato, 36.5 °C de temperatura, 6.5 g/L de
concentracdo inicial de célula e 115 rpm de agitacdo. Nessas condi¢des, a eficiéncia e
produtividade foram de 93,5% e 8,0 gL*h™, respectivamente.
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vii. Para o Modelo 5, a otimizacdo da fermentacéo foi realizada visando maximizar a funcao
combinada entre a produtividade e a eficiéncia, pois estes apresentam pontos 6timos
diferentes. Dessa maneira, obteve-se que a reacdo deve ser conduzida com concentracdo
inicial de substrato de 127.0 g/L, temperatura de 35 °C, concentracdo inicial de célula de
5.8 g/L, agitacdo de 111 rpm e tempo de aproximadamente 7 h. Nessas condicdes, a
eficiéncia foi de 91.5 % e a produtividade de 8.0 gL*h™.

viii. Para o scale-up do fermentador, utilizou-se o critério da constancia da poténcia no sistema
nédo aerado por unidade de volume do meio (P/V). Notou-se que os Modelos 4 e 5 ndo
conseguiram inicialmente predizer os perfis de concentracdo para o reator de 14 litros,
sugerindo problema na preparacdo do in6culo. Assim, foi necessaria uma nova estimativa
da velocidade especifica de transferéncia de massa para o reator ampliado. Dessa forma,
o scale-up foi realizado para as condi¢des operacionais étimas e obteve produtividade de
6gLTh

No que se refere a trabalhos futuros como continuacdo ao presente estudo, as seguintes

recomendacdes podem ser feitas:

» Proposicdo de modelo mecanistico que incorpore a variacao dos rendimentos da reacdo
para cada concentracdo inicial de substrato.

= Estudo termodinamico do processo para a dependéncia dos parmetros do modelo com
a temperatura.

= Aplicacdo de redes neurais como estimadores das velocidades especificas para modelo
matematico com hipdtese de morte e manutencdo celular.

» Estudo da adequacdo do modelo hibrido para a ampliacdo de escala do fermentador para
simulacdo das condi¢cbes operacionais 6timas do processo.

» Realizar um estudo técnico e econdmico da producéo de etanol a partir dos resultados

obtidos neste trabalho.
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ANEXO I: TRATAMENTO DOS DADOS EXPERIMENTAIS

e Regressdo dos dados experimentais
-
Teste numero 4
~ - en
Concentragéo Velocidade especifica
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Quadro 1.1 - Teste 4: concentracéo e velocidade especifica.
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Teste nimero 16

Velocidade especifica

X [g/L]
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Concentragéo
50=100 g/L | T=34°C | Xo=5 g/L | Agitacdo=300 rpm 014
® R2=066
L] L

Velocidade espeficica [1/h]

— ajuste
® e pontes experimentais
3
0 2 4 6 8 10
tlhl t[h]
120 S0=100 g/L | T=34"C | X0o=5 g/L | Agitacdo=300 rpm 05 50=100 g/L | T=34°C | X0=5 g/L | Agitagao=300 rpm
ajuste
100 ® pontos experimentais
<
—
80 —
©
o
K
— 60 =
T
— o
v 40 @
o
I
=
20 s
K]
>
0
—20 . . -35 . L
0 2 4 -] 8 10 0 2 4 6 g 10
t[h] t[h]
50 50=100 gjL | T=34°C | Xo=5 g/L | Agitacdo=300 rpm 16 50=100 g/L | T=34°C | Xo=5 g/L | Agitagdo=300 rpm
' T R=047 ’ ' ‘
50 . ,
40
— 30
=
o
o

-10
0

20

10

Velocidade espeficica [1/h]

— ajuste i
#® pontos experimentais

n n 0.2
2 4 6 g 10 0

t [h]

t[h]

10

Quadro 1.2 - Teste 16: concentragdo e velocidade especifica.
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e Dados interpolados para intervalos de 30 minutos

Tabela 1.1 - Teste 4: dados estimados para concentragéo e velocidade especifica.

Tempo Xo My So M Py Hp
0 4,214 0.148 116.616 -3.980 0.000 2.076
0.5 4,523 0.135 108.243 -3.695 3.900 1.923
1 4.823 0.121 99.937 -3.426 8.215 1.773
15 5.107 0.107 91.764 -3.174 12.430 1.629
2 5.367 0.092 83.786 -2.941 16.502 1.491
2.5 5.600 0.079 76.057 -2.723 20.392 1.360
3 5.804 0.066 68.626 -2.521 24.070 1.238
3.5 5.979 0.055 61.532 -2.332 27.514 1.122
4 6.127 0.045 54.806 -2.155 30.708 1.014
4.5 6.250 0.037 48.472 -1.988 33.646 0.914
5 6.352 0.030 42.542 -1.831 36.326 0.820
55 6.434 0.024 37.022 -1.682 38.754 0.734
6 6.501 0.018 31.913 -1.508 40.939 0.635
6.5 6.554 0.015 27.205 -1.379 42.894 0.564
7 6.597 0.012 22.888 -1.257 44.634 0.500
7.5 6.631 0.009 18.946 -1.143 46.175 0.441
8 6.658 0.007 15.360 -1.037 47.534 0.388
8.5 6.679 0.006 12.109 -0.939 48.729 0.341
9 6.696 0.005 9.171 -0.848 49.776 0.299
9.5 6.709 0.004 6.524 -0.764 50.691 0.261

10 6.720 0.003 4.144 -0.687 51.488 0.228
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Tabela 1.2 - Teste 16: dados estimados para concentracéo e velocidade especifica.

Tempo Xo My So M Py Hp

0 4.055 0.129 111.149 -3.122 0.000 1.589
0.5 4.368 0.120 103.561 -2.930 1.003 1.492

1 4.674 0.109 96.015 -2.710 4.846 1.381
1.5 4.969 0.097 88.550 -2.510 8.653 1.281
2 5.246 0.086 81.206 -2.328 12.406 1.191
2.5 5.503 0.075 74.019 -2.162 16.089 1.110
3 5.737 0.065 67.021 -2.011 19.686 1.036
3.5 5.947 0.056 60.241 -1.872 23.185 0.968
4 6.133 0.047 53.706 -1.744 26.572 0.906
4.5 6.295 0.040 47.436 -1.625 29.837 0.848
5 6.436 0.034 41.446 -1.513 32.973 0.795
5.5 6.556 0.029 35.750 -1.429 35.973 0.754
6 6.658 0.024 30.355 -1.329 38.832 0.706
6.5 6.745 0.020 25.264 -1.234 41.547 0.660
7 6.818 0.017 20.479 -1.145 44.116 0.616
7.5 6.878 0.014 15.997 -1.061 46.540 0.575
8 6.929 0.011 11.811 -0.981 48.820 0.536
8.5 6.971 0.009 7.914 -0.906 50.959 0.499
9 7.006 0.008 4.297 -0.835 52.959 0.463
9.5 7.034 0.006 0.947 -0.769 54.826 0.430

10 7.058 0.005 0.000 -0.706 56.564 0.398
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Dados pseudo-experimentais normalizados

Tabela 1.3 - Teste 4: Dados pseudo-experimentais normalizados.

Tempo X S Ky U Uy

0 0.076 0.672 0.598 -0.807 0.974
0.05 0.107 0.623 0.548 -0.748 0.902
0.1 0.137 0.576 0.492 -0.693 0.832
0.15 0.166 0.528 0.433 -0.642 0.764
0.2 0.192 0.483 0.374 -0.594 0.699
0.25 0.216 0.438 0.319 -0.549 0.638
0.3 0.237 0.395 0.268 -0.508 0.580
0.35 0.254 0.354 0.222 -0.469 0.526
0.4 0.269 0.316 0.183 -0.433 0.476
0.45 0.282 0.279 0.149 -0.398 0.428
0.5 0.292 0.245 0.121 -0.366 0.385
0.55 0.301 0.213 0.098 -0.336 0.344
0.6 0.307 0.184 0.074 -0.300 0.298
0.65 0.313 0.157 0.059 -0.273 0.265
0.7 0.317 0.132 0.047 -0.248 0.234
0.75 0.320 0.109 0.038 -0.225 0.207
0.8 0.323 0.088 0.030 -0.203 0.182
0.85 0.325 0.070 0.024 -0.183 0.160
0.9 0.327 0.053 0.019 -0.164 0.140
0.95 0.328 0.038 0.015 -0.147 0.123

1 0.329 0.024 0.012 -0.131 0.107
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Tabela 1.4 - Teste 16: Dados pseudo-experimentais normalizados.

Tempo X S Uy U Uy

0 0.059 0.640 0.522 -0.631 0.745
0.05 0.091 0.596 0.487 -0.592 0.700
0.1 0.122 0.553 0.441 -0.546 0.648
0.15 0.152 0.510 0.394 -0.505 0.601
0.2 0.180 0.468 0.348 -0.468 0.559
0.25 0.206 0.426 0.304 -0.434 0.520
0.3 0.230 0.386 0.263 -0.403 0.486
0.35 0.251 0.347 0.225 -0.375 0.454
0.4 0.270 0.309 0.192 -0.348 0.425
0.45 0.286 0.273 0.162 -0.324 0.398
0.5 0.301 0.239 0.136 -0.301 0.373
0.55 0.313 0.206 0.118 -0.284 0.354
0.6 0.323 0.175 0.098 -0.263 0.331
0.65 0.332 0.146 0.082 -0.244 0.309
0.7 0.339 0.118 0.068 -0.225 0.289
0.75 0.346 0.092 0.056 -0.208 0.270
0.8 0.351 0.068 0.046 -0.192 0.251
0.85 0.355 0.046 0.038 -0.176 0.234
0.9 0.358 0.025 0.031 -0.162 0.217
0.95 0.361 0.005 0.025 -0.148 0.202

1 0.364 0.000 0.021 -0.135 0.187




Parametros dos modelos

ANEXO I1: MODELO CINETICO

Tabela I1.1 — Parametros cinéticos estimados para os modelos.
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Parametros do

Modelos

modelo Monod Andrews Levenspiel ~ Ghose and Tyagi
Hmax () 0.099 0.197 0.200

Ks (g/L) 0.001 25.25 23.587

Ki (/L) ; 102.48 103.443
Prmax (g/L) ; ; 201.443
Yws (9/9) 0.031 0.031 Nao ajustou 0.031
Yo (9/9) 14.749 16.332 15.700

n ] ] ]
ms (h2) 0.110 0.366 0.272
ka (h™) 0.112 0.089 0.054

Tabela 11.2 — Parametros da equagdo de Arrhenius modificado estimados para os modelos.

Parametros do modelo

Modelo
A B C D
Mmax 2.305 -61.786 -15.326 -152.713
Andrews Yyis -0.187 -83.083 0.050 -3.288
Y pix 41.086 -52.601 43.330 -52.015
Mmax 2.822 -72.568 -25.370 -182.614
Ghose &
Tyagi Ys -0.187 -83.083 0.050 -3.288
Y pix 41.086 -52.601 43.330 -52.015

Simulag6es: Modelo 2
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Figura 11.1 - Simulacdo do Modelo 2 para os valores limite de concentragdo inicial de substrato: (a) So = 70g/L e (b) So = 170

g/L. (¢) Dados experimentais; (==) Modelo de Monod; (=) Modelo de Andrews; (=) Modelo de Ghose & Tyagi.
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Figura 11.2 - Validagdo do Modelo 2 utilizando teste 8: (o) Dados experimentais; (=) Modelo de Monod; (=) Modelo de
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Simula¢6es: Modelo 3
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Figura 11.3 - Efeito da temperatura para 0 modelo cinético de Andrews.
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Figura I1.4 - Efeito da temperatura para 0 modelo cinético de Ghose & Tyagi: () influéncia do substrato para P = 50 g/L e (b)

influéncia do produto para S = 100 g/L.
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ANEXO I11: SIMULACOES

e Modelo 1

Teste nimero: 1 Teste ndmero: 2
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Figura 111.1 - Comparacéo da simula¢do com os dados experimentais da fermenta¢éo do suco de caju utilizando S. cerevisiae:
(o) Biomassa (Massa seca - g.L1); (e) Concentragéo de aglicares redutores totais (g.L™); (e) Concentracéo de etanol (g.L%);

(==) Modelo 1: modelo sem morte e manutengao celular.
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e Modelo 2

Teste nimero: 1 Teste ndmero: 2
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Figura I11.2 - Comparacéo da simulacéo com os dados experimentais da fermentacéo do suco de caju utilizando S. cerevisiae:
(e) Biomassa (Massa seca - g.L™%); (o) Concentracdo de aguicares redutores totais (g.L™); (e) Concentracéo de etanol (g.L™?);

(==) Modelo 2: influéncia da concentrac&o inicial de substrato.
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Figura 111.3 - Comparacéo da simulagdo com os dados experimentais da fermenta¢do do suco de caju utilizando S. cerevisiae:
(e) Biomassa (Massa seca - g.L™%); (e) Concentracdo de aglicares redutores totais (g.L™); (e) Concentracéo de etanol (g.L™?);

(==) Modelo 3: influéncia da temperatura.
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Figura 111.4 - Comparacédo da simulagdo com os dados experimentais da fermentagéo do suco de caju utilizando S. cerevisiae:
(o) Biomassa (Massa seca - g.L1); (o) Concentracéo de agicares redutores totais (g.L™); (e) Concentracéo de etanol (g.L%);

(==) Modelo 4: influéncia da concentracdo inicial de célula e agitagao.
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Figura 111.5 - Comparacéo da simulagdo com os dados experimentais da fermentagdo do suco de caju utilizando S. cerevisiae:
(o) Biomassa (Massa seca - g.L1); (o) Concentracéo de agicares redutores totais (g.L™); (e) Concentracéo de etanol (g.L%);
(=) Modelo 5: modelo hibrido.



