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RESUMO

O etanol é uma fonte de energia renovavel e é considerada uma das melhores alternativas diante
das mudancas climéticas causadas, em parte, pelo uso de combustiveis fosseis. Os processos
biotecnologicos sdo os principais responsaveis pela producdo mundial de etanol. Neste trabalho
a producdo de etanol realizada pela levedura Saccharomyces cerevisiae em reator batelada e
semicontinuo foi estudada com o objetivo de analisar a dindmica deste processo fermentativo.
Esse estudo foi realizado por meio da proposi¢do de modelos matematicos capazes de prever o
comportamento das concentracdes de biomassa, substrato e produto ao longo do tempo de
fermentacao, bem como estimar os parametros dos modelos propostos. O processo fermentativo
foi realizado em biorreator isotérmico de volume Gtil igual a 1 L, a uma temperatura de 32 °C,
sob agitacdo de 175 rpm e pH igual a 3,0. O tempo de fermentacdo foi de 15 h para o processo
em batelada e 60 h para o processo semicontinuo. Para o estudo do reator batelada foram
propostos cinco modelos, nos quais as variagdes com o tempo das concentragdes de biomassa,
substratos e produto foram baseadas nos balancos de massa para cada componente no reator.
No primeiro modelo a cinética da fermentacdo foi baseada na cinética classica proposta por
Monod; no segundo foi baseada em uma cinética microbiana ponderada pela concentracdo
maxima de microrganismo; o terceiro modelo foi proposto na tentativa de prever o
comportamento de decaimento celular observado experimentalmente; no quarto modelo o
crescimento microbiano foi ponderado pela concentracdo méxima de produto; e por fim, o
quinto modelo levou em consideracdo parametros de consumo de substrato e formacdo de
produto pelas leveduras. O modelo avaliado para prever o comportamento da fermentagédo
semicontinua foi baseado nos balancos de massa propostos para este biorreator, juntamente com
a equacgdo cinética de Monod. Todos os modelos foram implementados em FORTRAN,
resolvidos com a aplicacdo da sub-rotina DASSL e os parametros cinéticos de cada modelo
foram estimados por meio do programa ESTIMA, onde a funcédo-objetivo adotada foi a de
minimos quadrados. O menor valor encontrado para a fungdo-objetivo foi o critério adotado
para escolha do modelo que melhor se ajustou aos dados experimentais. No reator batelada o
modelo classico proposto com base na cinética de Monod foi o que apresentou melhor ajuste
aos dados experimentais, o valor da funcdo-objetivo foi igual 0,5291. Os valores estimados dos
pardmetros deste modelo foram estatisticamente significativos e fisicamente realisticos e
descreveram com boa precisdo os dados experimentais: pmax = 0,1155 ht; K3 = 0,8984 h'l; K =
0,4738 h'; Yxis = 0,0242; Yxp = 0,0451 e Ks = 24,3852 g-L*. Os parametros estimados para o
biorreator semicontinuo também foram fisicamente realisticos e estatisticamente significativos
e seus valores foram: pmax = 0,1195 h'!; K1 =0,3999 h'; K =0,2725 h'l; Yx/s=0,0102; Yx/p =
0,0207 e Ks = 121,6581 g-L"*; 0 valor de funcéo-objetivo foi igual a 7,475. Os resultados obtidos
indicam que o biorreator semicontinuo pode ser utilizado na fermentacdo alcodlica, podendo
operar durante tempos superiores aos relatados para o biorreator batelada operando nas mesmas
condigdes, sem que se faca necessario o preparo de um novo indculo. Os resultados também
sugeriram a possivel ocorréncia de arraste de células viaveis durante o processo de descarga e
recarga, que poderia ser evitado com o reciclo dessas células.

PALAVRAS-CHAVE: etanol; modelo cinético; estimacdo de parametros.



ABSTRACT

Ethanol is a renewable energy source and it is considered one of the best alternatives to climate
change caused, in part, by the use of fossil fuels. Biotechnological processes are primarily
responsible for the worldwide production of ethanol. In this work the ethanol production by
Saccharomyces cerevisiae yeast in a batch and semi-continuous reactor was studied with the
objective of analyzing the dynamics of this fermentation process. This study was carried out
though de proposition of mathematical models capable of predicting the behavior of the
biomass, substrate and product concentration along the fermentation time, as well as estimating
the parameters of the proposed models. The fermentation process was carried out in an
isothermal bioreactor with a working volume equal to 1 L, at a temperature of 32 °C, under
agitation of 175 rpm and pH equal to 3.0. The fermentation time was equal to 15 h for the batch
process and 60 h for the semi-continuous process. For the study of the batch reactor, five models
were proposed, in which the variations with time of the biomass, substrates and product
concentrations were based on the mass balance for each component in the reactor. In the first
model the fermentation kinetic was based on the classical kinetic proposed by Monod; in the
second it was based on microbial Kkinetic weighted by the maximum concentration of
microorganism; the third model was proposed in an attempt to predict the behavior of cell decay
observed experimentally; in the fourth model the microbial growth was weighted by the
maximum concentration of product; and finally, the fifth model took into account parameters
of substrate consumption and formation of product by the yeasts. The model evaluated to
predict the behavior of the semi-continuous fermentation was based on the proposed mass
balance for this bioreactor, along with the Monod kinetic equation. All the models were
implemented in FORTRAN, solved with the application of the DASSL subroutine and the
kinetic parameters of each model were estimated through the ESTIMA program, where the
objective function was least squares. The lowest value found for the objective function was the
criterion adopted to choose the model that best fit the experimental data. In the batch reactor
the classic model proposed based on the Monod kinetics was the one that presented the best fit
to the experimental data and the value of the objective function was 0.5291. The estimated
values of the parameters of this model were statistically significant and physically realistic and
accurately described the experimental data: pmax = 0.1155 h't; K1 = 0.8984 h!; K =0.4738 h!;
Yxis = 0.0242; Yxp = 0.0451 e Ks = 24.3852 g-L1. The estimated parameters for the semi-
continuous bioreactor were also physically realistic and statistically significant and their values
were: pmax = 0.1195 h't; Ky = 0.3999 h'; K =0.2725 h!; Yxs=0.0102; Yx» = 0.0207 e Ks =
121.6581 g-L*1; the objective function value was equal to 7.475. The results indicate that the
semi-continuous bioreactor can be used in alcoholic fermentation, and it can operate for longer
times than those reported for the batch bioreactor operating under the same conditions, without
the need to prepare a new inoculum. The results also suggested the possible occurrence of cell
wash out during the discharge and recharge process, which could be avoided by recycling these
cells.

KEYWORDS: ethanol; Kinect model; parameter estimation.
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1. INTRODUCAO

O crescimento do uso de energias renovaveis foi marcante na década de 90, acelerado
nos anos 2000 e, no fim de 2015, recebeu um grande impulso com a 212 Conferéncia das Nag6es
Unidas sobre Mudanca Climéatica (COP 21) que aconteceu em Paris, onde 195 paises
concordaram em manter o aquecimento global abaixo de 2°C, com esfor¢os de que este valor
ndo ultrapasse 1,5°C. Segundo Naidoo (2015), diretor executivo da organizacdo ambiental
Greenpeace, a aprovacdo do texto final da COP 21 representa o fim da era dos combustiveis
fésseis e destaca as energias renovaveis como a principal solucdo para as mudangas climaticas
(GREENERGY, 2010; REN21, 2013; REN21, 2014; REN21, 2016).

As energias renovaveis hoje sdao economicamente competitivas com os combustiveis
fésseis em muitos mercados e sua tecnologia esta bem estabilizada em todo 0 mundo como uma
importante fonte de energia. O uso de biocombustiveis liquidos (etanol e biodiesel) representam
a medida de maior impacto no uso das energias renovaveis na demanda global para o transporte.
Entre 2014 e 2015 a producéo global de etanol cresceu 4%, atingindo a marca de 98,3 bilhdes
de litros e niveis recordes nos Estados Unidos e Brasil, que registrou um aumento de 10% na
producdo, alcangando a marca 28,2 bilhdes de litros (REN21, 2016).

Biocombustiveis liquidos sdo geralmente produzidos através da fermentacdo de
acucares. A tecnologia de conversao de matérias-primas agucaradas e ricas em amido em etanol
é bem estabelecida e comercialmente vidvel (SCOVRONICK e WILKINSON, 2014). O
processo fermentativo mais utilizado para a producdo de etanol é o processo em batelada
alimentada com reciclo de células e uma alternativa a este processo é a fermentacao continua
baseada num sistema de 3 a 5 reatores em série, também operando com reciclo de células (DIAS
et al., 2015). Neste estudo foi dado enfoque ao processo fermentativo semicontinuo, que €
pouco estudado. Esse processo opera com choques de carga de substrato, onde, ao final de um
periodo fermentativo, uma fracdo de volume entre 30 e 60% do liquido fermentado € retirada e
se procede instantaneamente o preenchimento do reator com nova carga de substrato,
empregando-se uma vazdo muito elevada. Ao final de um novo periodo de fermentagéo, esse
procedimento se repete (SCHMIDELL e FACCIOTTI, 2001).

Muitos microrganismos podem ser explorados para a producdo de etanol, dentre eles
estdo fungos como o Mucor indicus (AGHBASHLO et al., 2016; LEWANDOWSKA et al.,

2016), bactérias como Zymomonas mobilis (OMORI et al., 2011) e leveduras como
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Kluyveromyces marxianos (SANSONETTI et al., 2011). No entanto, a levedura da espécie
Saccharomyces cerevisiae ainda permanece como a principal espécie na producao industrial de
etanol (BENJAPHOKEE et al., 2012; JIMENEZ-ISLAS et al., 2014).

Um argumento muito comum contra o etanol € que a sua energia equivalente € menor
que a dos combustiveis de petréleo. E necessario aproximadamente 1,5 litro de etanol para se
igualar a 1 litro de gasolina em termos de energia calorifica. Diante disso, existe um grande
interesse no estudo de todas as etapas envolvidas na produgéo de etanol com o objetivo de
reduzir seus custos de produgdo e tornd-lo economicamente competitivo frente aos
combustiveis fosseis (KRYLOVA et al., 2008; MUSSATTO et al., 2010; REN21, 2016). A
modelagem matematica da cinética do processo fermentativo pode representar uma etapa
importante no desenvolvimento e reducao de custos de processos bioquimicos, tendo em vista
que os modelos mateméticos sdo importantes ferramentas de interpretacdo de dados
experimentais e de compreensdo, projeto, otimizacdo e controle do processo fermentativo
(RIVERA et al., 2006; DODIC et al., 2012; DA ROS et al., 2013; ENZWEILER et al., 2014).

Sistemas bioquimicos homogéneos com comportamento transiente sdo representados
por equacdes diferenciais ndo-lineares, juntamente com condicdes iniciais e de contorno. Estas
equacOes definem a relacdo entre as variaveis dependentes e independentes do processo e
normalmente apresentam um grande conjunto de parametros que devem ser estimados de modo
a tornar minima, tanto quanto for possivel, a diferenca entre os dados previstos pelo modelo e
os dados experimentais (VOLESKY e VOTRUBA, 1992; DA ROS et al., 2013; ALBERTON
et al., 2015). O procedimento de estimacao de parametros envolve trés etapas basicas: definir a
funcdo-objetivo adequada ao problema; encontrar o ponto 6timo da funcéo-objetivo formulada
(minimizacdo da funcdo-objetivo); e, por fim, formular uma interpretacdo estatistica precisa
dos parametros obtidos e da qualidade da previsdo efetuada com o auxilio do modelo
(SCHWAAB e PINTO, 2007).

No caso de modelos que apresentem ndo linearidades, a minimizacao da funcéo-objetivo
torna-se mais laborosa de ser realizada pelos métodos deterministicos, como o método de
Newton e algumas consideracdes devem ser assumidas: (i) a definicdo das aproximagdes
iniciais dos valores dos parametros; (ii) a existéncia de um minimo local; (iii) a forma da
fungdo-objetivo; e (iv) a interacdo entre os parametros (SCHWAAB et al., 2008; DA ROS et
al., 2013). Para transpor tais dificuldades, os métodos heuristicos surgem como uma alternativa
eficiente e robusta. Dentre eles, destacam-se o método de Monte Carlo, o Algoritmo Genético,
0 Recozimento Simulado e o Enxame de Particulas, que serd aplicado neste trabalho
(SCHWAAB, 2005; SCHWAAB e PINTO, 2007).
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O Enxame de Particulas faz uma analogia com o comportamento gregario de animais
(passaros, peixes, abelhas etc.), onde as particulas do enxame trocam informacdes entre si para
encontrar o 6timo global da funcéo-objetivo. Este método se destaca por sua simplicidade,
eficiéncia e robustez. Uma caracteristica interessante do enxame de particulas é uma busca de
carater global no inicio do procedimento que, ao longo das iteracdes, torna-se local, quando
ocorre a convergéncia final das particulas (KENNEDY e EBERHART, 1995; SCHWAAB,
2005; SCHWAAB e PINTO, 2007).

1.1.  Objetivo Geral

Realizar o estudo experimental e tedrico da dindmica da fermentacdo alcoolica em
processo batelada e semicontinuo por S. cerevisiae, bem como estimar os parametros cinéticos

envolvidos.

1.2. Objetivos Especificos

e Determinar os parametros experimentais da fermentacédo alcodlica em processo batelada
e semicontinuo por S. cerevisiae;

o Verificar o ajuste dos dados obtidos a modelos matematicos da literatura;

e Propor o modelo matematico, com base na cinética da fermentacdo, e realizar a
simulacdo do processo de fermentacdo batelada e semicontinua para producédo de etanol;

e Realizar a estimagdo dos parametros envolvidos nos processos em estudo através do

algoritmo enxame de particulas.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Producéo de Etanol

A producéo e o uso de biocombustiveis liquidos é a medida de maior impacto no uso de
energias renovaveis no transporte e possui papel importante na reducéo das emissdes de gases
do efeito estufa (LIN e TANAKA, 2006; REN21, 2016). Segundo a organizacdo sem fins
lucrativos Renewable Energy Policy Network for the 21st Century, REN21 (2016), a produgéo
global de etanol continua crescendo significativamente e os processos biotecnoldgicos sao
responsaveis por cerca de 95% desta producdo. As matérias-primas mais utilizadas na
fermentacdo alcoolica sdo a cana-de-agucar, a beterraba e 0 milho; e todo o etanol brasileiro é
produzido a partir da cana-de-aclcar. (LIN e TANAKA, 2006; ROSILLO-CALLE e
WALTER, 2006; GREENERGY, 2010; REN21, 2016).

Em 2015, os paises que mais investiram na producéo de etanol foram os Estados Unidos,
Brasil, China, Alemanha e Tailandia, sendo que os Estados Unidos e o Brasil representaram
86% da producdo global, conforme pode ser visualizado na Figura 1. O Brasil é o maior
exportador de etanol e 0 segundo maior produtor, depois dos Estados Unidos. Sendo que a
maior parcela da producéao é utilizada como combustivel, em substituicdo a 40% do consumo
de gasolina; e aproximadamente 20% € exportada para os Estados Unidos (BALAT e BALAT,
2009; REN21, 2016). No Brasil cerca de 90% dos veiculos de passageiros possuem a tecnologia
flex-fuel, que é a acdo mais bem sucedida de uso de combustiveis renovaveis no mundo e
permite a utilizacdo de gasolina, etanol ou qualquer mistura entre eles (EPE, 2010; BAEYENS,
et al., 2015; ANFAVEA, 2016; SCOVRONICK, et al., 2016).

PRODUCAO DE ETANOL

Figura 1 - Producéo Global de Etanol em 2015
Fonte: Adaptado de REN21 (2016)
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2.1.1. Fermentacéo Alcodlica

De uma forma geral, a fermentagdo alcodlica pode ser operada das seguintes formas:
descontinua simples (batelada), descontinua alimentada (batelada alimentada), semicontinua e
continua (SCHMIDELL e FACCIOTTI, 2001). A fermentacdo descontinua é o modo mais
simples de funcionamento de um biorreator e serve de base para comparacdes de eficiéncias
atingidas entre os diferentes processos, mas a sua baixa eficiéncia industrial estimula o
surgimento de formas alternativas (MACAULEY-PATRICK e FINN, 2008; SCHMIDELL e
FACCIOTTI, 2001).

A fermentacdo descontinua pode levar a baixos rendimentos e/ou produtividades,
quando o substrato adicionado de uma s6 vez no inicio da fermentacdo exerce efeitos de
inibicdo. Por outro lado, este processo apresenta menores riscos de contaminagdo (se
comparados com processos continuos de fermentacdo) e grande flexibilidade de operacdo
(CARVALHO e SATO, 2011; MACAULEY-PATRICK e FINN, 2008).

Dodi¢ et al. (2012) estudaram a cinética de fermentacdo alcoodlica em reator batelada na
producdo de etanol a partir de suco de beterraba e alcancaram uma taxa de produ¢do méaxima
de etanol de 4,17 g'L*-h"t em 10 h de processo fermentativo. Jiménez-Islas et al. (2014)
avaliaram a producéo de etanol a partir de suco de beterraba por S. cerevisiae sob condicdes de
stress térmico e acido em biorreator batelada e as duas linhagens de levedura estudadas durante
o trabalho produziram etanol com alto rendimento, 0,1799 g biomassa/g etanol, e alta
produtividade volumétrica, 2,09 g etanol/(L-h).

O processo descontinuo alimentado ou batelada alimentada é definido como uma técnica
em processos microbianos, onde um ou mais nutrientes sdo adicionados ao fermentador durante
o cultivo e em que os produtos ai permanecem até o final da fermentagio. E um processo que
possui flexibilidade de utilizagdo de diferentes vazdes de enchimento de dornas com meio
nutriente e é possivel controlar a concentracdo de substrato no fermentador, de modo que, por
exemplo, seja evitada a inibicdo devido a alta concentracdo de substrato (CARVALHO e
SATO, 2001a).

Converti et al. (2003) operaram biorreator do tipo batelada alimentada com o intuito de
modelar a fermentagdo alcodlica de melago de cana e atingiram a concentracéo de 58,6 g-L* de
etanol apos 7 h de fermentacdo. Alfenore et al. (2002) estudaram o reator batelada alimentada
para a producdo de etanol a partir de glicose por meio da S. cerevisiae. Neste estudo foi
implementada uma técnica de alimentacdo exponencial de vitaminas ao longo da fermentacéo

e alcangaram melhorias no crescimento celular, na taxa especifica de produgdo de etanol e a
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concentracdo de células viaveis responderam positivamente a estratégia nutricional. A producéo
maxima de etanol atingida foi de 9,5 g-L*-h"1. Laopaiboon et al. (2007) realizaram um estudo
comparativo entre os reatores batelada e batelada alimentada na fermentacéo alcodlica de sorgo
sacarino pela S. cerevisiae e seus resultados sugeriram que o reator batelada alimentada
apresentou melhorias na eficiéncia da producéo de etanol em termos de concentracao de etanol
e rendimento de produto.

O processo continuo é um método capaz de prolongar a fase exponencial de um
organismo e opera em regime permanente, garantindo que Vvarios fatores permanecam
constantes ao longo do tempo de fermentacéo, tais como o volume da cultura, a concentracdo
de biomassa, as concentracdes de produto e substrato, bem como os parametros fisicos do
sistema, tais como pH, temperatura e oxigénio dissolvido (MACAULEY-PATRICK e FINN,
2008). O sistema continuo de fermentacao é extremamente versatil quanto as possibilidades de
operacdo, tais como: em um unico estagio, com multiplos estagios, sem reciclo de células, com
reciclo de células, com uma Unica alimentacdo e com multiplas alimentaces (FACCIOTTI,
2001). Com relacdo a sua aplicagdo nos processos bioquimicos, a fermentacdo continua é,
geralmente, baseada num sistema de 3 a 5 reatores em série com reciclo de células (DIAS et
al., 2015).

Amillastre et al. (2012) avaliaram o impacto da temperatura na cinética de producéo de
etanol por S. cerevisiae em biorreator batelada alimentada e continuo e observaram que para
ambos reatores, temperaturas acima de 37 °C favorecem a formagéo do glicerol. Fan et al.
(2015) estudaram o processo continuo de fermentacdo alcodlica em circulagdo fechada
(continuous and closed-circulating fermentation, CCCF) em biorreator membrana por S.
cerevisiae e observaram que a concentracgdo total de células aumentou continuamente ao longo
do tempo e em torno de 160 h de fermentacédo atingiu seu valor maximo, 26,1 g-L! no primeiro
ensaio e 38,5 g-L no segundo ensaio. Apés centenas de horas de fermentacéo foi observada a
fase de morte celular devido ao acimulo de metabdlitos secundarios que apresentaram efeito
de inibicdo do crescimento celular.

O sistema semicontinuo, de interesse para o0 presente estudo, diferencia-se do
descontinuo alimentado pelo fato de operar com choques de carga de substrato realizados com
a retirada de um volume entre 30 e 60% de meio fermentado e adi¢do instantdnea do mesmo
volume de meio estéril contendo substrato. E denominado semicontinuo pela ideia de volume
constante e possibilidade de operar continuamente por meio da repeticdo do procedimento de
descarga e recarga do biorreator. Este preenchimento instantaneo, na pratica, requer altas

vaz0es de recarga e/ou biorreator com volume de producéo relativamente pequeno, fatores que
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dificultam a sua aplicacdo. Com frequéncia este processo acaba recaindo no processo
descontinuo alimentado, motivo pelo qual alguns autores ndo utilizam a designacdo de
semicontinuo (SCHMIDELL e FACCIOTTI, 2001). De qualquer maneira, trata-se de uma
técnica distinta e que possui vantagens significativas, como a possibilidade de operar o
fermentador por longos periodos (as vezes, alguns meses) sem que Seja necessario preparar um
novo inoculo; a possibilidade de aumentar a produtividade do reator apenas modificando-se o
cronograma de trabalho; e a possibilidade de, uma vez conhecidas as melhores condicdes de
operagédo, conseguir produtividade significativamente maior do que a obtida em processo
descontinuo (BORZANI, 2001).

Staniszewski et al. (2009) utilizaram este processo fermentativo para conversao de
lactose em etanol a partir de enzimas e S. cerevisiae imobilizadas. O experimento foi finalizado
apos 20 dias de fermentacéo e atingiu a producdo méaxima de etanol igual a 6,19 % (v/v). Os
resultados indicaram que a retirada/recarga de 70% do volume do reator se mostrou mais
produtiva que retiradas de 60 ou 80%.

Dentre 0s microrganismos aptos a producdo de etanol estdo incluidos fungos como o
Mucor indicus (AGHBASHLO et al., 2016; LEWANDOWSKA et al., 2016), bactérias como
Zymomonas mobilis (OMORI et al., 2011) e leveduras como Kluyveromyces marxianos
(SANSONETTI etal., 2011). As leveduras da espécie S. cerevisiae S0 0s microrganismos mais
utilizados na producdo de etanol em escala industrial, por possuirem boa capacidade
fermentativa; serem microrganismos seguros e aptos a utilizar sacarose e glicose como
substratos; e serem capazes de suportar concentracdes de etanol superiores a 18% no caldo
fermentado. (LIN e TANAKA, 2006; BAI et al., 2008, MUSSATTO et al.,, 2010;
BENJAPHOKEE et al., 2012; JIMENEZ-ISLAS et al., 2014).

A transformacdo do aglcar em etanol e CO> realizada pela S. cerevisiae envolve doze
reacbes em sequéncia ordenada, cada uma delas catalisada por uma enzima especifica. Um
esquema representando a sequéncia dessas reacdes esta apresentado na Figura 2. De forma

simplificada esta transformacéao pode ser expressa por (LIMA et al., 2001):

CoH,,04 enzimas 2 CH;CH,0OH + 2C0,
(sacarose) (etanol) (dioxido de carbono)

(1)

Alguns fatores podem influenciar no comportamento do metabolismo celular, como:
pH, temperatura, concentracdo de acglUcar e nutrientes e linhagem do microrganismo
(JIMENEZ-ISLAS et al., 2014).
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Figura 2 - Sequéncia de reagdes enzimaticas na fermentacgdo alcodlica conduzida por S. cerevisiae
Fonte: LIMA et al. (2001).

Lin et al. (2012) estudaram os fatores que afetam a fermentacdo alcoodlica utilizando
uma linhagem de S. cerevisiae. No estudo foram avaliadas temperaturas entre 10 e 50 °C;
concentracdes de substrato, glicose, entre 20 e 300 kg/m? e pH entre 3,0 e 6,0. Sobre a influéncia

da temperatura, os autores concluiram que a taxa maxima de producao especifica de etanol foi
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atingida entre as temperaturas de 30 e 45 °C e que com 0 aumento da temperatura 0 tempo
méaximo de fermentacdo diminuiu, porém, sob temperaturas muito elevadas (50 °C), o
crescimento celular diminuiu significantemente. Acerca da influéncia da concentragdo de
substrato: maiores concentracBes conduziram a maior producdo de etanol, mas também
conduziram a um maior tempo de fermentacéo.

Por fim, com relacdo a influéncia do pH, mudancas no valor de pH podem induzir
mudangas no caminho fermentativo. Ent&o, os autores observaram que o pH deve ser mantido
entre 4,0 e 5,0. Amillastre et al. (2012) avaliaram a influéncia da temperatura na fermentacéo
alcoolica e concluiram que, sob temperaturas superiores a 36 °C, houve maior formacao de
glicerol. Jiménez-Islas et al. (2014) analisaram a producéo de etanol sob condicdes de stress
térmico e &cido, foram avaliados os pH 2,8 e 5,5 e as temperaturas de 30 e 37 °C e concluiram
que em pH igual a 2,8 e temperatura 30 °C, houve maior formagéo de levedura e consumo de
substrato em um menor tempo de fermentagdo. Steckelberg (2001) estudou 19 cepas isoladas
de leveduras S. cerevisiae de varios processos instalados em diferentes regibes do pais e
observou que as cepas apresentaram caracteristicas distintas entre si, deste modo a cepa mais
adequada para uma fermentacao depende do que a unidade se propde a produzir. Benjaphokee
et al. (2012) estudaram a performance de uma linhagem de S. cerevisiae multi-tolerante gerada
através da técnica de hibridizacdo esporo-a-célula. Essa linhagem apresentou tolerancia a alta
temperatura (41°C), e também apresentou alta tolerancia a pH acido (pH até 3) e a altos teores
de etanol (46 g'LY).

2.1.2. Aspectos Cinéticos

O estudo cinético de um processo fermentativo consiste em analisar o comportamento,
ao longo do tempo, dos valores de concentracdo das variaveis: microrganismo ou biomassa,
(X); produtos do metabolismo ou metabdlitos (P); e nutrientes ou substratos do meio de cultura
(S). Os valores experimentais de X, P e S, respectivamente, em funcdo do tempo, permitem que
sejam tracadas as curvas de ajuste ilustradas na Figura 3 (HISS, 2001).

Por intermédio das curvas de ajuste X = X(t), P = P(t) e S = S(t), é possivel descrever
quantitativamente uma fermentacéo, identificando, por exemplo, a duracdo do processo, em
geral baseada no instante em que X e P atingem valores maximos, representados na Figura 3
por Xme Pm; e S atinge seu valor final, Sr, proximo a zero. E inviavel a adaptacio do arranjo
experimental para a escala industrial sem o conhecimento da cinética fermentativa. Além desse

aspecto, vale ressaltar que o estudo da cinética permite uma comparacdo quantitativa entre
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diferentes condi¢des de cultivo, por meio de parametros de transformacao, tais como: as
velocidades instantaneas de transformacéo e os fatores de conversdo, obtidos também através
das curvas de ajuste (HISS, 2001).

—> Tempo

Figura 3 - Curvas de ajustes dos resultados de uma experiéncia idealizada de fermentacéo
Fonte: Hiss (2001).

As velocidades instantaneas de crescimento do microrganismo (rx), 0 consumo de
substrato (rs) e a formagéo de produto (rp) para um tempo t estéo ilustradas na Figura 3 pelos
valores das inclinagfes tangentes as respectivas curvas e podem ser representadas pelas
Equacdes (2) a (4) (HISS, 2001).

x =7 2)
ds
T's=—= ©)
dt
dp
e =G (4)

Devido ao fato de que a concentracdo microbiana, X, aumenta durante um cultivo
descontinuo, aumentando consequentemente a concentragdo do complexo enzimatico
responsavel pela transformacéo do substrato, S, no produto, P, € mais l6gico analisar os valores
das velocidades instantaneas com relagéo a referida concentragdo microbiana. Esta anélise pode
ser feita através das taxas especificas de crescimento de biomassa, px, consumo de substrato,

s, e formacdo de produto, pp, expressas nas Equacdes (5) a (7) (HISS, 2001):
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d
== (5)
_1(_as
Hs X'( dt) (6)
d
up = 1.5 )

Considerando um determinado tempo t de fermentacgéo, os valores correspondentes de
X, S e P podem ser relacionados entre si através dos fatores de conversdo definidos por (HISS,
2001):

X—Xo . aX ~ Bx

Yx/s = So=S _ dS _ us (8)
_ XX L AX | x

Yx/p = P—P, _ dP _ pup ©)
— PP L dP L kp

Ye/s = So-S _ dS  us (10)

Yx/s = Yx/p-Yp/s (11)

Com o intuito de explicar a influéncia da concentracdo de substrato e/ou produto sobre
a velocidade especifica de crescimento celular, varias equacdes cinéticas tém sido propostas,

algumas delas estdo apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1 - Equagdes cinéticas

Equacdes Cinéticas Equacédo
_ Pmax-S
Hx = K+ S Monod (1979) (12)
S'l’l

He = o+ sm Moser (1985) (13)

e (-1

Py = Pmax | 1 —exp|(——— iSsi
x méx K Teissier (1936) (14)
P .
Uy = Umax (1 — ) Ghose e Tyagi (1979) (15)
Pmax
S Hinshelwood, (16)
e = tong (m) (1—Kpy.P) (BIROL etal., 1998)
— X -

K= Hmax (1 - Xméx) Dadic et al. (2012) (17)
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Sendo Umax @ maxima velocidade especifica de crescimento ou reproducdo; Ks a
constante de saturacao, que representa a concentracao de substrato na qual a velocidade maxima
de crescimento € a metade do seu valor maximo (HISS, 2001); Xmax @ maxima concentracao
microbiana; Pmax @ maxima concentracdo de produto; e n, Kss; Ksx, Kpx, outros parametros
cinéticos dos modelos.

A equacdo empirica proposta Monod, Equacédo (12), tem sido comumente empregada
para explicar a influéncia da concentragdo do substrato sobre a velocidade especifica de
crescimento. Amillastre et al. (2012) aplicaram a equacgdo de Monod modificada considerando
a inibicdo por etanol para definir a taxa especifica de crescimento como uma funcdo do
substrato limitante em fermentacdo alcodlica e concluiram que o modelo pode ser aplicado
como uma ferramenta eficiente de otimizacao de processos industriais com base no coeficiente
de correlacdo obtidos igual a 0,96. Porém alguns casos, 0 modelo de Monod néo é adequado
para fornecer uma boa representacdo dos dados experimentais e outros modelos bioquimicos
foram propostos, como os modelos de Moser, Teissier, Ghose e Tyagi e Hinshelwood (BIROL
etal., 1998; ENSWEILER et al., 2014).

Birol et al. (1998) testaram varios modelos cinéticos com o intuito de descrever
matematicamente a fermentacdo alcoolica por meio de S. cerevisiae imobilizada, dentres eles
os modelos de Monod, Moser, Teissier, Ghose e Tyagi e Hinshelwood; e concluiram que os
modelos de Monod e Hinshelwood foram os mais apropriados ao descrever o comportamento
do processo fermentativo. Jin et al. (2012) utilizaram o modelo cinético de Hinshelwood para
descrever o processo fermentativo de S. cerevisiae imobilizada crescendo em meios com
diferentes concentracdes iniciais de sorgo sacarino. O modelo de Hinshelwood apresentou
consisténcia nos valores dos parametros e alto valor de coeficiente de correlacéo, 0,9976.

O crescimento microbiano € comumente acompanhado com base na curva que
representa o crescimento de células ao longo do tempo, em sistema descontinuo. Para isso, um
meio de cultura favoravel, em condi¢fes que permitam o crescimento celular, é inoculado com
uma populacdo de células viaveis. O comportamento dos valores de concentragédo celular ao
longo do tempo fornece a curva de crescimento microbiano.

A Figura 4 ilustra as fases no crescimento microbiano: (1) Fase “lag” ou de adaptagdo
na qual a célula sintetiza as enzimas necessarias ao metabolismo dos componentes presentes no
meio. Nesta fase inicial ndo h& reproducdo celular, ou seja, a concentracdo de células é
constante, X = Xo. (2) Fase de transicdo, se observa o inicio da reproducao celular propriamente
dita, porém nem todos os microrganismos completaram a fase anterior simultaneamente. (3)

Fase exponencial ou logaritmica, onde 0s microrganismos ja estdo adaptados ao meio e ha
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presenca de nutrientes em excesso. A populacdo inteira comeca a se dividir em um intervalo
regular médio de tempo. Nesta fase a taxa de crescimento microbiano é constante e maxima.
(4) Fase linear de crescimento, que contrariamente a fase exponencial, a taxa de crescimento
ndo é constante. A presenca desta fase indica limitacdo no transporte de nutrientes do meio para
o interior da célula. (5) Fase de desaceleracdo devido ao esgotamento de um ou mais compostos
essenciais ao metabolismo celular e acumulo de metabdlitos inibidores. (6) Fase estacionéria,
onde a concentragdo celular se mantém constante e alcanga seu valor maximo, Xm. (7) Fase de
morte ou declinio caracterizada pela perda irreversivel da capacidade de divisdo celular e morte

celular, causando uma diminuicao na concentracdo de células viaveis (HISS, 2001).
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Figura 4 - Curva de crescimento do microrganismo em cultivo descontinuo: (A) em ordenadas
lineares; (B) em ordenadas logaritmicas
Fonte: Hiss (2001).

Phisalaphong et al. (2006) propuseram uma equacdo para o comportamento transiente
celular ao longo do processo de fermentagdo alcoolica. Na equacdo proposta, Equacédo (18),
inseriram o parametro kg com o objetivo de prever a fase de morte celular. Apesar dos dados
experimentais apresentarem uma leve queda na concentracdo de células na parte final do
experimento, é possivel notar, por meio do grafico apresentado na Figura 5, que o modelo
matematico proposto pelos autores ndo foi eficiente no sentindo de prever uma tendéncia de

decaimento de concentragédo de concentragéo celular.
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dXx
= = (W= kq).X (18)
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Figura 5 - Resultados experimentais e simulacdo da concentracédo celular.
Fonte: Phisalaphong et al. (2006), com adaptacdes.

Fan et al. (2015) estudaram a cinética da fermentacdo continua por S. cerevisiae e
propuseram um termo integral para prever a fase de morte celular, Equagéo (19), a partir do

gréafico apresentado pelos autores (Figura 6) é possivel inferir que o modelo se ajustou aos dados
experimentais.

ax

=X (1- é) — [} KoX(t)dt (19)

Sendo Ko o termo responsavel pela morte celular; X, a concentragdo maxima de

microrganismo e o a taxa especifica de crescimento celular.
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Figura 6 - Resultados experimentais e simulacdo da concentragdo celular.

Fonte: Fan et al. (2015), com adaptagdes.

2.2. Modelagem Matematica

Segundo Volesky e Votruba (1992) modelagem € o processo no qual o analista propde
um conjunto de relagbes matematicas, juntamente com condi¢des de contorno e iniciais, de
modo a estabelecer relagbes entre as variaveis do processo. A modelagem matematica de
processos fermentativos pode ser definida como a tentativa de representar os balangos de massa
para cada componente no biorreator, associados as complexas transformacdes bioquimicas que
ocorrem no processo e as velocidades com que essas transformagdes ocorrem (BONOMI e
SCHMIDELL, 2001; SCHWAAB et al., 2008). Um sistema biolégico envolve leis fisico-
quimicas, bioguimicas e genéticas que, somada as limitacbes matematicas, o torna complexo.
Entdo, a modelagem matematica compreende a conversdo deste sistema complexo em um
sistema analogo e simplificado que torne mais facil a andlise, predicdo, extrapolagéo,
manipulagéo e otimizagdo do sistema. Dessa forma, os modelos, em geral, fornecem uma
representacéo fiel de apenas algumas das propriedades do processo (VOLESKY e VOTRUBA,
1992; BONOMI e SCHMIDELL, 2001; CHOU e VOIT, 2009).

Segundo Chou e Voit (2009), a complexidade da modelagem matematica de sistemas
bioldgicos pode ser descrita, de modo geral, através de cinco aspectos: (i) 0S processos e
interacBes biologicas sdo ndo-lineares e complexos, portanto, € necessario que a estrutura

matematica compreenda estas ndo-linearidades; (ii) a resposta dindmica dos sistemas biologicos
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implica em modelos quase sempre compostos por um conjunto de equacdes diferenciais; (iii)
sistemas bioldgicos reais sao normalmente compostos de diferentes niveis de componentes e
interacBes, que exigem estruturas matematicas com capacidade de serem ampliadas para
modelos bioldgicos cada vez maiores; (iv) sistemas bioldgicos podem ter caracteristicas
estocasticas quando poucas moléculas estdo envolvidas, portanto, 0 modelo matematico deve
estar apto a representar comportamentos estocasticos quando estes forem dominantes no
processo; e (V) reagOes biologicas raramente ocorrem em meio homogéneo, mas estéo
comumente restritos a superficies, canais, organelas ou compartimentos.

Além destes aspectos, os sistemas de fermentacdo bioquimicos sdo altamente sensiveis
a variacGes em condi¢cOes operacionais e, para assegurar o alcance do maximo rendimento em
produto, é necessario garantir um controle eficaz para que as condi¢bes dentro do biorreator
permanecam essencialmente programadas em torno de uma condigdo 6tima especificada.
Assim, os modelos matematicos sdo importantes ferramentas para a otimizacdo e controle de
processos biotecnoldgicos; e reduzem potencialmente os custos do processo por meio da sua
compreensdo e consequente eliminacdo de etapas experimentais desnecessarias, porque permite
0 estudo de varios pardmetros da processo através da simulacdo (RIVERA et al., 2006;
MENDES et al., 2011; DODIC et al., 2012; DA ROS et al., 2013; ENZWEILER et al., 2014).

2.2.1. Balancos de Massa

Como ja dito, os modelos matematicos para processos biol6gicos podem ser propostos
com base nos balangos de massa para cada componente do biorreator (BONOMI e
SCHMIDELL, 2001), que podem ser obtidos a partir da equacdo geral de balanco molar para
qualquer espécie j que esta entrando, saindo, reagindo e/ou acumulando no interior do volume
do sistema, V, Equacéo (20) (FOGLER, 2009):
dN ;
—L=Fo—F+ [r.dv (20)
Sendo N;j, o numero de mols da espeécie j no sistema no tempo t; Fo e F, as vazdes molares

de entrada e saida da espécie j; e rj, a velocidade de reacdo da espécie j.
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Q) Hipdtese de mistura perfeita;
(i) Volume constante, um reator batelada ndo tem entrada nem saida de reagentes
enquanto a reagdo esta ocorrendo: Fo = F = 0.
Xo
1\/ So
- (=)
-+ (5
t=1o t=tf
Figura 7 - Esquema de operacdo do reator batelada
A. Biomassa
ax
B. Substrato
as _ _ #X
E - YX/S (22)
C. Produto
ar _ uX
dat Yx/p (23)

Reator batelada alimentado

Consideragdes

(i)

Hipdtese de mistura perfeita;
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(i) No reator batelada alimentado ha entrada de meio de cultura (substrato) e/ou

nutrientes durante a fermentacdo e o volume, neste caso, ndo permanece
av
constante, i Fy;

(iii)  Durante o processo fermentativo ndo ha vazao de saida, F = 0 e ap0s 0 processo,

o reator € completamente esvaziado.

Vo )S(g Fo[So  Fo|So

MERMEEMEREE

M

t=1o t=t1 t=tn t=1tr

Figura 8 - Esquema de operagéo do reator batelada alimentada

A. Biomassa

& =X(u-D) (24)

Sendo D = Fo/V a vazdo especifica de diluicao.

B. Substrato

Bop.(S,—5 -+~ (25)

dac Yx/s

Sendo Sm a concentragdo de substrato no mosto de alimentacao.

C. Produto

42X _pp (26)
dt Yx/p



. Reator continuo

Consideracdes

Q) Mistura perfeita;

(i)  Volume constante, Fo = F;

(ili)  Estado estacionario, Z—f =

ds _ dp
dt ~ dt

=0.

Xo
So

E [ X

] S

- (5

Figura 9 - Esquema de operagdo do reator continuo

A. Biomassa

B. Substrato

D(S, —S) = £X

Yx/s

C. Produto

D.p=*4X

Yx/p
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(27)

(28)

(29)

Além dos balangos de massa para cada reator, 0 comportamento das concentragdes de

interesse no processo pode ser expresso por meio de equagdes de crescimento populacional:

tais como, o modelo de crescimento exponencial, Equacdo (30), o modelo de crescimento

logistico, Equacao (31) e o modelo de crescimento de Gompertz, Equacao (32).
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dP
{ E—TP (30)
P(O)zpo, T‘>0

dp P
{E =rP(1-7) (31)
P(0) =Py, r>0

P Poo
{E—r.P.ln(P) (32)
P(0) =Py, r>0

Sendo P, a concentracdo maxima de produto e r um parametro de proporcionalidade.

Dodi¢ et al. (2012) utilizaram uma equacdo de crescimento logistico modificada para
modelar o crescimento de células de levedura e um modelo modificado de Gompertz para
descrever a formacéo de etanol durante uma fermentacao alcodlica em batelada. De acordo com
o0s autores os modelos exibiram um bom ajuste aos dados experimentais, resultando em um

coeficiente de correlacdo igual a 0,997.
o Glicose
Para descrever o comportamento da glicose (S1) durante o processo fermentativo foi

desenvolvida uma equacdo baseada na taxa de reacdo para a glicose no sistema de reacdes da

fermentacdo alcodlica:

K1(H,0
C12H,,04; (sacarose) 1(—22 CeH,1,04(glicose) + CoH;,04(frutose) (33)
K
CeH,,04(glicose) - 2C,H;OH(etanol) + 2CO, (34)

Sob a hipotese de que estas reagcdes sdo elementares, tem-se:

ds
Iglicose = d_tl =K. S-K§; (35)

Sendo K e K (h) as constantes cinéticas das reacdes (34) e (35), respectivamente.
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2.3. Estimacéo de Parametros

De acordo com Schwaab e Pinto (2007), a estimacao de parametros consiste na variagdo
dos parametros de um modelo referéncia até que a predicdo deste modelo se torne o mais
proximo possivel dos dados experimentais, respeitadas as incertezas da medicao. A escolha da
estrutura do modelo influencia no grau de complexidade, viabilidade e praticabilidade da
estimacdo de parametros (CHOU e VOIT, 2009). O problema de estimagdo de parametros
compreende as etapas de determinacdo da funcgéo-objetivo; minimizacdo da funcéo-objetivo
proposta de modo a encontrar 0 melhor conjunto possivel de parametros para 0 modelo; e por
fim, andlise estatistica precisa dos parametros ajustados (SCHWAAB e PINTO, 2007).

A funcéo-objetivo mede a distancia existente entre os dados experimentais e os dados
previstos pelo modelo. Pode ser dificil decidir que funcdo estd mais proxima dos dados
experimentais quando uma transformacdo matematica precisa ndo esta disponivel, por isso é
tdo importante introduzir uma defini¢do precisa da funcdo-objetivo (SCHWAAB e PINTO,
2007; CHOU e VOIT, 2009; DA ROS et al., 2013). O método da maxima verossimilhanca,
Equacdo (36), € um procedimento que descreve a regido de confianca e a partir dele séo
deduzidas, por exemplo, a funcdo de minimos quadrados e a funcdo ponderada de minimos
quadrados. O método foi formulado sob as hipoteses de modelo perfeito e experimento bem
feito (SCHWAAB et al., 2008). Segundo Schwaab (2005) “o método de maxima
verossimilhanga maximiza a probabilidade de serem observados, no modelo proposto, 0s
valores experimentais efetivamente obtidos”. (SCHWAAB, 2005; SCHWAAB e PINTO,
2007).

(ZH)_NE/Z

5(0) = Jdet(V,)

exp [— % (z¢ —z™T. V71 (28 — zm)] (36)

Sendo S(0) a curva de densidade de probabilidade, que descreve a probabilidade de se
encontrarem as medidas experimentais, z® dados os valores reais, z", e uma medida da
variancia dos erros experimentais, Ve.

A funcdo de minimos quadrados, Equagdo (37), busca minimizar as diferencas
quadraticas dos desvios observados entre as medidas experimentais e calculadas, mas quando
a diferenca na grandeza das variaveis medidas é significante ou mesmo quando 0S erros
associados as medigOes experimentais séo diferentes, a utilizagdo da funcdo de minimos

quadrados se torna inadequada. Neste caso, pode ser utilizada a fungcdo de minimos quadrados
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ponderada pela variancia, Equacéo (38), que permite uma analise estatistica mais rigorosa dos
resultados da estimacéo e leva em consideracdo a diferenca relativa da ordem de grandeza das
variaveis (SCHWAAB, 2005; SCHWAAB e PINTO, 2007).

Fopj = 215 (vf — yi™)? (37)
NE ©NY (yiej_yl'r;l)z
Fopj = dij=12j=1 oy (38)

Sendo NE, o numero de dados experimentais; NY, o nUumero de varidveis
independentes; y¢, o vetor de dados experimentais; e y™, o vetor de dados calculados com o
modelo; o, a variancia das flutuagdes experimentais.

O valor da funcdo-objetivo, aplicada na estimagdo de parametros, pode ser utilizado
como critério para comparacao de modelos. Um baixo valor de fungdo-objetivo indica melhor
performance do modelo, porém também se faz necessaria uma analise estatistica para assegurar
gue os parametros sdo estatisticamente significativos e fisicamente realisticos (ENZWEILER
etal., 2014).

Uma vez definida a funcdo-objetivo, a etapa seguinte € a minimizagdo desta funcdo. A
minimizacao consiste na busca de um conjunto de parametros onde a funcédo atinja 0 menor
valor possivel (SCHWAAB, 2005). E importante ressaltar que, uma vez definidos a funcéo-
objetivo, 0 modelo e os dados experimentais, 0 minimo da funcdo-objetivo ja esta, também,
definido. O papel do método de otimizacdo é encontrar esta solucdo desconhecida pelo usuério
(SCHWAAB e PINTO, 2007).

Os meétodos de minimizacdo de fungdo-objetivo tradicionalmente utilizados sdo 0s
métodos deterministicos, nos quais, a partir de uma estimativa inicial dos parametros, busca-se
0 minimo da fungdo-objetivo. Dentre estes métodos, destacam-se os métodos de Newton, 0s
quais fazem uso do Gradiente e da matriz Hessiana da fungdo-objetivo (SCHWAAB, 2005; DA
ROS et al., 2013). A aplicacdo dos métodos tradicionais em modelos ndo lineares pode gerar
dificuldades, impedindo, em alguns casos, a determinacao do 6timo global associado ao modelo
matematico. Para transpor estas dificuldades, os métodos heuristicos de otimizacdo surgem
como uma alternativa eficiente e robusta. Dentre eles, destacam-se 0 método de Monte Carlo,
o Algoritmo Genético, 0 Recozimento Simulado e o Enxame de Particulas que sera aplicado
neste trabalho. Estes métodos séo caracterizados por um carater estocastico na busca do 6timo,

um grande numero de avaliagdes da funcao-objetivo e por realizarem uma busca global em toda
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a regido de interesse. Além disso, ndo dependem de uma boa estimativa inicial dos parametros
e ndo utilizam derivadas durante a otimizacdo (SCHWAAB, 2005; SCHWAAB e PINTO,
2007; DA ROS et al., 2013).

Schwaab (2005) concluiu que o Enxame de Particulas permite melhorar a performance
da estimacdo de parametros com menos esforco computacional, quando comparado ao

algoritmo genético e o recozimento simulado.

2.3.1. Enxame de Particulas - Particle Swarm Algorithms (PSO)

O método do Enxame de Particulas foi originalmente proposto por Kennedy e Eberhart
(1995), inspirado no comportamento social de grupos de animais, como peixes e passaros. O
método consiste na otimizacdo de uma funcao-objetivo através da troca de informacdes entre
os elementos (particulas) do grupo, resultando em um algoritmo eficiente, robusto e de simples
implementacdo computacional (SCHWAAB, 2005; SCHWAAB e PINTO, 2007).

PSO utiliza um conjunto de possiveis solugdes, denominadas particulas, com as suas
respectivas posicOes iniciais dadas aleatoriamente a partir de um espaco de busca, Q. A cada
iteracdo, cada particula é atribuida com uma velocidade, também inicializados de forma
aleatoria em QQ, de acordo com as suas proprias experiéncias e as de seus companheiros, ou seja,
0s outros membros do conjunto da populacdo. A velocidade de cada particula é atualizada
utilizando a melhor posicdo que visitou até agora e a melhor posicdo global visitada por seus
companheiros. Em seguida, a posicdo de cada particula é atualizada usando sua velocidade
atualizada por iteracdo (EBERHART e KENNEDY, 1995).

As equacdes que determinam a velocidade e a posi¢do da particula ao longo das

iteracGes podem ser escritas como:

k k K k K

viat = wovfy o, (pi,d - ai,d) + C.73. (pglobal,d - ai,d) (39)
k k k

afyt = afqg + it (40)

Os indices Kk, i e d denotam, respectivamente, a iteracao, a particula e a direcdo de busca; v € a
velocidade e a é a posicdo no espaco de busca (estimativas de pardmetro); w € um peso de
inércia; c1 e ¢ sdo duas constantes positivas, parametro cognitivo e social, respectivamente; ry
e rp séo dois nimeros aleatorios com distribui¢cdo uniforme no intervalo [0,1]; pi € o melhor

ponto encontrado pela particula e pgionai € 0 melhor valor encontrado por todo o enxame, ou
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parte dele (SCHWAAB e PINTO, 2007). Um esquema do algoritmo do enxame de particulas

estd apresentado no Anexo A.

2.3.2. Regido de Confianga

Regido de confianca dos parametros € a regido em n dimensdes em funcdo dos
parametros, na qual estdo projetados os valores da fungdo-objetivo. Esta regido esta
compreendida entre o valor minimo e o valor calculado com 95% de confianga. Para modelos
lineares a aproximacao quadréatica da funcéo-objetivo € exata e determina a regido de confianca
dos parametros estimados. Esta regido de confianca é definida como um elipsoide, onde o ponto
estimado para os parametros do modelo se encontra no centro desse elipsoide. Ja para modelos
ndo lineares a regido definida pela aproximacao linear do modelo e aproximacéo quadréatica da
funcdo-objetivo ndo é exata, o que pode acarretar conclusdes equivocadas sobre os parametros
e sobre a regido de confianga (SCHWAAB et al., 2008; SCHWAAB, 2005).

Os métodos heuristicos como 0 PSO possuem uma desvantagem de necessitarem de um
grande numero de avaliacBes da funcdo-objetivo, porém os resultados obtidos por meio desse
grande nimero de iteracdes podem ser utilizados para tragar a regido de confiangca sem que seja
necessaria a realizacdo de aproximacdes (SCHWAAB, 2005).
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3. MATERIAIS E METODOS

3.1. Processo Fermentativo

O microrganismo utilizado para proceder a fermentagdo alcoolica foi a levedura S.
cerevisiae proveniente de fermento comercial da marca Lesaffre Saf-instant. A levedura foi
adicionada ao meio de cultura a uma concentragio de 10 g-L't (DODIC et al., 2012). O meio
de cultura foi composto de fosfato monopotassico (KH2POQ4), 2,5 g-L%; sulfato de magnésio
heptahidratado (MgSO4.7H20), 0,5 g-L!; cloreto de amonio (NH4Cl), 2,5 g-L!; cloreto de
potéassio (KCI), 0,5 g-L!; extrato de levedura, 3,0 g-L! e sacarose 125 g-L%, proveniente de
acucar comercial (BORGES, 2008).

O processo fermentativo foi realizado em biorreator MS Mistura modelo MSM 205/500
com volume util de 1 L (Figura 10). A temperatura foi mantida em 32 °C e o pH do meio em
3,0. A agitacéo foi de 175 rpm para garantir a transferéncia de calor e massa adequadas e evitar
a formacdo excessiva de espuma (BORGES, 2008). Inicialmente, o biorreator operou em
processo descontinuo (batelada) para que fosse obtido o conhecimento béasico da cinética do
processo. Posteriormente, o biorreator operou em processo semicontinuo, que é o foco de estudo

deste trabalho. Ambos os processos fermentativos foram realizados em triplicata.

Figura 10 — (a) Banho-maria com circulagéo; (b) Biorreator isotérmico; (c) Agitacdo
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Durante o processo em batelada foi determinado o tempo final de fermentacéo de 15 h
e as condigdes propostas para operacdo do biorreator foram ratificadas como propicias ao
desenvolvimento dos microrganismos e a produgdo do etanol.

Na operagdo em processo semicontinuo foi utilizado o tempo definido no processo
descontinuo, 15 h, para a realizacdo das operacdes de carga e descarga do reator. Deste modo,
quando foi atingido o tempo de 15 h de fermentacdo, 50% do volume de meio fermentado foi
retirado e o restante foi mantido no reator. Em seguida, foi adicionado ao reator um volume de
meio de fermentacdo igual ao volume de meio fermentado retirado, ou seja, 50% do volume
total. A sequéncia das operacOGes de carga e descarga descrita foi repetida por trés vezes,

totalizando 60 h de fermentacéo.

3.2.  Métodos Analiticos

Durante a fermentacdo foram retiradas aliquotas de 25 mL, no intervalo de 3 h, para o
acompanhamento das concentracGes de biomassa, sacarose e etanol. Para as andlises das
concentragOes de sacarose e etanol foi realizada previamente centrifugacdo da amostra a 4200
rpm, por 20 minutos, e, posteriormente, a 12500 rpm, por 15 minutos, para diminuir a

interferéncia da presenca da biomassa nestas analises.

3.2.1. Concentracéo de Biomassa

A concentracdo de biomassa durante a fermentacdo foi determinada pelo método
descrito por DODIC et al. (2012) com algumas adaptacdes. O método utiliza uma dependéncia
espectrofotométrica: absorbancia como uma funcéo da concentracdo de células de levedura.

Antes de iniciar a fermentacdo, foram preparadas suspensées no meio de cultura com
leveduras comerciais em concentracdes conhecidas. As suspensdes foram realizadas no meio
de cultura que foi utilizado no processo fermentativo para cancelar a interferéncia do meio
utilizado durante a medida da absorbancia (DODIC et al., 2012).

A concentragéo real de biomassa foi determinada por meio da medida de peso seco,
onde 20 mL de meio de cultura isento de leveduras e 20 ml de cada uma das suspensdes
preparadas foram colocadas em cadinhos previamente secos e pesados. As amostras foram
inicialmente secas em estufa a vacuo a 77,89 kPa e 38 °C por 48 h, posteriormente foram
congeladas por 25 minutos a -85 °C e por fim liofilizadas a temperatura de -52 °C por 16 h, até

atingirem peso constante.
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A absorbancia das suspens@es foi medida em espectrofotdmetro a um comprimento de
onda de 660 nm utilizando meio de cultura isento de levedura como branco, proporcionando,
assim, sua dependéncia com a concentracao de células de levedura. A curva de calibragéo obtida
foi a seguinte:

Agsonm = 3,1318.[X] (41)

Sendo [X] a concentracdo de biomassa em g/L. O coeficiente de correlagdo, r?, desta
correlacdo linear foi igual a 0,9669. O gréfico do ajuste linear esta apresentado no Apéndice A.

3.2.2. Concentragéo de Sacarose e Glicose

A determinacdo da concentracdo de sacarose e glicose foi realizada pelo método do DNS
(&cido 3,5-dinitrosalicilico). No procedimento reacional do método, uma aliquota de 0,25 mL
da amostra a ser analisada foi transferida para um tubo de ensaio onde foram adicionados 2 mL
do reagente DNS. A mistura foi agitada vigorosamente e o tubo foi levado para banho-maria
com agua em ebulicdo (100 °C) por 5 minutos. A reacdo foi interrompida com a imersdo do
tubo em banho de agua fria e a mistura foi diluida com agua destilada. Ap6s homogeneizacao,
foi realizada a leitura da intensidade da cor em espectrofotdmetro a 480 nm, contra uma amostra
de calibracdo. Para prepara-la, a amostra foi substituida por agua destilada e seguiu o
procedimento descrito para 0 método do DNS (VASCONCELOS et al., 2013; MILLER, 1959;
RODRIGUES e SANTOS, 2011).

Previamente, foram preparadas solucdes de glicose com concentra¢des conhecidas para
a construcdo da curva-padrdo da concentracdo de aclcares redutores (AR), de modo a
estabelecer a correlagdo entre a absorbancia medida e a quantidade de acUcares redutores
presente:

Augonm = 0,1228.[AR] (42)

Sendo [AR] a concentracdo de agucares redutores. O coeficiente de determinacao, r?,
desta correlacéo linear foi igual a 0,9958, Apéndice A.

Este método determina o teor de agUcares redutores como a glicose, no caso da
determinacdo do teor de sacarose, que se trata de um aclcar ndo redutor, as amostras foram

submetidas a uma hidrolise acida antes de seguirem o procedimento reacional do método para
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possibilitar a determinacdo do teor de acUcares redutores totais (ART). A concentracdo de
sacarose foi entdo obtida por meio da subtracdo da concentracdo de ART da concentracdo de
AR (VASCONCELOS et al., 2013; RODRIGUES e SANTQOS, 2011).

. Preparo do reagente DNS

Foram preparadas duas solugdes, denominadas neste trabalho de A e B. Na solu¢do A
foram dissolvidos, por aquecimento, 5 g de &cido 3,5-dinitrosalicilico em 100 mL de solucéo
de hidroxido de sédio (NaOH) a 2 M. Separadamente, foram dissolvidos, também com
aquecimento, 150 g de tartarato duplo de sddio e potassio em 250 mL de &gua destilada,
formando a solucdo B. As duas solugdes foram misturadas em baldo volumétrico de 500 mL e
0 volume completado com agua destilada. O reagente foi mantido sob refrigeracdo em
embalagem de vidro ambar (VASCONCELOS et al., 2013).

. Hidrdlise acida para a determinacgdo de acucares redutores totais

Para proceder a hidrolise acida 5 mL da amostra foram adicionados em um tubo de
ensaio juntamente com 7 mL de agua destilada e, em seguida, a solucdo foi aquecida em banho-
maria a 70 °C, até atingir a temperatura de 65 °C. A amostra foi retirada do banho-maria e foram
adicionados imediatamente 2,5 mL de solucdo de acido cloridrico (HCI) 1:1 (v/v). A mistura
foi homogeneizada e colocada em repouso por 30 minutos. Apds esse tempo a mistura foi
transferida para um baldo volumétrico de 50 mL avolumado com &gua destilada. Foi transferida
uma aliquota 10 mL do hidrolisado diluido para baldo volumétrico de 50 mL, onde foi
adicionada solucéo de hidroxido de sédio (NaOH) a 0,1 mol/L até completar o volume do baléo.
Foi pipetado 0,25 mL desta solucdo e se procedeu a determinacdo de ART conforme
procedimento ja descrito (RODRIGUES e SANTOS, 2011).

3.2.3. Concentragao de Etanol

Foi utilizado um método espectrofotométrico para a determinacéo de teores alcodlicos
em mistura hidroalcodlicas (MAGRI et al., 1997; SALIK e POVH, 1993 apud
STECKELBERG, 2001). A quantificacdo do etanol foi realizada através da comparagdo com
uma curva-padrdo construida com concentracdes conhecidas de etanol.

No procedimento reacional do método uma aliquota 1 mL da amostra e 1 mL de solucéo

sulfocromica foram colocadas em um tubo de ensaio que permaneceu em banho-maria a 30 °C
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durante 15 minutos. Apds o término da reacdo, foram adicionados 8 mL de &gua destilada ao
tubo de ensaio e a mistura foi homogeneizada. Em seguida, foi realizada a leitura da absorbancia
a um comprimento de onda de 600 nm contra um branco preparado com &gua destilada
submetida ao mesmo procedimento reacional. A quantificacdo da concentracdo de etanol foi
feita através da comparacdo com uma curva-padrdo construida com concentracfes conhecidas

de etanol, a saber:

Agoonm = 0,3189. [etanol] (43)

O coeficiente de correlagdo, r2, observado para esta correlacéo linear foi igual a 0,9971,
Apéndice A.

Alguns compostos presentes na amostra podem interferir na leitura espectrofotométrica,
entdo foi necessario o preparo de uma amostra desalcoolizada para que fosse possivel eliminar
o efeito desses interferentes na determinacdo do teor alcodlico. Esta amostra desalcoolizada
seguiu 0 mesmo procedimento analitico previamente descrito. Assim, a absorbancia real da
amostra analisada foi dada pela diferenca entre a absorbancia da amostra centrifugada e a
absorbancia da amostra desalcoolizada e a concentracdo de alcool foi determinada por meio da
expressao obtida para a curva-padréo.

. Preparo da solu¢éo sulfocrémica

Para o preparo da solucdo sulfocrémica, 5 g de dicromato de potassio (K2Cr207) foram
dissolvidos em 8,5 mL de &cido sulfurico concentrado (H2SO4). O acido sulfdrico foi
adicionado paulatinamente e com o auxilio de pequenas quantidades de &dgua destilada para
favorecer a dissolucdo do dicromato de potassio. Essa solucdo foi transferida para um baldo
volumétrico de 25 mL, que foi avolumado com agua destilada, envolvido com papel aluminio

e mantido sob refrigeracéo.

o Preparo da amostra desalcoolizada

Para o preparo da amostra desalcoolizada 10 mL da amostra centrifugada foram
colocados sob aguecimento em chapa aquecedora a uma temperatura de aproximadamente 80
°C para que o etanol presente na amostra evaporasse. Ao fim deste processo, o volume inicial,

de 10 mL, foi recomposto com a adi¢do de 4gua destilada.



3.3.

Modelagem Matematica

3.3.1. Reator Batelada

No estudo do reator batelada, cinco modelos, apresentados na Tabela 2, foram adotados e avaliados.

Tabela 2 - Equagdes dos Modelos Matematicos adotados para o Reator Batelada
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Modelo Biomassa Sacarose Glicose Etanol Cinética
dX ds W X ds dP uX Wmax- S
MMI — =X — = —l-K,.S—-KS, — =5 =
dt dt YX/S dt dt Yx/p KS +S
dXx ds W X ds, dP X
MMII — =X — =y —=K;.S—-K.S X Yoo - '(1_ )
a M dt Yx/s dt ! 1 dt  Yxp H = Hmix Xmax
dx ds W X ds, dP uX X
MM oo k)X m=—v— Dok soks — == = ttmax (1~ —)
ar = W Ko dt  Yyss dte ! dt Yy/e H T R
dx dS W X ds, dP uX P
MMIV — =uX — = — =K;.S—K.S T Voo - '(1__)
a " dt Yx/s dt 1 1 dt  Yxp H = Hmax Prax
MMV dX _ %z_;l_x dSl—K S—K.S E:H—X = (—)(1—K P)
a = MU X/S E =K. — Koo dt YX/P H = HUmax KSX +S PX-
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3.3.2. Reator Semicontinuo

O modelo proposto para este reator foi baseado nos balancos de massa. Nesse reator, ao
fim da fermentacdo, uma fragcdo o (50%) do seu volume (til foi retirada, enquanto quase que
instantaneamente, a mesma fracdo do volume de meio de cultura é adicionada ao fermentador.

Portanto, esse reator opera sob a hipotese de volume constante:

dN ;

V| OL-V| 50 oc.V’ So oc.V‘ So

LT v v

L‘J L‘Jg‘v ’é av|¥ 7 .V )Si

t=to t=tf

t=2.1 P t = n.tf
Figura 11 - Esquema de operacédo do reator semicontinuo

Como neste biorreator hé a saida de biomassa, substrato e produto e adicdo imediata de
substrato quando o tempo atingir um t;, definido como tempo final da fermentacdo (ts = 15 h),

um delta de Dirac (5) é definido para descrever o processo de descarga e recarga:

6 =0, t # tr
(45)
A. Biomassa
Neste biorreator ndo ha entrada de biomassa, ha somente saida:
X _5D.X+uX (46)

dt

Fp _V . .
Sendo D = 70 = ALZ/; = A%, VbR € o volume de descarga/recarga, At ¢ o tempo de

descarga/recarga (que deve ser 0 menor possivel), V é o volume do reator e a ¢ a fragao de

volume de dercarga/recarga (que foi fixada em 0,5).
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B. Substrato

No caso do substrato ha a uma vazao de entrada e de saida:

as _ _ Q) K*X

E - 6 D(SO S YX/S (47)
C. Produto

ap uX

= 6.D.P + Vi (48)

Na modelagem do reator semicontinuo foram adotadas as equacGes de balango
apresentadas nas Equaces (45) a (47), juntamente com a Equacdo (35) e a cinética proposta
por Ddédic et al. (2012), Equacéo (17).

Os modelos propostos para ambos reatores foram resolvidos através da sub-rotina
DASSL, previamente implementada no compilador FORTRAN. A DASSL é um cddigo para

solucdo numérica de sistemas implicitos de equacdes algébrico-diferenciais (PETZOLD, 1982).

3.4. Estimacdo dos Parametros Cinéticos

As equac6es dos modelos apresentados na Tabela 2, bem como o modelo proposto para
0 reator semicontinuo, foram adimensionadas a partir das relacBes (48) a (52) e estdo
apresentadas na Tabela 3. O adimensionamento das equacgdes que descrevem o modelo é uma
ferramenta que permite uma melhor compreensao das variaveis significativas do problema
(BARRQOS, 2010).

* X_XO

X = x, (49)
* S_SO

5= Sp—So (50)
« _ S1—S10

Sl "~ S1r=S10 (51)
« = P

Pr=T (52)

t
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Tabela 3 - Equagdes adimensionais dos modelos propostos

Reator Batelada: Modelo Matematico |

Modelo MMI
. dx* . «
Biomassa el (Vx + X9
Sacarose ds* _ w(As1 + As2. X5)
dt* Yx/s
G sy | e .
icose o = Ki (As10 + As11-S*) — K*(ys1 + S7)
Etanol dP” _ W (Aps + App: X7)
dt* Yx/p
o x + S*
Cinética Y= M—mf (s *)
Reator Batelada: Modelo Matematico |1
Modelo MMII
Biomassa o M (vx +X)
Sacarose ds* _ w(Asy + As2.X5)
dt* Yx/s
Gli ds; . . . .
icose o Ki(Ag10 + A511-S%) — K*(ys1 + S7)
Etanol dP” _ W (Ap1 + App-X7)
dt* Yx/p
" Xo (Xr _XO)'X*>
Cinética = 1- -
I"l .umax < Xméx Xmax
Reator Batelada: Modelo Matematico 111
Modelo MMIII
iomassa g = W~ K)( +X7)
Sacarose dS" _ W (a1 + A2 X7)
dt* Yx/s
Gli ds; . . . .
icose o K (As10 + A511-S%) — K*(ys1 + S7)
Etanol dP” _ K (Rp1 + App-X7)
dt* Yx/p

Xméx X max

inéti X Xr—Xo). X"
Cinética u*zﬂ;nax<1_ 0 (Xr 0) )




Tabela 3 - EquacOes adimensionais dos modelos propostos (continuagéo)

Reator Batelada: Modelo Matematico IV

Modelo MMIV
) dx*
Biomassa = = n(y, +X)
dS* W (Asy + 452.X7)
Sacarose = -
dt* Yx/s
Gli ds; . . . *
icose T K (Ag10 + A511-S) — K* (51 + S7)
dP™  W(Apy + Ap2. X")
Etanol =
dt* Yx/p
e s.- * %k 1 P*
Cinética W= Hmax | 1 — Prax /
P
Reator Batelada: Modelo Matematico V
Modelo MMV
) dx*
Biomassa e Wy + X5)
ds* w(Asy + As2. X5)
Sacarose =
dt* Yx/s
ICOSe e = Kl (1510 + 1511- S ) - K (V.S‘l + Sl)
dP™ ' (dpy + App. X")
Etanol =
dt* Yx/p

)/S+S*

—— | (1 — (Kpx. P*
K;X”SH*)( (35 P)

Cinética W = Whnax <

Modelo Matematico Reator Semicontinuo

Modelo Reator Semicontinuo
. dx*
Biomassa - = (" = 8.D) (3, + X7)
ds” *(Agy + Agy. X*
SaCarose = SD*(-}/SM _ VS _ S*) _ [ ( S1 S2 )
dt* Yars
ds; . . ) )
Glicose o = (8D +K)(¥s1 + S1) + K (As10
+ 1511. S*)
Etanol = —8.D*. P* + W (Ap1 p2-X")
dt* YX/P
; +S*
Cinética o _ Hmax(¥s +57)

K +ys+ S5
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Tabela 4 - Equaces das constantes dos modelos adimensionais

Xo .
Ve = X7 — X, As10 = m Hmax = Hmax-tF
Xo Sr—So Ks
Sl Sp =S, S S = S0 5 Sp =S
Ao = Xr—Xo S0
275 =5 TS -5y 5SS =5,
Kf = Kl'tF API ES K; = Kd.tp
Xrp—X K
K* = K tF APZ - F 0 K;X S SXS
F 20
K;X= KPX'PF D* =D.tF =

O ajuste dos parametros dos modelos cinéticos propostos e adimensionados foi realizado
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através da aplicacdo do ESTIMA. O ESTIMA é um programa hibrido baseado no algoritmo

heuristico de enxame de particulas, PSO (Particle Swarm Optimization) (KENNEDY e

EBERHART, 1995) e no método Gauss-Newton. A funcao-objetivo adotada foi a de minimos

quadrados, Equacéo (36). A Tabela 5 apresenta os parametros as serem estimados em cada um

dos modelos propostos.

Tabela 5 - Parametros a serem estimados

Modelo Nurpero de Parametros a serem estimados
parametros
MMI 6 Umax K1, K*, Yx/s, Yx/p) Ks
MMII 5 Pmax, K1, K7, Yx /s, Yx/p
MMIII 6 Pmax K1, K*, Yx/s, Yx/p, Kg
MMIV 5 Pmax, K1, K7, Yx /s, Yx/p
MMV 7 Pmaxs K1, K*, Yx /s, Yx/ps Ksx, Kpx
Reator Semicontinuo 6 Umax K, K*, Yx /s, Yz /p, Ko




4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1.

Processo Fermentativo Descontinuo

48

O processo fermentativo descontinuo para a producédo de etanol durou 15 h. A média e

o0 desvio padrdo das medidas das concentracdes de biomassa [X], sacarose [S], glicose [S1] e

etanol [P] estdo apresentados graficamente em funcdo do tempo de fermentagéo na Figura 12.

[X] (g/L)

o
1

100+
804

[S1] (g/L)

20+

60
40-

[S] (g/L)

[P](glL)

120

100
80-
60-
40
20+

80

604

= [3]

40

201

m [F]

Figura 12 - Resultados experimentais do processo descontinuo: médias e desvios padrdes.

Analisando os graficos apresentados na Figura 12, € possivel notar que a concentragdo

de biomassa atingiu seu maximo depois de 9 h de fermentagdo (Xmax = 7,375 g/L), periodo no

qual também se observa o minimo valor da concentracdo de sacarose, isto se deve ao fato da

levedura estar metabolizando a sacarose tanto para o crescimento celular, quanto para a

formacéo da glicose. A partir das 9 h de fermentacdo, a concentragdo de biomassa diminui,

indicando a fase de morte celular. Neste periodo, além da baixa concentracdo de substrato, ha

uma grande concentracdo de etanol que pode estar agindo como inibidor no crescimento celular.

Observando o grafico apresentado para a glicose, sua formacao ocorre nas primeiras 3 h, através
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da inversao de sacarose em glicose, e a partir deste momento ha seu consumo para a formacéo
de etanol. Deste modo, é possivel perceber que o comportamento das concentracdes de
biomassa, sacarose e etanol apresentados nos graficos da Figura 12 se mostram condizentes
com o0 comportamento previsto pela literatura classica sobre processos fermentativos
apresentado na Figura 3.

Com base nos dados experimentais e nas equacdes propostas nos modelos, os valores
dos par@metros foram obtidos através do ESTIMA e estdo apresentados na Tabela 6, bem como
os limites inferiores e superiores da regido de confianca do modelo linearizado. Os valores das

respectivas fungdes objetivos estdo apresentados na Tabela 7.

Tabela 6 - Valores adimensionais dos pardmetros e limites de confianga do modelo linearizado
Modelo  Pardmetros  Valor estimado Limite inferior  Limite superior

o 1,73181 -13,4533 16,9169
K; 13,4756 -43,0195 69,9707

MM K* 7,10664 -25,7917 40,005
Yxis 0,02420 0,00514 0,04326

Yxip 0,04509 -0,02348 0,11365

K: -0,27168 -7,81868 7,27532

o 5,1164 -4,06185 14,2946

K; 37,5556 -653,156 728,267

MMII K* 20,5343 -326,089 367,158
Yxis 0,02795 0,01768 0,03822

Yxip 0,04872 -0,01854 0,11597

W 6,02782 -9,88614 21,9418

K; 50,3487 -3105,17 3205,87

MM K* 27,2114 -1497,92 1552,34
Yxis 0,03235 -0,02016 0,08485

Yxip 0,05591 -0,05607 0,16788

K; 0,09018 -0,8504 1,03076

o 1,74245 -1,46229 4,9472

K; 34,2418 -474,272 542,755

MMIV K* 18,5583 -240,627 277,743
Yxis 0,02523 0,00377 0,04669

Y xip 0,03607 0,00525 0,06689

Koo 27,9539 -2,27.10° 2,27.10°

K; 25,8375 -410,382 462,057

K* 13,2141 -162,655 189,083

MMV Yxis 0,02505 0,00391 0,0462
Y xip 0,04448 -0,02245 0,11141

K -13,6881 -1,20E.10° 1,20.108

Ky 0,06632 -7434.16 7434,29




Tabela 7 - Valores das fungdes objetivo dos modelos propostos no estudo do reator batelada

Modelo Nurpero de Fungdo-objetivo
parametros
MMI 6 0,5291
MMII 5 0,6879
MMIII 6 0,6334
MMIV 5 0,7169
MMV 7 0,5603
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Com base nos resultados apresentados na Tabela 7 foi possivel concluir que 0 MMI foi

0 que melhor se ajustou aos dados experimentais por apresentar o menor valor da funcéo-

objetivo dentre os modelos testados. Ainda analisando os dados expressos na Tabela 6, nota-se

que varios parametros calculados nao sdo significativos considerando os limites de confianca

do modelo linearizado, pois o zero faz parte deste intervalo de confiangca. Numa anéalise dos

limites de confianca definidos pelo enxame de particulas, apresentados no Apéndice B, somente

o0 parametro Kpx do MMV ndo teria significancia considerando a regiao de confianca. Por este

motivo, foi realizada uma analise dos limites de confianca definidos pelo enxame de particulas,

por meio dos resultados obtidos nas avaliacbes da fungdo-objetivo, para a construcdo das

respectivas regides de confianca, apresentadas nas Figuras 13 a 17 e no Apéndice C.
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Figura 13 - Regido de confianca do MMI
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Figura 16 - Regido de confianca MMIV
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Figura 17 - Regido de confianca MMV

A alta correlacdo entre os parametros impossibilitou a definicdo de todas as fronteiras

das regides de confianga apresentadas nas Figuras 13 a 17. Contudo, é possivel comprovar que
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0s parametros sdo significativos estatisticamente, pois o zero ndo faz parte do intervalo de
confianga, exceto para o caso dos parametros Kq*, MMIII, e Kex*, MMV, que ndo sdo
estatisticamente significativos, pois ao observar as Figuras 15 e 17, respectivamente, é possivel
perceber que o zero faz parte da sua regido de confianga. A Tabela 8 apresenta os valores dos

parametros estimados e suas respectivas unidades, onde os valores destacados em negrito ndo

foram estatisticamente significativos.

Tabela 8 - Valores dos parametros estimados com suas respectivas unidades

Modelo Parametros  Valor estimado
omax 0,1154 ht
K, 0,8984 ht
MMI K 0,4738 ht
Fobj = 0,5291 Yxis 0,0242
Yxip 0,0451
K 24,3752 g-L1
Umax 0,3411 h't
-1
MMII K, 2,5037 h_1
Fobj = 0,6879 K 1,3689
Yxis 0,0279
Y xip 0,0487
Umax 0,4018 ht
K, 3,3566 h!
MMIII K 1,8149 h't
Fobj = 0,6334 Yxis 0,0323
Y xp 0,0559
K, 0,0060 ht
Umax 0,1162 h-t
MMIV K, 2,2828 hi
Forj = 0,7169 K 1,2372h
Yxis 0,0252
Y x/p 0,0361
Umax 1,8636 ht
K, 1,7225 ht
MMV K 0,8809 h!
Fobj = 0,5603 Yxis 0,0250
Yxp 0,0445
Ksx -1228,0826 g-L*
Kpy 0,00099 L-g™*

Nas Figuras 18 a 22 estdo apresentados os graficos comparativos entre os dados obtidos

experimentalmente e os dados preditos pelos modelos.
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Figura 20 - MMIII: valores experimentais x valores preditos pelo modelo
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Observando esses graficos, é notavel que nenhum dos modelos testados foi capaz de

prever de forma satisfatdria os comportamentos de morte celular das leveduras e formacéo de

produto. De modo a melhorar o ajuste destes dados experimentais diferentes modelos podem

ser testados, bem como a utilizacdo de uma analise estatistica mais detalhada pode ser

empregada para discriminar estes modelos. No entanto, nenhum modelo é capaz de descrever

completamente um fenémeno porque todo dado experimental possui erros de medida e nem

todas a variaveis podem ser controladas precisamente durante os testes experimentais

(SCHWAAB e PINTO, 2007).

4.2.

Processo Fermentativo Semicontinuo

O processo fermentativo semicontinuo para a producédo de etanol teve duracéo de 60 h
e foram realizadas descargas e recargas a cada 15 h. A media e o desvio padrdo das medidas

das concentracdes de biomassa [X], sacarose [S], glicose [S1] e etanol [P] estdo representados

graficamente em funcéo do tempo de fermentacdo nas Figuras 23 a 26.
Com base nestes graficos, é possivel observar que o reator semicontinuo apresentou o

comportamento esperado: tendo um comportamento de reator batelada entre os processos de
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carga e descarga, e apresentando o choque de carga devido a retirada instantanea de meio
fermentado e adigio de substrato ao reator. E possivel observar também que durante o intervalo
de tempo entre 45 e 60 h, o biorreator apresentou baixo crescimento de células e baixa
conversdo de sacarose a glicose e etanol, esse efeito pode ser explicado por um provavel arraste
de células viaveis durante a descarga/recarga do reator que poderia ser evitado caso o reator

operasse com reciclo de células.
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Figura 23 - Resultados experimentais da concentracdo de biomassa no processo semicontinuo: medias
e desvios padrdes.
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Figura 24 - Resultados experimentais da concentracdo de sacarose no processo semicontinuo:
médias e desvios padrdes.
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Figura 25 - Resultados experimentais da concentracdo de glicose no processo semicontinuo:
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Figura 26 - Resultados experimentais da concentracdo de etanol no processo semicontinuo:

médias e desvios padrdes.

Para a estimacdo de parametros foram utilizados os valores de a igual a 0,5 e At igual a

0,25 h, assim o D* foi igual a 30. Os valores dos parametros estimados com seus respectivos

limites inferiores e superiores, definidos pelo modelo linearizado, estdo apresentados na Tabela

8, e 0 valor da funcdo-objetivo alcangado na estimacao que foi igual a 7,47528. Assim como

observado no estudo dos modelos propostos para o reator descontinuo, um dos parametros (Ks")
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foi considerado sem significancia estatistica por meio da analise do modelo linearizado, Tabela
9. Neste caso, analisando os dados expostos no Apéndice B, todos os valores estimados dos
parametros estdo compreendidos entre os limites inferior e superior do enxame de particulas,

fornecendo indicios que sejam significativos estatisticamente.

Tabela 9 - - Valores adimensionais dos parametros e limites de confianga do modelo linearizado para o
reator semicontinuo.

Parametros Valor estimado Limite inferior Limite superior
Wnax 1,79238 1,41234 2,17241
K 5,99891 1,55502 10,4428
K* 4,08762 1,07984 7,0954
Yxis 0,0102 0,00486 0,01555
Yxp 0,02074 0,02074 0,02074
KS -1,35599 -3,86499 1,15301

As regides de confianca definidas pelo PSO foram construidas e estdo apresentados na
Figura 27 e no Apéndice C. Deste modo foi possivel comprovar que os parametros estimados
para 0 modelo proposto para o reator semicontinuo séo estatisticamente significativos, pois o
zero ndo faz parte destas regides de confianca. O cddigo do modelo proposto implementado no

ESTIMA esta apresentado no Apéndice D.

000 002 004 006 008
Yx/p

Figura 27 - Regido de confianca Reator semicontinuo
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A Tabela 10 apresenta os valores dos parametros estimados com as suas respectivas

unidades.

Tabela 10 - Valores dos parametros estimados para o reator semicontinuo e suas respectivas unidades

Parametros Valor estimado
Uomax 0,1195 ht
K, 0,3999 ht
K 0,2725 ht
Yxis 0,0102
Y xp 0,0207
Kq 121,6581 g-L*

Nas Figuras 28 a 31 estdo apresentados os graficos comparativos entre os dados

experimentais e os dados preditos pelo modelo proposto para o reator semicontinuo
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Figura 28 — Reator semicontinuo - Biomassa: valores experimentais x valores preditos pelo
modelo
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Figura 29 - Reator semicontinuo - Sacarose: valores experimentais x valores preditos pelo
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Figura 31 - Reator semicontinuo - Etanol: valores experimentais x valores preditos pelo
modelo

. Com base nestes graficos, é possivel notar que o modelo se mostrou capaz de prever
os degraus de concentracdo observados experimentalmente durante os choques de carga. O
modelo também representou o perfil apresentado na literatura para o reator batelada, Figura 3.
Porém, os dados preditos ndo se ajustaram bem aos dados experimentais, isto pode ser explicado
pelo fato de que durante a estimacéo dos parametros foi definido um Unico valor de velocidade
especifica de crescimento celular () para todo o tempo de fermentacédo e experimentalmente é
possivel perceber que ele diminui a cada descarga/recarga do reator sob a hipdtese ja comentada
de arraste de células viadveis. Portanto, os dados preditos pelo modelo sugerem que este se
aplicaria melhor para um biorreator semicontinuo com reciclo de células, na tentativa de manter
a velocidade especifica celular constante em cada operagéo de carga e descarga. Contudo, este
processo fermentativo se mostrou viavel, pela capacidade de produzir etanol por periodos de
tempo maiores que para o reator batelada sem a necessidade de adi¢do de novo inéculo, sendo

assim e possivel assumir que ele teria viabilidade industrial para a producdo de etanol.
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5. CONCLUSAO

De acordo com o supracitado, foi possivel concluir que os resultados experimentais
obtidos para a fermentacdo alcoolica nos processos em batelada e semicontinuo foram
consistentes com o descrito pela literatura classica. Na segunda parte deste trabalho, foram
propostos e avaliados modelos cinéticos com o intuito de descrever a producao de etanol nos
processos em batelada e semicontinuo por meio da levedura S. cerevisiae.

No estudo do reator batelada, cinco modelos foram estudados e, com base nos resultados
apresentados, 0 modelo matematico | (MMI), baseado na equacéo cinética de Monod, foi o que
melhor se ajustou aos dados experimentais. O MMI é composto por seis parametros que foram
ajustados aos dados experimentais atraves do programa ESTIMA, que utiliza o algoritmo de
enxame de particulas (PSO). Os valores dos pardmetros estimados foram: pmax = 0,1155 h;
K1 =0,8984 h'!; K=0,4738 h; Yxis= 0,0242; Yxp = 0,0451 e Ks = 24,3852 g.L?; eles foram
estatisticamente significativos e fisicamente realisticos e o0 valor da funcdo-objetivo encontrada
foi igual a 0,5291.

O modelo avaliado para prever o comportamento da fermentacdo semicontinua foi
baseado nos balangos de massa propostos para o biorreator, juntamente com a equacao cinética
de Monod. Os pardmetros estimados foram fisicamente realisticos e estatisticamente
significativos dentro da regido de confianga definida pelo PSO e seus valores foram: pmax =
0,1195 h; K1 =0,3999 h't; K =0,2725 h; Yxis = 0,0102; Yxp = 0,0207 e Ks = 121,6581 g-L-
1. O valor de funcgéo-objetivo obtido para este modelo foi igual a 7,475.

Os resultados apresentados sugerem que o biorreator semicontinuo pode ser utilizado
na fermentacdo alcodlica, podendo operar durante tempos superiores aos relatados para o
biorreator batelada operando nas mesmas condi¢fes sem que se faca necessario o preparo de
um novo inéculo. O resultados também sugeriram a possivel ocorréncia de arraste de células
viaveis durante o processo de descarga e recarga, que poderia ser evitado com o reciclo de

células.
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ANEXO A

Esquema do algoritmo do enxame de particulas

Inicializagdo da busca de parametros:

Niter: NUMero de iteracoes;

Npt: numero de particulas;

Ng: nimero de dimens@es procuradas;

amin e amax: vetores de tamanho Ng contendo os limites de busca;

C1, C2, Wo, Wy. parametros de busca do PSO;

set k = 0 (contador das iteracdes).

Calculo da méxima velocidade de particulas ao longo de cada direcéo d:

vcrlnax — (atrinax _ aznin)/zl

Calculo das posicoes e velocidades da particula inicial:

afd — aanax + r(agtax _ aanin)

vl = v (2r — 1)

Avaliacdo da funcdo-objetivo para cada particula.

Registro das posi¢des das particulas e das fungdes objetivos em um arquivo para a
construcdo da regido de confianca.

Atualizacdo de pglobal, Um vetor com dimensdo Ng que contém a melhor posicdo
encontrada por todo o enxame de particulas.

Quando o nimero maximo de iteracdes for atingido (k = Nitr), a busca é encerrada.
Atualizacdo de pi, vetor Np: com dimensdo Ng que contém a melhor posicéo
encontrada por cada particula do enxame.

Célculo do valor do peso de inércia:

k
Niter
Atualizacdo das velocidades das particulas parai=1... Npt; d = 1... Ng:

W:W0+(Wf_W0)

k+1 _ K K K k k
Via =W.Vig+Cp.17. (pi,d - ai,d) + Cp. 7. (pglobal,d - ai,d)

Se a velocidade absoluta da particula for superior que 0 maximo valor permitido:

k+1 _ . max_.; k+1
Ui,d = Vg szgn(vild

Atualizacdo da posicédo da particula:

K+1 _ k K+1
Aiqg = Ajg +Vig
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13. Se a posicdo da particula ndo estiver dentro dos limites de busca, a particula é
colocada no limite de busca violado.

14. Adicdo de uma iteragéo ao contador (k = k + 1) e retorna ao passo 4.



APENDICE A

Ajustes lineares das curvas-padrédo das concentracfes de biomassa, acucares

redutores e etanol
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APENDICE B

Limites de confianca definidos pelo algoritmo enxame de particulas

MMI

Limite inferior do  Limite superior do

Parametro Valor estimado . . : .
modelo linearizado modelo linearizado

Desvio-padrdo  Limite inferior do enxame  Limite superior do enxame

Wmax 1,73181 -13,4533 16,9169 7,22783 1,73181 19,1915
Ky 13,4756 -43,0195 69,9707 26,8906 13,4756 116,967
K* 7,10664 -25,7917 40,005 15,659 7,10664 50,0
Yxis 0,0242 0,00514 0,04326 0,00907 0,02387 0,02655
Yxip 0,04509 -0,02348 0,11365 0,03264 0,03986 0,05022
K¢ -0,27168 -7,81868 7,27532 3,59223 -10,0 -0,27168
MMII
Parametro Valor estimado Limite inferior Limite superior ~ Desvio-padrdo  Limite inferior do enxame  Limite superior do enxame
Wmax 5,1164 -4,06185 14,2946 4,38516 4,28255 6,24897
K7 37,5556 -653,156 728,267 330,007 37,5556 107,211
K* 20,5343 -326,089 367,158 165,609 20,5343 50,0
Yxis 0,02795 0,01768 0,03822 0,00491 0,02672 0,02924
Yxip 0,04872 -0,01854 0,11597 0,03213 0,04066 0,0598
MMIII
Parametro Valor estimado Limite inferior Limite superior ~ Desvio-padrdo  Limite inferior do enxame  Limite superior do enxame
Umax 6,02782 -9,88614 21,9418 7,57475 6,02782 7,86665
Ky 50,3487 -3105,17 3205,87 1501,97 50,3487 70,1278
K* 27,2114 -1497,92 1552,34 725,933 27,2114 350895
Yxis 0,03235 -0,02016 0,08485 0,02499 0,03235 0,0408458
Yxip 0,05591 -0,05607 0,16788 0,0533 0,05514 0,0721121

K; 0,09018 -0,8504 1,03076 0,4477 0,09018 0,258823




Limites de confianca definidos pelo enxame de particulas (continuagdo)
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MMIV

Limite inferior do  Limite superior do

Limite inferior do

Limite superior do

Parametro  Valor estimado L o Desvio-padrao
modelo linearizado modelo linearizado enxame enxame
v 1,74245 -1,46229 4,9472 1,53116 1,42157 2,13591
Ky 34,2418 -474,272 542,755 242,956 29,9481 50,0
K* 18,5583 -240,627 277,743 123,833 16,1813 26,4858
Yxis 0,02523 0,00377 0,04669 0,01025 0,0232 0,02757
Yxip 0,03607 0,00525 0,06689 0,01472 0,03246 0,03933
MMV
Parametro Valor estimado Limite inferior Limite Superior ~ Desvio-padrdo Limite inferior enxame  Limite superior enxame
Wmax 27,9539 -2,27.10° 2,27.10° 1,0774-10° 27,9539 80,0
K{ 25,8375 -410,382 462,057 206,757 19,57 50,0
K* 13,2141 -162,655 189,083 83,3576 9,68329 30,0
Yxis 0,02505 0,00391 0,0462 0,01002 0,02345 0,0274637
Yxip 0,04448 -0,02245 0,11141 0,03172 0,03762 0,0526994
Ky -13,6881 -1,20E.108 1,20.10° 568196 -80,706 -13,6881
Kpx 0,06632 -7434,16 7434,29 3523,64 -2,07312 0,477014
REATOR SEMICONTINUO
Parametro Valor estimado Limite inferior Limite Superior ~ Desvio-padrdo Limite inferior enxame  Limite superior enxame
o 1,79238 1,41234 2,17241 0,19129 1,74973 2,55575
K 5,99891 1,55502 10,4428 2,23685 5,03631 6,0
K* 4,08762 1,07984 7,0954 1,51398 3,71406 5,07707
Yxis 0,0102 0,00486 0,01555 0,00269 0,00944 0,01194
Yxip 0,02074 0,02074 0,02074 2,40628-10° 0,01845 0,02577
K: -1,35599 -3,86499 1,15301 1,26291 -2,0 -1,35599
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Regides de Confianca
MMI
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APENDICE D

Cadigo do Modelo do Reator Semicontinuo implementado no ESTIMA

Subrotina para o calculo ALGEBRICO
SUBROUTINE ModeloOl (NVent,NVsai,NPar,VarkEnt,VarSai,Param)
use globais

IMPLICIT NONE

Variaveis fixas

INTEGER, INTENT (IN) :: NVent, NVsai, NPar

REAL (8), INTENT (IN) :: VarEnt (NVent), Param(NPar)
REAL(8), INTENT(OUT) :: VarSai (NVsai)

neq = 4

lrw = 40+9*neg+neg**2

liw = 20+neq

call Modelo DasslOl (NVent,NVsai,NPar,VarEnt,VarSai, Param)

RETURN
END SUBROUTINE ModeloOl

SUBROUTINE Modelo DasslO1l (NVent,NVsai,NPar,VarkEnt,VarSai, Param)

use globais
USE VARIAVEIS, ONLY: X0, XF, SO, SF, S10, S1F, PF, TOUT, DDIRAC

implicit none

INTEGER, INTENT (IN) :: NVent, NVsai, NPar
REAL(8), INTENT (IN) :: VarEnt (NVent), Param(NPar)
REAL (8), INTENT (OUT) :: VarSai (NVsai)

real*8 :: y(neq),yprime (neq),delt (neq), rwork (lrw)
real*8 :: rtol (npar),atol (neq), rpar (npar)
integer :: iwork(liw),ipar (neq),info (15)
integer :: ires, idid

logical :: novaCI

real*8 :: t, tfim, dt, DMOD

real*8 :: fat, integra, tempe, cineticall
integer :: i, j, k, m, n, mm

integer :: ni, cont

external:: res0l, jac

common tfim

rpar = param

condig¢bes iniciais

t= 0.d0

Y(1) = CI(1)
Y(2) = CI(2)
Y(3) = CI(3)
Y(4) = CI(4)
yprime = 0.0d0
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10

delt = 0.0dO0
parametros da Dassl
atol = 1.0d-6
rtol = 1.0d-8

rwork = 0.0d0

iwork = 0

info =0

t = 0.0d0
DDIRAC = 0.0DO

call resOl(t,y,yprime,delt,ires, rpar, ipar)
yprime = delt

larmazena as condigdes inlIciais

VarSai(l) = Y (1)

VarSai (1+NVent) = Y (2)
VarSai (1+2*NVent) = Y (3)
VarSai (1+43*NVent) = Y (4)

call resOl(t,y,yprime,delt,ires, rpar, ipar)

do j = 1, NVent
tfim = VarEnt (3)

DT = (TFIM-T)/5.0D1
SUBINTEGRACAO: DO I = 1,50

TFIM = T+DT

if (tfim.eq.0.0d0) go to 9

call ddassl(res0l,neq,t,y,yprime,tfim,info,rtol,atol,idid, e
rwork, lrw, iwork, liw, rpar, ipar, jac)

if (idid.1t.0) then
write (*,*) 'IDID=",idid
VarSai(j) = 1.0d10
go to 10

end if

larmazena os valores no tempo j
VarSai (j) = Y (1)

VarSai (j+NVent) = Y (2)
VarSai (j+2*NVent) = Y (3)
VarSai (j+3*NVent) = Y (4)

continue

ENDDO SUBINTEGRACAO

end do

continue

85



close (13)

return
end subroutine

subroutine res01l (t,y,yprime,delt, ires, rpar, ipar)

use globais

use variaveis, only : npar, PARAM, NMODELO, X0, XF, SO, SF, S10, S1F,
TOUT, DDIRAC

implicit none

! integer, parameter :: neq = 3
real*8 :: rpar (npar), t, tfim
real*8 :: delt (neq),yprime (neq),y(neq),val
REAL*8 :: AMI, AMIMAX, KS,K1,K, YXS,YXP, GAMAX, GAMAS, LAMBDASI,

LAMBDAS2, LAMBDAS10, LAMBDAS11, GAMAS1, LAMBDAP1, LAMBDAP2, e
XMAX, SM, GAMASM, D, KD, N, XPARAM
integer:: ires, m, ipar (npar)
common tfim

!MODELO ADIMENSIONAL

'Y (1) = BIOMASSA, Y (2) = SACAROSE, Y(3) = GLICOSE, Y (4) = ETANOL
!DELT: RESIDUO DA EQUACAO

!YPRIME REPRESENTA AS DERIVADAS

!CINETICA 1
!EQUACAO DE MONOD
! PARAMETROS DO MODELO

AMIMAX = RPAR(1)

K1 = RPAR(2)

K = RPAR(3)

YXS = RPAR (4)

YXP = RPAR(5)

KS = RPAR(6)

N = 1.0d0

D = 3.0d1 !para alfa = 0,5 e Deltat = 15 minutos
XMAX = 7.375D0

SM = 1.25D2

GAMAS = S0/ (SF-S0)

GAMAX = X0/ (XF-X0)
LAMBDAS1 = X0/ (SF-S0)
LAMBDAS?2 = (XF-X0)/ (SF-S0)
LAMBDAS10 = S0/ (S1F-S10)
LAMBDAS11 = (SF-S0)/(S1F-S10)
GAMAS1 = S10/(S1F-S10)
LAMBDAP1 = X0/PF

LAMBDAP?2 = (XF-X0)/PF
GAMASM = SM/ (SF-50)

ICINETICA DE MONOD
AMI = (AMIMAX* (GAMAS+Y (2)))/ (KS+GAMAS+Y (2))

if ((t.GT.0.984d0).and.(t.1le.1.0d0)) then
DDIRAC = 1.0DO
elseif ((t.GT.1.984d0).and.(t.le.2.0d0)) then

DDIRAC = 1.0DO
elseif ((t.GT.2.984d0).and.(t.le.3.0d0)) then
DDIRAC = 1.0DO

else
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DDIRAC = 0.0DO

endif
DELT (1) = (Y (1)+GAMAX) * (AMI-DDIRAC*D) - YPRIME (1)
DELT (2) = DDIRAC*D* (GAMASM-GAMAS-Y (2)) - (AMI* (LAMBDAS1 +

LAMBDAS2*Y (1)))/YXS - YPRIME (2)

DELT (3) = - (DDIRAC*D+K) * (GAMAS1+Y (3)) + K1* (LAMBDAS10 + LAMBDAS11*Y(2)) -
YPRIME (3)

DELT (4) = -DDIRAC*D*Y (4) + (AMI* (LAMBDAP1l + LAMBDAP2*Y (1)))/YXP - YPRIME (4)
return

end subroutine res01

subroutine jac(t,y,yprime,pd,cj, rpar,ipar)
implicit double precision (a-h,o-z)
!subrotine fantasma

return

end



