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Resumo

Em um mundo em constante crescimento, os processos produtivos em que a humanidade consegue
obter seus bens e produtos de consumo vem passando por avangos a cada dia, nisso a otimizagdo em
tempo real de processos vem para agregar e inovar esse avanco, a fim de tornar os processos mais
versateis e capazes de suprir as necessidades das unidades fabris para atender um mercado cada vez mais
exigente e com um comportamento tdo variante, da forma mais atrativa do ponto de vista econdémico. A
otimizacdo em tempo real € uma técnica de otimiza¢do de desempenho que se fundamenta em modelos
matematicos para aderir a mais assertiva condicao de operacdo de um processo e expandir a rentabilidade
de uma planta industrial, permitindo que as instalagdes operacionais respondam com eficiéncia e eficicia
as condi¢des em constante mudanca de taxas de alimentacdo e composi¢do, equipamentos € economia de
processamento dindmico. Um software fica responsavel por cruzar as varidveis, executar os célculos e
realizar as simulagdes de desempenho para induzir novos setpoints aos sistemas de automacdo, contudo
cabe aos operadores da planta deliberar se as sugestdes do software serdo utilizadas ou ndo. Por meio
disto, este projeto tem como finalidade o desenvolvimento de estratégias de otimizacdo do processo de
fermentagdo alcoolica explorando a metamodelagem, incluindo Multiple Linear Regression e Kriging,
com Real Time Optimization para aplicacdo industrial, proporcionando a operacao 6tima do processo em
tempo real. O processo foi simulado no SIMULINK® e metamodelado no MATLAB®, sempre no ponto
O6timo. A proposta deste trabalho inicialmente almeja a obtencdo de um algoritmo (por meio da
metamodelagem), que permita um aumento na velocidade de resolugcdo e efici€éncia de problemas
propostos por meio de um estudo de caso, mediante a aplicacdo de um otimizador em tempo real com
uma frequéncia de execucao alta o suficiente para permitir a sua aplicagdo. A simulagdo foi realizada de
acordo com dados apresentados na tese de Andrietta (1994), que se tratava de um processo industrial de
fermentacgdo alcoodlica, com o sistema equipado com o reator de mistura perfeita. E tendo como base o
programa desenvolvido na tese de Fernandes (2022), programa este capaz de construir modelos
substitutos ou metamodelos de forma automatica, onde nao € necessario informar os dados de amostras
ou metamodelo, pois o algoritmo fornece ao usuario o nimero de amostras necessdrias para a constru¢ao
do modelo, as transformagdes das varidveis respostas e o melhor modelo que representa os dados. A
modelagem inserida ao software MATLAB® possibilitou o acompanhamento do comportamento
estaciondrio das varidveis de concentracdo de produto, celular e substrato, além de uma forma répida,
pode-se obter comportamento previsivel para o processo fermentativo ao alterar parametros adotados,
onde os valores das modificagdes serviram apenas como estudo comparativo em relagdo as consideragdes
iniciais. E a aplicacdo da metodologia ao sistema estudado permite concluir dentre os sete solvers
estudados que o “Nomad”, se tornou o melhor otimizador desse processo, pois apresentou bons resultados
de rendimento com um Q2<0,97, e com um tempo de processamento rapido em comparag@o aos demais.

Palavras-chave: Fermentacdo. Otimizacdao. Metamodelagem. Processo.



Abstract

In a world in constant growth, the production processes in which mankind can obtain their goods
and consumer products are going through advances every day, in this the real-time optimization of
processes comes to add and innovate this advance, in order to make processes more versatile and able to
meet the needs of manufacturing units to meet an increasingly demanding market and with a behavior so
variant, in the most attractive way from the economic point of view. Real-time optimization is a
performance optimization technique that relies on mathematical models to adhere to the most assertive
operating condition of a process and expand the profitability of an industrial plant, allowing operating
facilities to respond efficiently and effectively to changing conditions of feed rates and composition,
equipment, and dynamic processing economics. Software is responsible for cross-referencing the
variables, performing the calculations, and running the performance simulations to induce new setpoints
for the automation systems, but it is up to the plant operators to deliberate whether the software's
suggestions will be used or not. Through this, this project aims to develop optimization strategies for the
alcoholic fermentation process exploring metamodeling, including Multiple Linear Regression and
Kriging, with Real Time Optimization for industrial application, providing the optimal operation of the
process in real time. The process was simulated in SIMULINK® and metamodeled in MATLAB®,
always at the optimal point. The proposal of this work initially aims to obtain an algorithm (through
metamodeling), which allows an increase in the speed of resolution and efficiency of problems proposed
through a case study, by applying a real-time optimizer with a high enough execution frequency to allow
its application. The simulation was performed according to data presented in the thesis of Andrietta
(1994), which dealt with an industrial process of alcoholic fermentation, with the system equipped with
the perfect-mix reactor. And having as base the program developed in the thesis of Fernandes (2022), this
program is capable of building substitute models or metamodels in an automatic way, where it is not
necessary to inform the sample or metamodel data, because the algorithm provides the user with the
number of samples necessary for the construction of the model, the transformations of the response
variables and the best model that represents the data. The modeling inserted into the MATLAB®
software made it possible to follow the stationary behavior of the variables of product, cell and substrate
concentration, besides a fast way, it can be obtained predictable behavior for the fermentative process
when changing adopted parameters, where the values of the modifications served only as a comparative
study in relation to the initial considerations. And the application of the methodology to the system
studied allows us to conclude among the seven solvers studied that the "Nomad", became the best
optimizer of this process, because it showed good yield results with a Q2<0.97, and with a fast processing
time compared to the others.

Keywords: Fermentation. Optimization. Metamodeling. Process.
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1 INTRODUCAO

A otimizacdo em tempo real (do inglés Real Time Optimization - RTO) é uma técnica
de otimizacdo de desempenho que utiliza modelos matemdticos para encontrar as melhores
condic¢des de operagdo e aumentar a rentabilidade de uma planta industrial, permitindo que as
instalagdes operacionais respondam com eficiéncia e eficdcia as condicdes em constante
mudanca de taxas de alimenta¢do e composi¢cdo, proporcionando assim uma real reducao de
custo operacionais € melhorias do desempenho, garantindo a satisfacdo dos requisitos
operacionais e de qualidade.

Segundo Marchetti et al., (2016), a otimizacdo em tempo real engloba um conjunto de
métodos de otimizacdo que envolve medicdes de processo na estrutura de otimizagdo para
conduzir um processo real para um desempenho ideal, assegurando satisfacdo das restri¢des.
Como resultado o RTO (otimizacdo em tempo real) estd atraindo um enorme interesse
industrial, por se tratar de um modelo de nivel superior, contendo um sistema de otimizacao
que opera iterativamente em circuito fechado e fornece pontos de ajuste para o nivel inferior
(sistema de controle regulatério), a fim de manter a operacdo do processo o mais préximo
possivel do econdmico 6timo (GAO, 2016).

Mediante o exposto e em um mundo em constante crescimento, OS Processos
produtivos em que a humanidade consegue obter seus bens e produtos de consumo vem
passando por avangos a cada dia, nisso a otimiza¢do em tempo real de processos vem para
agregar e inovar esse avanco, a fim de tornar os processos mais versateis e capazes de suprir
as necessidades das unidades fabris para atender um mercado cada vez mais exigente e com
um comportamento tdo variante, da forma mais atrativa do ponto de vista econdmico
(DURAISKI, 2009). Portanto, a automagdo de processos ¢ um fator chave para ajudar as
inddstrias a conseguir atender aos requisitos de efici€éncia e desempenho econdmico
(GRACIANO, 2015).

A camada de otimiza¢cdo de um processo industrial surgiu com o avango € o
crescimento das estruturas de controle, e esse controle supervisorio veio a complementar a
automacao dos processos industriais no sentido de tornar as tomadas de decisdo em relacdo as
varidveis controladas mais intuitivas e visiveis ao operador, por meio disto passou-se a

controlar diretamente os objetivos finais do controle tais como qualidade e especificacao de
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produtos (DURAISKI, 2009). Na otimizacdo de processo, segue-se algumas etapas tipicas,
tais como: a modelagem de processos; a otimizacdo numérica usando o processo modelo e a
aplicacdo das entradas 6timas baseadas em modelo para a planta (MARCHETTI et al., 2016).

Essa técnica vem associando-se a nova visdo empresarial, a fim de tornar os processos
mais versateis e aptos a suprir as demandas das unidades fabris para atender um mercado cada
vez mais minucioso € com um desempenho tdo variante, da forma mais vistosa do ponto de
vista econdmico. Neste sentido, um software fica responsavel por cruzar as variaveis, executar
os célculos e realizar as simula¢des de desempenho para induzir novos setpoints aos sistemas
de automacdo, contudo cabe aos operadores da planta deliberar se as sugestdes do software
serdo utilizadas ou ndo (GAOQO, 2016).

Tendo em vista isso, a utilizacdo da otimizacdo em processos fermentativos na
industria visa propor alternativas para maximizar o processo, com o0 objetivo de reduzir os
custos da inddstria e propor melhorias nas etapas de produ¢do. Em que a fermentacdo
compreende um conjunto de reagdes enzimaticamente controladas, através das quais uma
molécula organica é degradada em compostos mais simples, havendo deste modo, libertacao
de energia.

Nesse contexto, o presente trabalho visa estratégias por meio da otimizagdo, tendo-se
em mente abordar com maior é€nfase os aspectos da metamodelagem, incluindo a Regressao
linear Multipla e Kriging, mostrando sua simplificacio a fim de converter modelos
fenomenoldgicos em formulagdes simplificadas de féacil avaliacdo para serem aplicadas em

controles avancados.
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2 OBIJETIVOS

2.1  Objetivo Geral:

O desenvolvimento de estratégias de otimizagdao do processo de fermentacdo alcdolica
explorando a metamodelagem, incluindo Multiple Linear Regression e Kriging, com Real
Time Optimization para aplicac@o industrial, proporcionando a opera¢do 6tima do processo

em tempo real, nesse caso, maximizar o rendimento.

2.2 Objetivos Especificos:

e Utilizar a metamodelagem na otimiza¢do em tempo real do processo de fermentacdao
alcoolica, baseada em mecanismos para adaptacdo deles ao longo do procedimento de
otimizacao;

e Implementar a pratica da metamodelagem em um estudo de caso industrial;

e Adequar os metamodelos desenvolvidos em um software de processos quimicos e
bioquimicos;

e Avaliar o desempenho de cada método de Real Time Optimization;

e Maximizar o rendimento considerando os limites das varidveis;

e Comparar o valor 6timo da otimizacdo com o valor obtido na simulacao.
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1 Processos fermentativos

Nao se tem uma data exata, mas acredita-se que cereais expostos a chuva e
acidentalmente entrando em contato com leveduras, ocasionaram a fermentacdo, € por meio
disto proporcionando a producdo do dlcool (ARNOUD, 1911 apud FERREIRA, 2020). Ja de
acordo com Mendes (2014), acredita-se que o comeg¢o do uso da levedura para a producdo de
bebidas alcéolicas, empregando como substrato - cereais e frutas - teve seu inicio ha 4.000
(quatro mil) anos, pelo povo egipcio, que fabricavam os paes e as bebidas utilizando esta
técnica. H4 também registros pelos sumérios, egipcios antigos, assirios e babilonios, que
comprovam o uso de alimentos fermentados, além disso foram encontradas descri¢des
chinesas do ano 1000 a.C. (antes de Cristo) sobre missoshiru (¢ um dos pratos mais basicos da
culindria japonesa feito com molho de soja).

Ferreira (2020), relata e descreve em seu trabalho que o cientista francés Louis
Pasteur, deparou perante um de seus estudos, quais eram as dificuldades dos cervejeiros e
vinicultores da Franca, para a producdo de suas bebidas, por meio de um tipo de levedura que
produzia vinho bom, mas que um segundo tipo o tornava azedo. Apds esta descoberta, Pasteur
constatou que a fermentacdo de agicar em élcool era catalisada por “fermentos”, postulando
que esses ‘“fermentos” eram inseparaveis das estruturas de células vivas, ou seja, a
fermentacdo alcodlica estava consecutivamente conexa ao crescimento de leveduras, mas que
se estas fossem expostas a quantidades importantes de oxigénio produziriam, em vez de
alcool e dioxido de carbono, dgua e didxido de carbono (MENDES, 2014).

Por volta de 1897, o quimico alemao, Eduard Buchner demonstrou que a fermentacao
era apenas uma sequéncia de reacdes quimicas, podendo ocorrer fora de células vivas, ou seja,
ocasionalmente feita por moléculas que continuavam ativas mesmo apds sua remoc¢do das
células, e por meio desse estudo revelou as enzimas (FERREIRA, 2020).

Segundo Fernandes & Garcia (2015), a fermentagdo se denomina como sendo o
procedimento de aquisicdo de energia usado por determinadas bactérias e outros organismos,
devido a quebra da glicose ou diferentes substratos como o amido em piruvato, em seguida
sendo modificado em outros produtos, tais como: alcodlica (transformacao de carboidratos em
alcool etilico), latica (lactose em acido latico), acética (alcool em acido acético), citrica
(oxidagdo parcial aerdbica de carboidratos), aceto-butandlica (mosto sacaridico em acetona,

etanol e butanol), dentre outras. Tendo em vista isso, o processo fermentativo vai além da
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producdo de paes e bolos, alcangando a escala industrial, tanto para a producdo de bebidas
fermentadas, quanto para alimentos, e especialmente para a fabricacdo do etanol de cana-de-

acucar.

3.2 Fermentagdo alcodlica

A fermentacdo alcodlica € um procedimento que vem sendo utilizado desde a mais
remota antiguidade, o qual resulta na modificacdo de agucares soliveis em etanol e gis
carbonico, efetivado, especialmente, pelas leveduras (ALVES, 1996). Para Henriques (2014),
a fermentacdo é um processo catabdlico anaerébio, onde ocorre a libertacdo de energia
quimica e térmica, por meio da deterioracdo de moléculas de agtcar, no interior das células de
microrganismos, proporcionando a produg¢do de etanol e CO2 (Di6xido de Carbono).

Conforme € abordado no trabalho de Ferreira (2020), na fermentacdo acontece a
catélise enzimdtica, em que o agucar acaba sendo modificado a etanol e di6xido de carbono,
que € unido ao aumento da biomassa e a geracao de calor pela reacdo exotérmica (Equacio 1),
com outras palavras a fermentagdo € um o processo de catabolismo, que resulta na producdo
de nucleotideos reduzidos, que vao sendo reoxidados para continuidade da reacdo, ou seja,
ocorre a conversdo anaerdbica de compostos organicos complexos, tais como carboidratos,
transformando em moléculas mais simples como dlcoois e dcidos organicos.

Segundo Henriques (2014), a fermentacdo alcodlica pode ser descrita, de modo geral,

pela seguinte Equacao (1):

CeHi1206 — 2 C2H50H + 2CO» (D)

Este processo pode ser realizado com leveduras presentes nos sumos de fruta e em
outras matérias-primas naturais, ou entdo com fermento, perante isso, dentre as leveduras
mais utilizadas na fermentacdo alcéolica, tem-se: a Sacchoromyces cerevisiae (panificagao,
cervejas, e usinas de dlcool), ellipsoides (variante da Sacchoromyces cerevisiae, para
producdo de vinho) e Sacchoromyces carlsbergenis (cervejaria) (ALVES, 1996). As
principais carateristicas que volvem as leveduras atraentes para os processos industriais sdo:
Capacidade de desenvolvimento em substrato barato e facilmente disponivel; Facilidade de

obtencdo e multiplicacdo; Utilizacdo de nutrientes nas suas formas mais simples;
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Possibilidade de cultivo independente do ambiente; Pequena exigéncia de 4gua e de drea;
Formacao de produtos de valor nutritivo (HENRIQUES, 2014).

A fermentacdo alcodlica industrial pode ser agrupada em trés partes: Pré-fermentacao:
que € quando as leveduras sdo acrescentadas ao mosto devidamente preparado; Fermentacao
principal: quando verifica-se o crescimento da producdo de dlcool, pouca espuma, grande
libertacao de CO; e aumento da temperatura; e Pds fermentacdo: caracteriza-se pela reducdo
da temperatura do mosto, diminui¢do de CO3, e por fim, ndo ocorre a formacdo de espumas
(HENRIQUES, 2014).

Tem-se trés formas de conseguir realizar o processo fermentativo, o reator pode ser
operado de forma descontinua, semi-continua, descontinua alimentada ou continua, ou seja, os
processos fermentativos para producdo de etanol, pode ser conduzida por meio do modo de
operacdo descontinuo, semi-continuo ou batelada alimentada podem ser efetivados com o
emprego de um ou diversos reatores, com ou sem reciclo de células (PACHECO, 2010;

GOMEZ, 2011; MENDES, 2014).

3.2.1 Leveduras

Pode-se definir leveduras como sendo os microrganismos responsaveis para o alcance
do 4dlcool em decorréncia fermentativa, tendo em vista que as bactérias, por exemplo a
Zymomonas mobilis, sdo tidas como capazes de produzir etanol, contudo as leveduras ainda
sdo os agentes largamente utilizados (LEITE, 2013). Tendo em vista isso os dois critérios
tecnoldgicos que fazem com que a levedura constitua sua utilizacdo comercial na fermentacao
alcodlica sdo o elevado rendimento e a alta produtividade, ou seja, veloz conversdo de agicar
em dalcool, com baixa produ¢do de componentes secundérios.

A levedura Saccharomyces cerevisiae foi descoberta hd mais de 150 anos e desde essa
época passou por diversas mudangas, ela é o agente microbiano mais usual em processos
fermentativos, tem um largo espectro de uso, sendo utilizados na producdo de paes, bebidas
alcodlicas, entre outros (MENDES, 2014). Segundo Pataro et al, (1998 apud MENDES,
2014) “sua biomassa pode ser recuperada como subproduto de fermentagdo e transformada
em levedura seca, que se constitui em matéria-prima para a fabricagdo de ragdo animal ou
suplemento vitaminico para o homem”.

De acordo com Ferrari (2013), a levedura Saccharomyces cerevisiae possui uma
grande importincia na biotecnologia, especificamente na producdo de alimentos, bebidas

alcodlicas e na produgdo de combustiveis renovaveis. Este microrganismo acabou se tornando
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o mais estudado e, deste modo, seu metabolismo é o mais experimentado, sendo o
microrganismo mais vastamente empregado no processo de fermentacdo alcodlica.

Conforme Henriques (2014), as leveduras sdo os microrganismos mais formiddveis
para a aquisi¢do do dlcool por meio da fermentacdo, as leveduras como Saccharomyces
cerevisiae sdo usadas em diversos processos, tendo como: a produ¢do de fermento de pao,
extrato de levedura, cerveja, aditivos alimenticios (vitaminas, proteinas, enzimas), proteinas
heterdlogas (vacinas e outros componentes terapéuticos) e produtos de interesse farmacéutico
por meio da manipulagdo de novas vias metabdlicas e da ampliagdo da produgdo com a

engenharia genética.

3.3 Biorreatores

Os biorreatores sdo sistemas que tém condi¢des controladas e adequadas para o
crescimento de microrganismos, ou seja, possuem tecnologias avangadas e que sdo adaptiveis
a diferentes matérias e parametros de controle, sdo equipamentos capazes de transformar
substratos (matérias-primas) em produtos, utilizando agentes bioldgicos como células,
enzimas ou microrganismos. Por meio do controle de pardmetros como ph, agitacdo,
temperatura, e oxigénio, o biorreator consegue otimizar o bioprocesso (aerébico ou
anaerdbico) proporcionando um ambiente adequado para que as células se reproduzam e
gerem produtos, essa transformac¢do déd origem a um processo fermentativo.

O biorreator é um reator que suporta e sustenta a vida das células e culturas de
tecidos de acordo com Ferreira (2020). Segundo Haselein (2017), “os biorreatores sdo
sistemas ou equipamentos nos quais concentracdes de bactérias realizam a transformacao da
biomassa em algum produto”, onde essa biomassa, ¢ a matéria orgadnica que acaba se
transformando em energia, por meio das reacdes quimicas e biolégicas. Com outras palavras a
maior parte das reacdes celulares imprescindiveis para manter a vida, sdo ajustadas por
enzimas enquanto catalisam diversas aparéncias do metabolismo celular, tais como: a
modificacdo de energia quimica e a construcido, decomposicdo e digestdo de componentes
celulares (FERREIRA, 2020).

Geralmente, os biorreatores sdo arquitetados de acordo com sua finalidade, e suas
dimensdes mudam conforme suas possibilidades, que englobam, regulamentagdo
governamental, viabilidade financeira, espaco fisico disponivel, entre outras caracteristicas

(HASELEIN, 2017). Segundo Kidman et al., (2011), em geral, os biorreatores sdo projetados
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de 3 formas, de acordo com seu processo de digestdao, sendo: Aerdbicos - sdo projetados para
se beneficiar da degradacdo do insumo orgénico através de um ambiente propicio para o
crescimento de bactérias aerdbicas; Anaerdbicos -mantém um ambiente adepto a degradagdo
de matéria orgénica por bactérias que alcancam sua digestdo sem a presenca de oxigénio; e
Hibridos - este processo emprega ambos os métodos anteriores.

De acordo com Ansoni (2015, apud FERREIRA, 2020), o projeto de biorreatores é
uma das fases fundamentais para o desenvolvimento do processo, devendo conter ciclos de
otimizagdo, no qual seja possivel a alteracdo de parametros, permitindo uma menor dispersao
do tempo de residéncia e variagdo do campo de temperaturas, dentre outros fatores. Sendo
assim, deve-se adequar seu gerenciamento conforme sua finalidade, sempre, levando em
conta o tipo de substrato a ser introduzido na alimentacdo e administrando da melhor forma
possivel, dessa forma, podemos classifica-los conforme sua operacio, destacando-se de trés
modos: batelada (ou de fermentacdo descontinua), semibatelada (ou de fermentacdo

semicontinua) e continua (ou de fermentacdo continua).

3.3.1 Fermentacdo em batelada

Processo em Batelada também conhecido como processo descontinuo, no qual seu
procedimento consiste na preparacdo do meio de cultura adequado, € colocado em um
biorreator, sendo adicionados microrganismos responsaveis pelo processo bioldgico (Figura
1) (PACHECO, 2010). Ja de acordo com Gomez (2011), o processo em batelada ou batelada
simples encontra-se dentro dos processos de fermentacdo alcodlica descontinua, no qual é
utilizado um indculo novo a cada batelada, possuindo a caracteristica de ser um processo
lento. O processo descontinuo € considerado o mais seguro, pois ao final de cada batelada, o
reator deve ser esterilizado juntamente com um novo meio de cultura, por conta disto, esse
processo se torna lento, uma vez que o reator deve ser limpo e preparado, € 0 mosto e o

in6culo devem ser carregados ao sistema (FERRARI, 2013).
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Figura 1- Diagrama do sistema conduzido em um biorreator batelada.
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Fonte: Morais (2019).

A fermentacdo em batelada pode induzir a baixos rendimentos e produtividades
quando ¢ adicionando o substrato de uma s6 vez, proporcionando efeitos de inibi¢do, além de
que, a conducdo da fermentacdo alcodlica em processo batelada, praticamente sé ocorre em
escala de laboratdrio e em pequenas destilarias de aguardente (MENDES, 2014).

No processo em batelada, o seu volume € constante e o substrato € adicionado de uma
s6 vez no inicio do processo, dessa forma, os microrganismos passam por todas as fases
sucessivas dentro do mesmo reator, sendo assim, a concentracdo inicial de substrato e de
produto formado podem exercer efeitos de inibi¢ao nas células, contudo, esse tipo de processo
possui menor risco de contaminagdo, além de que o reator pode ser utilizado para a fabricagcao

de diversos produtos (FERREIRA, 2020).
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3.3.2 Batelada Alimentada

O processo batelada alimentada conhecido como uma fermentagdo descontinua
continuamente alimentada por agucares, denominada por "cultura por processo descontinuo
alimentado”, pode ser observado como um processo fermentativo no qual um ou mais
nutrientes sdo fornecidos gradualmente ao biorreator durante o cultivo e no qual os produtos
continuam no mesmo até o final do processo (FERRARI, 2013). De acordo com Ferrari
(2013) e Mendes (2014), o processo em batelada alimentada é considerado eficiente e versitil,
a utilizagdo desses processos, especialmente naqueles com altas densidades celulares, a
produtividade € alta devido ao grande nimero de células vidveis no meio em fermentacao,

Este tipo de processo fermentativo se difere do anterior pelas sucessivas adi¢des de
substrato no biorreator, a batelada alimentada tem por objetivo eliminar os problemas de
inibicdo relacionados ao tipo batelada, fazendo com que as taxas de crescimento dos
microrganismos se aproximem do seu valor maximo e, em consequéncia disso, aumentem sua
produtividade, além disto, o seu rendimento depende de diversos fatores, dentre os quais
temos: microrganismos agentes, tipo de substrato, composicao do ambiente, temperatura e pH
(HASELEIN, 2017). De acordo com Ferreira (2020), essa técnica € uma das mais usadas em
processos microbianos, no qual um ou mais nutrientes sdo acrescentados ao fermentador
durante o cultivo, além de que a sua concentracdo celular ndo depende apenas da massa de
microrganismos, mas também da mudanca de volume decorrente da adicao do mosto a dorna,
e sua vazdo da alimentagcdo pode ser constante ou variar com o tempo.

O processo fermentativo semibatelada é mais empregado em processos no tratamento
de residuos organicos que liberam cargas toxicas, sendo limitado a uso em escala industrial,
apresenta como vantagens, maior tempo de duracdo na dindmica do biorreator e aumento da
sua producdo pela diminui¢do dos efeitos de inibi¢do e como desvantagens, possui um risco
maior de contaminagdo, em virtude das seguidas insercdes de substrato, além da alteracdo
frequente do meio de cultivo, mostrando a dificuldades na busca de um ponto de operacao
o6timo (HASELEIN, 2017). Ja para Ferreira (2020), ele apresenta como vantagens a produgdo
de elevadas concentragdes de células (o que € muito importante no caso de produtos
associados ao crescimento celular), além de que o modo de operacdo permite controlar
insuficiéncia no crescimento celular, permitindo a reposi¢ao de dgua evaporada. No Brasil, o

processo descontinuo alimentado com reciclo € um dos mais utilizados.
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3.3.3 Fermentacdo Continua

O processo continuo distingue-se por ser um sistema que pode ser operado em
extensos periodos em estado estaciondrio, além de ser um processo que necessita de um maior
entendimento do comportamento do microrganismo no meio em que ele atua (FERRARI,
2013). Conforme Ferreira (2020), este tipo de processo “possui uma alimentacdo continua de
meio de cultura a uma determinada vazdo constante, sendo o volume de reacdo mantido
constante através do fluxo continuo”, dessa forma, é de extrema importancia deixar o cultivo
continuo sob regime estaciondrio, ou seja, assim como os atributos do meio continuam

constantes com o tempo em cada ponto (Figura 2).

Figura 2 - Biorreator continuo

Fonte: Ferreira (2020).

De acordo com Haselein (2017), o processo continuo caracteriza-se por operar em um
estado, cujo fluxo de entrada equivale ao de saida, em outras palavras, a partir do momento
que o substrato € inserido consecutivamente no sistema, existe remoc¢do do produto
fermentado, consentindo que a reacdo alcance um estado de equilibrio, essa condicdo mantém

constantes as varidveis de estado do sistema durante todo o periodo em que opera em regime
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permanente. Alguns fatores operacionais influenciam na produtividade do sistema exigindo
um maior controle do processo, tais como: temperatura, pH, viabilidade celular, biomassa,
concentracao de substrato, etanol, entre outros (HENRIQUES, 2014).

Os biorreatores continuos podem atuar por longos periodos, tornando-se do ponto de
vista dindmico, o modo de operacdo mais rico, por possui caracteristicas de crescimento dos
microrganismos atuantes no processo em tempos mais longos e o desenvolvimento de
técnicas para resolucio de problemas de otimizagdo, o uso deste método procura prolongar a
fase exponencial, deixando o sistema neste estigio para que evite alguns fendomenos de
inibicido e mantenha alta producdo (HASELEIN, 2017). Segundo Henriques (2014), o
processo continuo apresenta atributos mais vantajosos do que o sistema batelada (ou batelada
alimentada), por conta que inclui otimizacdo das condi¢des de processo para uma maior
produtividade, além de proporcionar um menor custo de instalagdo, automatizacdo mais facil
e menor volume de equipamentos. As taxas de produtividade e crescimento da biomassa
podem ser otimizadas alterando-se o fluxo de alimentacdo, e os efeitos causados sdo mais
facilmente analisados, outra vantagem da implementacdo de um processo de fermentacdo
continuo é que, pode ser operado indefinidamente (HASELEIN, 2017).

Uma das desvantagens nesse tipo de processo € que a fermentacdo € mais apta a
contaminac¢do bacteriana por conta dos longos prazos de exposi¢cdo (por se tratar de ser um
circuito aberto), visto que essas contaminagdes podem causar efeitos na digestdo dos
organismos e perda de produto (HENRIQUES, 2014). De acordo com Haselein (2017),
longos periodos de funcionamento acabam ocasionando em falhas mecanicas, dessa forma, o
procedimento deve passar por manuten¢do, além disso, pode-se destacar um alto custo para
sua implementacgao, ainda que este modelo ndo seja muito utilizado em escala industrial, ele é

amplamente empregado no tratamento de dguas residuais.

3.4 Fatores que afetam a fermentacao alcodlica

Durante o processo fermentativo, multiplos fatores estressantes podem chegar a atingir
as leveduras, tais como: altos teores alcodlicos, temperatura elevada, acidez do meio, presenga
de sulfito, contaminacdo bacteriana e contaminacdo por outra linhagem de levedura
(raramente documentada) (GOMEZ, 2011).

Diferentes fatores quimicos, fisicos e microbiolégicos dissimulam o rendimento da

fermentacdo e a eficdcia da conversdo de acgicar em etanol, dentre os principais fatores que
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possam vir a contrafazer na producdo de etanol, podem se destacar: temperatura, pressiao
osmotica, tempo de alimentacdo do substrato, espécie, linhagem, concentragdo de inoculo,
pH, oxigenagdo, contaminacdo bacteriana, nutrientes (minerais e organicos) e inibidores

(ALVES, 1996; GOMEZ, 2011; FERRARI, 2013; PEREIRA et al., 2020).

3.4.1 Temperatura

Segundo Gomez (2011) e Pereira et al., (2020), temperaturas diferentes dissimulam as
atividades metabdlicas e o crescimento das leveduras, ou seja, a temperatura influencia varios
aspectos no processo fermentativo como crescimento celular, capacidade fermentativa e
viabilidade celular das leveduras. De acordo com Pacheco (2010), a temperatura recomendada
para os processos fermentativos deve estar entre 25° e 36°C temperaturas inferiores acabam
retardando a fermentacdo, ja temperaturas superiores, causam a evaporagao do dlcool, além de
favorecer na contaminacdo, ou seja, a partir do momento que a temperatura aumenta, a
contaminacdo bacteriana se torna mais favordvel e a levedura fica mais sensivel a toxidez do
etanol (PEREIRA er al, 2020). Temperatura acima de 35°C beneficia a multiplicacdo de
bactérias, reducdo da viabilidade do fermentado e aumento da acidez (PACHECO, 2010).

Altas temperaturas acabam exercendo a desnaturacdo de algumas proteinas, ribossomos e
ainda na fluidez de membranas, dessa forma influéncia indiretamente no crescimento celular,
além de estar sujeitas a contaminacdes microbianas € a queda do rendimento celular
(GOMEZ, 2011). Conforme Alves (1996), temperaturas abaixo de 13°C ou superiores a 27°C,
tende a diminuir a tolerancia do &lcool, além de diminui a velocidade de absor¢do dos

nutrientes e de acucar, ocasionando um tempo de fermentag¢do acima do destinado (PEREIRA

et al., 2020).

342 pH

Segundo Gomez (2011), “o pH € um fator significativo para a fermentacido devido a sua
importancia”, o pH entre 4,0 e 5,0 inibe o desenvolvimento de diversos tipos de bactérias
(PACHECO, 2010). Pereira et al., (2020), afirma que o pH é um fator extremamente
significativo para as fermentagdes industriais por conta da sua importincia no controle de
contaminacdo bacteriana, e de suas decorréncias no crescimento de levedura e da taxa

fermentativa.
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Nos mostos industriais, os valores de pH se encontram na faixa de 4,5 e 5,0, mas as
leveduras mantem uma homeostase de forma quase independente dos valores de pH do meio,
por isso toleram o tratamento dcido (GOMEZ, 2011). O aumento do pH até 7, ocasiona uma
diminui¢do no rendimento do etanol, com aumento da producdo de 4cido acético, ja para
baixos valores de pH o meio mais se torna agressivo, por conta que exige das leveduras um
maior dispéndio de energia na manutencdo, além de afetar as proteinas conforme Alves
(1996). Quando os valores de pH se encontram baixos, acaba resultando no crescimento da
sensibilidade ao etanol, aos 4cidos orginicos e ao SO, além de ocasionarem na perda de
nutrientes como o potdssio e o nitrogénio (PEREIRA et al., 2020).

Uma técnica aplicada para o controle dessa varidvel € através da adicdo de 4cidos e bases.
Uma mudanca no valor intracelular do pH seria indesejavel e € por isto que os
microrganismos t€m uma eficiente capacidade tamponante intracelular, capaz de manter o

valor de pH sempre 6timo (GOMEZ, 2011).

3.4.3 Substrato

Virios substratos tém sido utilizados para a produgdo fermentativa, de acordo com
Moreira (2016) os substratos podem ser classificados em: substratos soliiveis que podem ser
facilmente extraidos produto(s) como por exemplo, sacarose, glicose, frutose e lactose,
provenientes de cana-de-actucar, beterraba, melaco, soro de leite, entre outros; substratos
insoluveis, que precisam de tratamento moderado para solubilizacdo e hidrdlise, antes da
conversao em produto(s) como por exemplo, amido de milho, mandioca, trigo, cevada, batata;
e substratos insoltdveis muito resistentes, que necessitam de pré- tratamento fisico, seguido de
hidrélise quimica ou enzimdtica para produzir substratos na forma monomérica a ser

convertidos em produto(s) como, por exemplo, celulose e hemicelulose.

Segundo Gomez (2011), a concentragdo inicial de substrato proporciona uma influéncia
na velocidade maxima especifica de crescimento microbiano em relacdo a temperatura, entre
uma faixa de 17 a 22% de substrato (peso/volume), contudo o proprio ndo acontece para a
velocidade especifica mdxima de producdo de etanol, ou para a velocidade especifica de
morte dos microrganismos. O substrato carbonado, a altas concentra¢cdes de aproximadamente
150 g/l de glicose para a espécie de S. cerevisiae, exerce uma ac¢do inibitéria sobre a

fermentacao alcéolica (ALVES, 1996). Acontece uma maior pressao osmética na célula, por
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conta das altas concentragdes de substrato, o que ocasiona uma redugdo do transporte pela

membrana, resultando no aumento da morte celular e diminui¢cdo do crescimento microbiano.

3.4.4 Oxigénio

Durante o inicio da fermentacdo a presenga de oxigé€nio € vital para a reproducdo das
células de levedura. Na presenca de grandes concentracdes de oxigénio a fermentacdo
alcoolica acaba sofrendo uma agdo inibitéria, fenomeno este chamado de “Efeito Pasteur”
(ALVES, 19906).

O fermento usa oxigénio para produzir dcidos graxos e esterdis, que compdem as paredes
celulares da levedura, sendo assim, o oxigénio € um fator importante nessa etapa, pois com
paredes celulares fracas, o fermento reduz a integridade da membrana, resultando em fraca
regulacio da permeabilidade, incapacidade de suportar niveis mais altos de dlcool e
diminui¢do da saude reprodutiva das células. Valores baixos de oxigénio podem ocasionar:
problemas na vitalidade do fermento, baixo grau de fermentacio e maior tempo de
fermentagdo; ja para valores altos de oxigénio podem ocasionar: baixa formagdo de ésteres,
excesso de multiplicacdo de levedura, originando autdlise, excesso de espuma e maior

formacao de acetaldeido e dlcoois superiores (ERNANDES, 2009).

3.4.5 Etanol

Segundo Alves (1996), as leveduras do tipo Saccharomyces e Schizosaccharomyces sao
consideradas como sendo os géneros que melhor possuem resisténcia ao efeito toxico do
etanol. De acordo com Holzberg et.al., (1967 apud ALVES, 1996), concentracdes de etanol
inferiores a 26 g/l, demonstra que o crescimento celular ndo € inibido, porém € inibido
totalmente quando a concentra¢do atinge 68,5 g/l no meio da fermentagdo; ja para Luong
(1984 apud ALVES, 1996), constatou que o etanol apresentava um efeito sobre a velocidade
de crescimento celular a concentragdes acima de 15 g/l e a partir de 100 g/l as células ndo
cresciam mais.

De acordo com Gomez (2011), a acdo inibitdria do etanol produzido em Saccharomyces
cerevisiae durante a fermentacdo é complexo, € ao mesmo tempo € o principal fator para

resultar em uma fermentacdo incompleta e por conseguinte, de baixo rendimento

fermentativo, ou seja, o etanol retarda o crescimento da levedura, diminui sua viabilidade e
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agilidade fermentativa; o etanol também, modifica a fluidez da membrana plasmatica,

estimula a atividade da membrana H + ATPase e inibe o transporte de glicose.

3.5 Cinética dos processos Fermentativos

A cinética de fermentacdo alcodlica tem em vista o potencial industrial e econdmico
(GOMEZ, 2011). O estudo da cinética de processos microbianos tem por objetivo quantificar
a taxa de crescimento celular, consumo de substrato, formacdo de produtos e demais
parametros relacionados, esse estudo ainda permite a influéncia de fatores externos como pH,
temperatura, inibidores, entre outros, em casos de fermentagcdo alcodlica, tais valores sdao
imprescindiveis para se projetar adequadamente uma unidade industrial de producao de etanol
(ALVES, 1996; VIEGAS, 2003).

Segundo Tosetto (2002), o estudo da cinética de processos fermentativos tem como
por objetivo: adequar a velocidade de modificacdo que advém durante uma fermentacao;
analisar a extensdo dos fatores pH, temperatura, entre outras; correlacionar por meio de
equagdes empiricas, ou de mdodulos matemadticos, as velocidades com os fatores que nelas
influem; aplicar as equagdes na otimizacao e controle do processo.

De acordo com Atala (2000), Viegas (2003) e Gomez (2011), os modelos cinéticos
podem ser classificados em: nao-estruturados e ndo-segregados: nos quais as células de
microrganismos sdo consideradas como soluto; estruturados e ndo-segregados: onde as células
sdo tratadas como seres individuais de multiplos componentes, porém com composicdo média
semelhante; ndo-estruturados e segregados: onde as células sdo tratadas como seres
individuais distintos (heterogéneos), porém descritos por um Unico componente e;
estruturados e segregados: onde as células de microrganismos sdo consideradas como
individuos distintos e formados por multiplos componentes.

No estudo da fermentacdo alcodlica, o modelo nao-estruturado e nio-segregado é o
mais utilizado para descrever o comportamento das varidveis envolvidas, baseiam-se na
determinac¢do da velocidade especifica de crescimento do microrganismo (¢) ou da producdo
de etanol pelo decréscimo da velocidade especifica maxima (i,,,4,), através de alguns termos
de inibicio (GOMEZ, 2011). Ademais, segundo cada autor, se diferem os fatores
considerados como interferentes na velocidade especifica de crescimento do microrganismo

ou de produgdo de etanol (ANDRIETTA, 1994). Segundo Santos (2001), os principais fatores
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que interferem na velocidade especifica de crescimento da levedura (¢) sdo as concentragdes
de Sacarose, Glicose, Frutose, células de levedura, etanol e a temperatura, ou seja:

u=F(S,X,P,T)

3.6 Modelos Cinéticos

Conforme Santos (2001), a velocidade especifica de crescimento celular (u) € igual a
massa de células produzidas na unidade de tempo, por unidade de massa de microrganismo,

sendo dada pela Equacdo (2):

1dX 2)
M= Xa
O valor de s, (velocidade méxima de crescimento celular) € especifico para cada
microrganismo, podendo ser verificado por trés métodos basicos segundo Santos (2001):

e Por intermédio da curva X=X(t): este método utiliza-se da cinética de crescimento de
microrganismo, por intermédio da determinacdo de massa celular (a determinagdo é
feita na fase exponencial);

e Determina-se o valor de p,,4, através da obtencao dos valores da concentracdo celular
(X) e da concentrardo de substrato (S) no estado estaciondrio, para varios valores de
vazdo especifica (D);

e Por ajuste de modelos matematicos: elabora-se um modelo matematico que ajuste bem
o comportamento cinético estudado, através do cdlculo dos parametros deste modelo

em funcdo de algumas condi¢bes experimentais estudadas, determina-se o valor de

HUmax-

A modelagem da fermentacdo alcodlica parte do principio de que a velocidade de
formacdo de etanol é proporcional a velocidade de crescimento celular, sob a condicdo de
desconsiderar a perda da viabilidade celular (ALVES, 1996). A expressao mais conhecida que

determina a velocidade especifica de crescimento de microrganismo é a de Monod (Equagdo

3):

S 3)
U= Umax K

+S

%)

Em que:
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u — € a velocidade especifica de crescimento;
Umax — € a velocidade maxima de crescimento celular;
S — concentragdo do substrato limitante e;

K, — & constante de saturacdo (ou constante de Monod).

E sabido que, a equacio de Monod sé é aplicdvel onde ndo existe a presenca de
produtos metabdlicos téxicos ou interferéncia de inibidores, ainda mais, s6 pode ser usada
para baixas concentracdes de etanol no meio fermentativo, pois para altas concentragoes,
acontece a inibicdo da velocidade especifica de crescimento (LUONG 1984; ALVES, 1996).

Além da equacdo de Monod, Moser (1985), Schmidell et al., (2001) e Ferreira (2020)
também apresentam equacdes que descrevem a velocidade de crescimento celular, mas ndo
levam em consideracdo o efeito inibidor, tanto pelo substrato quanto pelo produto formado
alguns exemplos dessas equacdes sdo propostos por Tessier, Moser (1958), Contois &

Fujimoto (1959), escritas respectivamente a seguir (Equagdes 4, 5 e 6):

Tessier:

_Cs 4)
hx = Hmax(1 —e Ks)

Em que:
Ux - € a velocidade especifica de crescimento celular;

Cs - concentracdo do substrato limitante.

Moser (1958):

ct )
Ux = Hmax m

Em que:

n - € um parametro adimensional do modelo.

Contois & Fujimoto (1959):

S (©)

U
Na literatura se encontram algumas formas usadas para relacionar a velocidade

especifica de crescimento do microrganismo ou de producdo de etanol com os fatores de
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inibicdo, Luong (1984) citado por Andrietta (1994) e Atala (2000), propde as seguintes

expressoes para o termo de inibi¢do pelo produto:

e Linear:

De acordo com o trabalho de Alves (1996), Holzeberg et al. (1967), Jones (1984),
Ghose & Tyagi (1979), tentaram estabelecer uma relacdo entre y, W,s, € a concentracao de
etanol produzido ao longo da fermentacdo, por meio disto sugeriram um modelo linear

conforme a Equacao (7):

P
U= Umax — K1 * P = lpa (1 — ) (7)

Pmax

Em que: K;- é uma constante empirica;

P — concentragao de etanol;

Poax = (#I’?—f") — € a concentracdo de etanol na qual as células ndo apresentam

crescimento.

e Exponencial:

Segundo Aiba et al. (1968), Moulin et al., (1980) e Bonomi et al. (1981) propuseram

uma relacdo exponencial pra u (Equacao 8):

H= :uméxe_KZP 8)

K, - é a constante de inibicdo empirica.
e Hiperbdlica:

Aiba & Shoda (1969) e Novak et al. (1981) sugeriram a seguinte relagdo hiperbdlica

entre u e P, conforme a Equacgdo (9):

U = Umax —p (9)
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K5 - é a constante de inibicdo empirica.
e Parabdlica:

Bazua & Wilke (1977) sugeriram a seguinte relacio parabdlica entre u e P, conforme a

equacao (10):

p (10)
= Hmar (1= 5—)%°
max
No entanto, a Equacgdo (10) ndo se ajustou bem aos dados experimentais apontados
por eles, dessa forma Bazua & Wilke (1977) propuseram outra expressao matematica para

representar seus dados (Equacao 11):

a * P (11)
H = Hmax b —p

Sendo: a — constante definida na equacao;

b — constante definida na equacio.

A partir da Equacdo (11) verifica-se que a taxa de crescimento especifico € afetada
pelo etanol, mesmo em concentragdes muito baixas, além do que o crescimento e producio de

etanol cessam na concentracdo finita de etanol (ANDRIETTA, 1994).
e Nao linear generalizado:

Levenspiel (1980) propos uma generalizacdo da equac@o ndo linear para explicar a

influéncia de produto etanol (Equacdo 12):

P 12
) (12)

P, max

u= Uméx(l -
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Esta expressao, usada também por Ghose & Tyagi (1979), prevé que em alguma
concentracdo do produto, Pmsx, 0 crescimento das células serd interrompido e a medida que n
aumenta, a constante da taxa de crescimento celular diminui para uma concentracao constante
de etanol, dessa forma, esta equagdo nao estd definida para concentragdes de produto maiores
que Pmix.

Luong (1984), utilizou a seguinte expressao para o modelo nado linear (Equacgao 13):

P
ko 1—( )" (13)
Hmax Pméx
Sendo que:

e (Quando n =1, as equacdes 12 e 13 se tornam lineares e se reduzem;

e Quando n>1, nas equagbes 12 e 13 ocorre uma rapida reducdo inicial na
velocidade de crescimento e seguida por uma lenta aproximac¢do do Px ;

e Quando n<l, nas equagdes 12 e 13 acontece uma lenta reducio inicial na

velocidade de crescimento e seguida por uma répida aproximagao do Puix .

Outra expressdo para o termo de inibicdo do produto foi modelada em duas formas
basicas, por Aiba & Shoda (1969) e Boulton (1979) que multiplicaram u por um termo da
forma (Equacdo 14):

1
H = Hmax (1+_L) (14)
Kp

Segundo Lee et al., (1983) a maioria dos modelos na literatura retrata a taxa de
crescimento celular como uma funcdo da concentracdo celular, de modo que, se a
concentracao celular for duplicada, a taxa de crescimento dobrard, para este estudo, um termo

de inibi¢do de célula andlogo a inibi¢do de produto foi adicionado (Equagdo 15):

X
u= ﬂméx(l - _)m (1)
Xm

Em que:
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e Xm € a concentracdo maxima de células que serd alcancada em condi¢des ideais de
crescimento;

e O termo de poténcia, m (parametro adimensional do modelo), ¢ indicativo de quao
fortemente o termo de inibi¢do afeta a equagdo de taxa em concentragdes de células
menores que Xm.

e Quanto ao termo de inibi¢dao do produto, ndo € definido para concentragdes de células

maior que Xm.

Segundo Andrews (1968), Daugulis e Swaine (1987), utilizaram a seguinte expressao

para representar o termo da inibi¢ao pelo substrato (Equagao 16):

S (16)
Hx = Hmax —Sz

Ja Thatipamala et al. (1992), cita a seguinte expressao para este termo (Equacgado 17):

L=y Smax — S (17)
= Uy ————
- Sméx - Smin
Em que:
o Snix = € a maxima concentracio do substrato, acima da qual o

microorganismo (S. cerevisiae) ndo consegue se desenvolver, assumido pelo
autor como sendo 210g/1;
e Sn.in= ¢ a concentracdo onde se inicia o efeito de inibi¢do, assumido pelo

autor como sendo 150 g/1.

Levenspiel (1980), revisou e generalizou uma equagdo matemaética para o crescimento

celular contendo um termo para inibi¢ao pelo produto (Equagao 18):

S P (18)
K, +S

U = Umax

e Substrato limitante;

e Sem inibigdo pelo substrato;
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e Inibicdo de poténcia pelo produto.

De acordo com Ghose & Tyagi (1979), caracteristicas do modelo e sua expressao
(Equacao 19):
e Efeito do substrato limitante (Monod);
e Inibicdo pelo substrato (exponencial);

e Inibicdo pelo produto (linear).

U= Umax l S;(l_Pl,)
Ks+Si+ 3 max
i

Para Sevely et al., (1981), temos a seguinte expressao e suas caracteristicas (Equacao
20):

: K
) (5—

P; )0’5 (20)
K. + S/ P, + Kp

P, max

B = Umax( )(1 -

e Efeito do substrato limitante (Monod);
e Sem inibi¢do do substrato;

e Inibicdo pelo produto (parabdlica).
Jin et al. (1981), temos a seguinte expressiao (Equacgao 21):

21

~K1Pi=K3S; (_Si )
K; + S;

H = Hmax€
e [Efeito substrato limitante (Monod);
¢ Inibicdo pelo substrato (exponencial);

e Inibicdo pelo produto (exponencial).
Lee et al., (1983), Siqueira (1997), Andrietta (1994) e Alves (1996) Equacgao (22):

S; P; X; (22)
e , — 1 n 1 m
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Em que: m=l, n=1
e [Efeito substrato limitante (Monod);
e Sem inibi¢do pelo substrato;
e Inibicdo pelo produto (ndo linear generalizada);

e Inibicdo pela concentracio de células.

Tosetto (2002), temos a seguinte expressdo (Equacao 23):

e Substrato limitante;
e Inibicdo pelo substrato;
e Inibicdo de poténcia pelo produto.

(23)

i

1— iy
DA -5)

K +Si+%; max

u= .uméx(

Em que n é diferente de 1.
A seguir na Tabela 1, encontra-se o resumo de algumas equagdes mais utilizadas
dos Modelos matematicos ndo-estruturados e nao-segregados propostos na literatura para a

fermentagdo alcodlica.

Tabela 1 - Modelos cinéticos disponiveis na literatura.

Modelo Referéncia
_ S Andrews (1968)
llX_llmaxK +S+Sz
sTSTR
i i Ghose e Tyagi (1979)
= . 1-—
p umaxK s SiZ( Pmax)
S 1 Ki
S P Levenspiel (1980)
= p 1— n
l'l' llmax KS + S ( Pméx)
Si Kp P s Sevely et al., (1981)
M= Mma 1-5—)"
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Autores

Aiba & Shoda
(1969)
Bazua &
Wilke (1977)

Ghose &
Tyagi
(1979)

S; Jin et al., (1981)
= ., e~ K1Pi-KpS; "1 ’
K = Wmsx€ (Ks = Si)
Si P; X; Lee et al., (1983)
b= (g g) (= 5" (A =)™
max Ks + Si Pméx ( Xméx
i P; Tosetto (2002)
n= uméx( . Sz)(l - P l, )n
Ks+Si+g e
i

Fonte - Préprio autor.

3.7 Parametros Cinéticos

Conforme o trabalho de Alves (1996), na literatura encontra-se uma enorme variedade
de valores para os parametros cinéticos da fermentagcdo alcodlica, devido os pardmetros
dependerem do microrganismo utilizado, de suas condic¢des fisiol6gicas, do meio de cultura,
da temperatura, dentre outras condi¢des. Os parametros cinéticos estdo absolutamente
relacionados com a taxa de crescimento especifico, qualquer mudanga nesses parametros afeta
o comportamento dindmico da velocidade de crescimento, devido a grande influéncia da
cinética no processo fermentativo, por conta disso, € importante a determinagdo precisa desses
parametros para uma boa representacdo da cinética (GOMEZ, 2011). A multiplicidade de
modelos cinéticos que descrevem o crescimento microbiano € devido ao fato destes serem
construidos para uma levedura especifica em condi¢cdes experimentais pré-definidas
(FERREIRA, 2020).

Na Tabela (2) sdo apresentados uma série de valores para os parametros cinéticos
encontrados na literatura segundo os autores Andrietta (1994), Alves (1996), Atala (2000),
Santos (2001), Viegas (2003), Gomez (2011) e Zanardi & Junior (2018).

Tabela 2- Valores para os parametros cinéticos encontrados na literatura segundo alguns

autores.
Ks  Hmsx Pmax Xmsx N v Y5 Yes Yap K, K, K, K, K,
g ®H @) (@D (g/e) (g/p) (g/®) I €72 VNN €7 VIR €7/ VIR €- 7))
043 90 - S| - ; 035 - ; 55 ; ; ;

80-
024 | 0448 ; |- ; 052 - ; 40 ; ; ;

100
0,476 0,40 87-90 - 1,0 - 0,09 0,47 - 203,49 - - - -

40

(gl



Sevely et al.,
(1981)
LEVENSPIEL
(1980)
Jin, Chiang e
Wang (1981)
Hoppe e
Hansford
(1982)
Cysewski
(1976), citado
por Hoppe &
Hansford
(1982)
Egamberdiev
&
Ierusalimskii
(1968), citado
por Hoppe &
Hansford
(1982)
Pironti (1971),
citado por
Hoppe &
Hansford
(1982)

Leeet al.,
(1983)

Maiorella et
al., (1984)
Luong, J. H.
T. (1984)
A. J. Daugulis
& D.E.Swaine
(1987)
Chattaway et
al., (1988)
Dourado et al.,
(1987)
Bajpal &
Margaritis
(1987)
Lee & Chang
(1987)

s

0,22

33

4,9

15,5

1,6

0,315

0,315-
1,4

0,2

0,30 85
0,42 87,5
0,453 -
0,64 -
0,58 -
0,31 -
0,26 -
0,24 90
0,461 87,5
- 100
87,5-
140
0,27 -
1,20 105
0,35 445
- 90

100

1,0

0,41

1,0

1,0

0,06

0,11

0,5

0,43

0,44

0,39

0,47

0,375

0,35-
0,47

0,49

0,454

0,16

4,5

0,44

5,2

5,0

20,6

13,7
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Agrawal et al.,
(1989)
Jarzebski et
al., (1989)
Andrietta &
Stupiello
(1990)
Monbouquette
(1992)

Ferreira
(1993)

Carvalho
(1996)

Alves
(1996)

Siqueira
(1997)
Migliari et al.,
(2000)

TOSETTO
(2002)

0,48- 0,3-
2 - 50 - - - - - - - - -
0,66 0,4
0,12-
0,5 0,24 90 320 085 1,1 0,30 - - - - - -
0,13

1,6 0,41 103 100 30 09 0,033 0,445 - - - - - -

0,476 = 0,24 90 150 085 1,1 0,09 0,19 - - - - - -

56 0315 - - - - 011 0415 - - - - - -
- - - - - 00218 0369 - - - - - -

4,1 - 114 - - - 0,098 - - - - - -
- - 10673 - - - 00687 0313 - - - - - -
- 0,5 - - - - 004 046 - - - - - -
21 0.5 88 - 07 - - - - 155 - - - -

Fonte - Préprio autor.

3.8 Simulacdo do Processo de Fermentacdo Alcodlica

Existe uma ampla quantidade de estudos para a otimizacdo de processos para a
producdo de etanol, a fim de medir sua execu¢do para os termos de balancos de massa e de
energia, bem como, para os termos de operacdo e custos gerados, os processos de sintese
podem ser otimizados expressivamente empregando um pacote de simulacdo de processos
(GOMEZ, 2011). Segundo o trabalho proposto por Cardona & Séanchez (2007), foram
realizadas diversas simulag¢des para a producdo de etanol, por meio da biomassa, ponderando
alteracdes nos pré-tratamentos, hidrdlise de celulose, fermentagao, separacao e tratamento dos
efluentes, levando em consideracdo as aceitdveis integracdes, sendo essas simulacoes
realizadas, utilizando o software ASPEN Plus®.

Conforme Lin & Tanaka (2006), os modelos ndao estruturados sdo repetidamente
usados durante rotinas de controle dos processos fermentativos, enquanto que os modelos
estruturados podem ser utilizados para otimizagdo e controle da fermentagdo alcodlica, sendo
que a maior limitacdo destes modelos sdo os fatores que afetam a concentracdo de etanol,

como a limitagc@o de substrato, inibi¢ao pelo substrato, inibicdo pelo produto e a morte celular,
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sabendo que muitos dos modelos propostos fornecem a descricdo matemdtica das
configuracdes especificas dos fermentadores e seus regimes de cultivo para a producdo de

etanol.

Costa et al. (2001) empregaram um modelo intrinseco que analisa a fragdo de volume
celular e a dependéncia das constantes cinéticas da temperatura para fermenta¢do continua a
vacuo usando leveduras, por meio deste modelo, o processo foi otimizado utilizando andlise
de superficie de resposta, que permitiu a determinacdo das condi¢cdes de operagdo,
maximizando o rendimento e a produtividade, sendo assim, foi realizada uma simulagdo
dindmica empregando o conceito de planejamento fatorial, com a finalidade de se alcangar as
melhores estruturas de controle. A formulagdo de modelos adequados para descrever os
processos bioldgicos é uma questdo crucial e tem forte influéncia na qualidade da simulagdo

do processo de producgdo de etanol (GOMEZ, 2011).

3.8.1 Simuladores de processos

Um simulador de processo ¢ um software que tem por finalidade apresentar um processo
quimico ou fisico através de um modelo matematico, que inclua o cdlculo de balango de
massa € energia, em conjunto com equilibrio de fases, equagdes de transporte e cinética
quimica (CAVALCANTI, 2018). Segundo Chaves et al., (2016), o modelo matematico
utilizado na simulacdo de processo contém: “equacgdes algébricas lineares, nao-lineares e
diferenciais, que representam equipamentos ou operacdes de processo, propriedades fisico-
quimicas, conexdes entre o equipamento, operagdes e suas especificagdes”. Todo esse
procedimento € realizado em busca da previsdo do comportamento de um processo, na qual
alguns dados (ou varidveis de processo) preliminares dos equipamentos que constituem o
processo sdo conhecidos, tais como: temperatura, pressao, vazdes € composi¢des, com dreas

de superficie, configuracdo geométrica, pontos de valvulas, entre outros.

De acordo com Cavalcanti (2018), os simuladores de processos comerciais mais utilizados
na atualidade sdo: MATLAB®, ASPEN PLUS®, DESIGN II® HYSYM®, ASPEN
HYSYS®, CHEMCAD® e PRO II®. Sendo possivel a partir desses simuladores: Prever o
comportamento de um processo; Analisar de forma simultanea diferentes casos, alterando os
valores de varidveis operacionais; Otimizar as condi¢cdes de operacdo de plantas novas ou

existentes; Acompanhar uma planta quimica durante toda a sua vida util, a fim de prever
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extensdes ou melhorias no processo; Realizar cdlculos de equilibrio e balanco de massa e
energia; Gerar propriedades termodinamicas; Dimensionar colunas de destilagdo: numero de

pratos, cdlculo de diametro, andlise hidrdulica; Gerar fluxogramas de processo.

3.9 Modelagem Matemdtica e simulacdo de Processos

O aspecto matemadtico de um processo industrial, geralmente envolve informacdes
sobre quimica, termodinamica, fluidodinamica, mecanismos conduzidos por leis e principios
da Fisica, cdlculo de reatores, no qual esses modelos precisam levar em consideracdo os
fluxos de massa, energia e quantidade de movimento (FERREIRA, 2020). De acordo com
Bonomi e Schmidell et al., (2001), a modelagem matematica de processos fermentativos €
representada por meio de equacdes fenomenoldgicas, onde se tem os balancos de massa para
cada componente no biorreator, conexos as complexas transformacdes bioquimicas que
acontecem no processo.

A modelagem matemdtica e simulagdo de processos pelos métodos computacionais
sdo ferramentas de grande importancia para se entender o comportamento dos biorreatores,
desenvolver um modelo capaz de representar o comportamento das respostas biomassa,
concentracdo de substrato e de produto com relagido as mudangas nas condi¢cdes operacionais
(PACHECO, 2010). Segundo Ferreira (2020), para se obter um bom resultado e ter uma
maior aproximagao possivel do que acontece numa planta real, é de fundamental importancia
conhecer o comportamento do processo, em que a partir desses conhecimentos, € possivel
construir uma malha de controle que ajude a detectar possiveis falhas de operagao,
apresentando resultados desejados. Havendo o modelo matemaético e o simulador apropriado,
pode-se reproduzir seu desempenho em alguns instantes, logo, possuird uma crescente
economia de tempo, de custo, insumos e energia que seriam desperdicadas, caso fosse
ensaiado fisicamente numa planta real (GAIJUTIS, 2018).

De acordo com Ferreira (2020), para a otimizacao de processos, 0s elementos basicos
que os modelos matematicos necessitam ter para uma boa validagdo sdo: Predicdo adequada
do crescimento celular, consumo de substrato e producdo de etanol; Predi¢cdo adequada dos
principais compostos gerados durante o processo; Seguranca das predicdes dos modelos nas
condi¢des do processo; Dependéncia de parametros de entrada; Aplicabilidade dos modelos

em diferentes escalas de fermentadores, desde o de laboratério até em escala industrial.
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3.10 Modelos reduzidos e metamodelos

Ao longo dos anos vém sendo utilizados modelos que sdo obtidos por aproximagdes
ou simplificacdes de processos e fendmenos cujas descricdes matematicas sejam rigorosas ou
dificeis, por conta disto, a utilizacio de modelos reduzidos estd sempre associada a
necessidade de desenvolver aplicagdes onde o esfor¢o computacional, tempo e confiabilidade
acabam se tornando aspectos essenciais e conflitantes, como é comum na atividade de
controle e otimizacdo de processos (GOMES, 2007). De acordo com Palmer & Realff (2002)
um metamodelo seria uma fun¢do matemdtica simples baseada em dados obtidos pela
simulacdo, tendo como propdsito central aproximar as relacdes dos dados de entrada e saida.

Conforme Sacks et al., (1989 apud GOMES, 2007) a metodologia para a obtencdo dos
metamodelos foi expressa inicialmente por eles e utilizada pela sigla DACE (Design and
Analysis of Computer Experiments), na qual estd metodologia envolve: a escolha de uma
estratégia de planejamento experimental para a geracdo de dados; a escolha de um modelo
para representar os dados e ajuste do modelo aos dados. Diante disso, neste trabalho, buscou-
se o desenvolvimento de estratégias para otimizacdo de processos fermentativos explorando a

metamodelagem, incluindo Multiple Linear Regression e Kriging.

3.10.1 Modelos de Regressao Linear Multipla

Se deparar com situacdes em que € imprescindivel observar mais de uma varidvel
independente, € necessario utilizar o modelo de Regressdo Linear Multipla. O conceito por
tras desse modelo segundo Chein (2019) € o de ceteris paribus, expressao essa, que tem suas
origens do latim, e é muito utilizada nos modelos econdmicos, tendo como ideia, de que “tudo
0 mais constante”, ou mantendo-se outros fatores fixos, podemos estimar o efeito de X
(varidvel explicativa) sobre Y (varidvel explicada ou dependente). Logo, o modelo de

regressao linear multipla satisfaz a seguinte Equacgdo (24):

Y; = Bo + B1Xyi + B2 Xoi + o+ B Xii + € (24)

Onde Y; é a varidvel dependente (resposta); Xi;, X, ...,Xp; s30 as varidveis
independentes (explicativas); Bg, 1,2 € Br, como coeficientes parciais de regressao e €;

corresponde ao erro aleatorio.
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3.10.2 Kriging

O método Kriging surgiu na década de 1950 pela primeira vez, através do engenheiro
Krige (1951), e desenvolvido anos depois pelo matemdatico Matheron (1969), este método
utiliza semivariograma (autocorrelacdo espacial dos pontos amostrais medidos, uma vez que
cada par de locais € plotado, um modelo é ajustado através deles) e tendéncia (valor médio
dos dados) (LIMA, 2019). De acordo com Fazio (2013, apud FERNANDES 2022), o Kriging
executa a interpolacio por meio de uma média ponderada dos dados amostrais de forma que o

erro esperado seja minimizado.

O modelo de kriging baseia-se na representacdo de um processo como sendo a soma de

uma func¢do de base fixa e uma fun¢do de desvio, como pode ser observado na Equacao (25):

y(x) = h()" By + z(x) (25)

Onde:

h(x)" = [hy (%) ... R (0]

O primeiro termo da equagdo, emula uma tendéncia média da resposta verdadeira e
pode ser vista como um modelo de regressdo que se apresenta como uma combinacao linear

de k fung¢des escolhidas (LIMA, 2019).

3.11 Real Time Optimization — RTO

Ha décadas o método de Otimizacdo vem sendo aplicado aos processos quimicos,
bioquimicos entre outros nas industrias, na busca continua da méxima exploracdo do potencial
das unidades de processo. Os sistemas de Otimizacdo em Tempo Real (RTO — “Real Time
Optimization”) estdo entre as ferramentas de otimizacao cujo uso se encontra em expansao a
nivel mundial, tendo como intuito determinar o valor apropriado para as varidveis do processo
que proporcionem maximo desempenho, dentro do perfil de producio definido pelas camadas

superiores (GOMES, 2007). A otimizacdo em tempo real de um determinado sistema incide
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na consignagdo de suas varidveis independentes, por meio de um modelo matemético e um
algoritmo de programagdo, com a finalidade de maximizar ou minimizar uma funcao objetivo

sem transgredir as restricdes do sistema (CAMOLESI et al., 2008).

Segundo Gomes (2007), as ferramentas de otimiza¢do em tempo real se baseiam na
agregacdo de um modelo matemdtico do processo a um algoritmo de otimizacdo que
periodicamente origina o ponto 6timo operacional a ser perseguido. Para Calvo (2015), a alta
complexidade dos processos industriais € a necessidade de maximizar o lucro econdmico,
torna necessdria a aplicacdo de estratégias de otimizacdo em tempo real (RTO), responsédvel
por melhorar, controlar e estabilizar a planta enquanto procura o ponto de operacdo mais

lucrativo.

3.11.1 Otimizagdo de processos

Com a globalizacdao atualmente a capacidade de competicio de uma organizacao
depende da disposi¢ao de mudar e de desenvolver novas direcdes estratégicas, as empresas,
em todos os setores da atividade econdmica, demandam com mais intensidade uma posi¢cao de
lideranga no cendrio onde atuam (DAS NEVES et al., 2019). De acordo com De Jesus (2021),
qualquer processo ou atividade organizada possui um inicio, meio e fim, gerando resultados,
no qual a otimizagdo de processos pratica uma abordagem geral e sistemdtica de
gerenciamento ao identificar, projetar, executar, medir, monitorar e controlar processos, sejam
eles automatizados ou ndo, garantindo alcancar resultados eficazes e levando a uma melhoria
da eficiéncia organizacional.

De acordo com Antunes (2019, p. 7932) uma empresa precisa investir na otimizagao, pois:
E de suma importincia que as empresas mantenham operagdes eficientes e de baixo
custo. Portanto, é necessdrio a realizacdo de estudos, andlises e otimizacdo dos

processos, para melhoria continua das atividades e produtos, buscando sua melhor
eficiéncia, vantagens competitivas e minimizacao de custos operacionais.

Por meio de estudos através da modelagem € possivel estabelecer o melhor fluxo de
trabalho, além de obter a quantidade de operadores e de mdquinas necessdrias em uma estagao
de trabalho, nisso entra a simulacio, pois a simulagdo é a modelagem de um processo ou

sistema, na qual ela é realizada através de um computador (ANTUNES, 2019). Segundo

Medina & Chwif (2010 apud ANTUNES, 2019), o estudo da modelagem pode ser dividido
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em trés etapas, sendo elas: coleta de dados - essa etapa tem o propdsito de definir uma
amostra que represente da melhor forma a populacio; tratamento dos dados — na qual sdo
utilizadas técnicas para expressar e identificar possiveis falhas nos dados apurados; e
inferéncia — que tem por objetivo deduzir qual o comportamento da populacdo a partir da
amostra. Através da simulagdo € possivel fazer interacdo com o processo sem alterar o sistema

real (ANTUNES, 2019).

3.12 Caixa de ferramentas GPML

Linguagens de modelagem de uso geral, representam as ferramentas que podem ser
aplicadas a qualquer negdcio ou dominio para fins de modelagem (ABADE, 2016). Sousa
(2019), define GPML (Gaussian Processes Machine Learning) como sendo propostas para

modelar uma grande variedade de sistemas.

A caixa de ferramentas GPML, € totalmente detalhada por fungdes de média e
covariancia, permitindo uma modelagem flexivel, ou seja, implementa algoritmos de
inferéncia aproximados para processos Gaussianos (GP), como a Propagacdo de Expectativa,
a aproximacdo de Laplace, métodos exatos e inferéncia variacional para uma ampla classe de
funcdes de probabilidade tanto para a regressdo como para a classificacdo (ABADE, 2016).
Além disso a caixa de ferramentas € gratuitamente disponibilizada na web, além de ser de

facil uso (RASMUSSEN e NICKISCH, 2018 apud FERNANDES, 2022).

3.13 Optimization Interface (OPTI)

Para construir e resolver problemas de otimizacdo linear, ndo linear, continua e
discreta, existem instrumentos capazes de solucionar essas complicacOes. A Optimization
Interface (OPTI) Toolbox, é uma caixa de ferramentas do MATLAB® disponibilizada
gratuitamente, que possui uma variedade de solucionadores de cddigo aberto e académico
fornecidos para usuarios do Windows, sem qualquer necessidade de compilacdo (GILBERT,
2017; WILSON et al., 2019). A principal contribuicdo do OPTI € fornecer os solvers
compilados, com interfaces MEX (Modelo Genérico de Experiéncia do Usudrio), permitindo
que o usudrio do MATLAB® os chame como qualquer outra funcdo do MATLAB®, esta
caixa de ferramentas € liberada sob a licenga BSD 3-Clause (GILBERT, 2017).
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Segundo Wilson et al., (2019), o OPTI tem a func¢do de reduzir a barreira entre
otimizadores de cddigo aberto e o usudrio industrial do MATLAB®, ou até mesmo aqueles
interessados em resolver problemas de otimiza¢do industrial, embora existam varios
solucionadores de otimizacdo de cddigo aberto que permitem resolver uma ampla variedade
de problemas de otimizacdo continuos e discretos, lineares e nao lineares, de média e grande
escala, apenas alguns contém bindrios pré-compilados utilizdveis para Windows. Além disso a
caixa de ferramentas OPTI permite uma orientacdo a objetos flexivel com interface de alta
qualidade gratuita ou de baixo custo de solucionadores, uma poderosa linguagem, com
recursos de alto processamento e a capacidade para fazer interface com hardware externo, isso
tende a aliviar a necessidade de usar uma programacdo matemdtica especializada em
linguagem como AMPL (A Mathematical Programming Language) (ROBERT et al., 2002,
apud CURRIE et al., 2012).

Para Wilson et al., (2019), o OPTI preenche lacunas e fornece uma plataforma
intuitiva de otimizacdo geral baseada em objetos que faz interface com muitos dos disponiveis
gratuitamente, e aqueles com requisitos de licenca de baixo ou nenhum custo, cédigos de
otimizacdo de alta qualidade, todos acessiveis no ambiente de desenvolvimento rdpido do
MATLAB®, o usudario ndo precisa compilar ou construir as vérias ferramentas, mas ainda
aproveita as vantagens de usar hardware de desktop de ponta e permanecer em um ambiente

de desenvolvimento poderoso e familiar.

A ferramenta OPTI apresenta algumas funcionalidades, tais como: Constru¢do de
problemas de otimizagdo no MATLAB® e resolve usando uma variedade de solucionadores
fornecidos; Detecta automaticamente o tipo de problema que estd sendo resolvido e usa o
melhor solucionador disponivel para o problema; Usa poderosos solucionadores de codigo
aberto, como IPOPT, SCIP, NOMAD e outros; Realiza benchmarking do solver, contornos de
otimizacao de plotagem e valida a solucdo; Ler e gravar arquivos de otimizacdo padrdo, como
MPS e LP; Ler e resolve problemas AMPL (GILBERT, 2017; WILSON et al., 2019).

Além disso, a caixa de ferramentas OPTI fornece dois meios de definicdo de opgdes
para todos solvers, uma interface comum de baixo nivel, e um solver especifico interface de
configuragdes avancadas, o componente chave da caixa de ferramentas € a colecdo de
solucionadores projetados para uma ampla variedade de otimizacdo, contendo problemas

incluindo programas lineares (LPs), programas quadriticos (QPs) com varidveis inteiras

opcionais (MILPs e MIQPs) e otimizacdo ndo linear, como a caixa de ferramentas &
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construida em torno de um objeto, o genérico solucionador pode inspecionar o objeto para
decidir automaticamente o algoritmo mais apropriado, ou verificar se o algoritmo € adequado
para o problema de otimizacdo (CURRIE et al., 2012).

De acordo com Gilbert (2016), os solucionadores fornecidos pelo OPTI, podem ser
agrupados pelos tipos de problemas que eles podem resolver, a seguir estd uma lista de alguns
solvers:

e Programacio nao linear (NLP): FILTERSD , IPOPT , L-BFGS-

B, MIQN3, NLOPT, SCIP

e Programacio nao linear global (GNLP): NLOPT , NOMAD , PSWARM , SCIP

e Programacdo Nao Linear Inteira Mista (MINLP): BONMIN , NOMAD , SCIP

e Programacdo Linear (LP): BARON , CPLEX , MATLAB , MOSEK , SeDuMi

e Programacdo Linear Inteira Mista (MILP): BARAO, CPLEX , MATLAB , MOSEK
e Sistema de equagdes nao lineares (SNLE): MATLAB

e Programacao nao linear (NLP): BARAO, MATLAB

e Programacio nio linear global (GNLP): BARAO , GMATLAB

e Programagio Nio Linear Inteira Mista (MINLP): BARAO , GMATLAB

3.13.1 IPOPT

O IPOPT resolve programas nao lineares suaves, duas vezes diferencidveis, embora o
objetivo ndo precise ser convexo, o [IPOPT s6 encontrard solugdes locais, contudo, para NLPs
convexos, é provavelmente o melhor solucionador de cédigo aberto disponivel (WACHTER
& BIEGLER, 2006).

De acordo com Biegler et al.,, (2018; YANG et al., 2015; BONAMI et al., 2008),
IPOPT (Interior Point Optimizer, pronunciado “Eye-Pea-Opt”) ¢ um pacote de software de
cddigo aberto para otimizacdo ndo linear em larga escala, que pode ser usado para resolver

problemas gerais de programacao nao linear da forma:
min
X€ER

s.t. g<g)<g¥

Xl<x<xV

f(X)

Onde, X € R™ sdo as varidveis de otimizacdo (com limites inferiores e superiores,
XL e (RU{—o}N™ e XU € (RU{+0})™), com XL < XV.f: R® > R é a fungio objetivo, e

g: R™ - R™ sdo as restrigdes gerais nao lineares. As fun¢des f(X) e g(X) podem ser lineares
o1V
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ou ndo lineares e convexas ou niao convexas (mas devem ser duas vezes continuamente
diferencidveis). As funcgdes de restricdo, g(X), tem limites inferior e superior g €
(RU{—c0})™ e g¥ € (RU{+0})™) com g~ < gV. Observe que as restricdes de igualdade da

forma g;(X)=g, podem ser especificadas configurandogr = g/ = g,.

3.13.2 FILTERSD

O FILTERSD resolve programas ndo lineares suaves, duas vezes diferencidveis, além
de conter solucionadores densos e esparsos, o que permite que NLPs em larga escala sejam
resolvidos, ademais, o FILTERSD mesmo sendo um solucionador local, ¢ bem rapido
(GILBERT, 2016).

Segundo Gilbert (2016), o FILTERSD € um pacote de software para resolver
problemas de programacdo ndo linear e problemas linearmente restritos em otimizagao
continua, este solucionador visa encontrar uma solu¢@o para o problema de NLP na forma:

min f(X)

s.t. 1<=(x,c(x))<=u

Onde a funcdo objetivo f(X): R®" - R, e a fungdo de restricio C(X): R" —
R™ sdo continuamente diferencidveis em pontos que satisfazem os limites em X. O codigo
chama o solucionador LCP glcpd ou o solucionador QP glcpd. Esses solucionadores visam

encontrar uma solucio de um problema linearmente restrito da forma:

min f(X)
s.t. 1<=(X,A™)<=u

3.13.3 NLOPT

O NLOPT € uma biblioteca de cddigo aberto/livre para otimizagcdo ndo linear,
fornecendo uma interface comum para vdrias rotinas de otimizacdo gratuitas disponiveis
online, bem como implementacdes originais de varios outros algoritmos (GITHUB, 2022).
Segundo Steven (2016), o NLOPT € uma biblioteca para otimizagdo local e global ndo linear,
para fungdes com e sem informagdo de gradiente, sendo projetado como uma interface
simples e unificada, e um pacote de varias bibliotecas de otimizagao nao lineares gratuitas de

cddigo aberto, contendo vdrios solucionadores para otimizagdo livre de derivativos, tendo
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como objetivo, facilitar a programacao interativa, scripts e, fazer as coisas rapidamente com
uma quantidade minima de digitacao.

Essa otimizacdo global, é definida como sendo mais complexa, por conta do problema
de encontrar o ponto vidvel x que minimiza o objetivo f( X ) em toda a regido vidvel, em
geral, este pode ser um problema muito dificil, tornando-se exponencialmente mais dificil a
medida que o nimero n de pardmetros aumenta, contudo, NLOPT inclui vérios algoritmos de
otimizagdo global que funcionam bem em problemas razoavelmente bem comportados, se a
dimensdo n ndo for muito grande. J4 para a otimizacdo local, o problema se torna mais fécil,
muitas vezes podem localizar rapidamente um minimo local mesmo em problemas de
dimensdes muito altas, especialmente usando algoritmos baseados em gradiente (YPMA,
2014).

O NLOPT aborda problemas gerais de otimizagdo ndo linear da forma (STEVEN
(2016; YPMA, 2014):

min
XeER™

£(2)

Onde f € a funcdo objetivo e X representa os n parametros de otimizacdo (também
chamadas de varidveis de projeto ou parametros de decisdo). Este problema pode
opcionalmente estar sujeito as restricoes de limite (também chamadas de restri¢des de caixa):

lb; < X; < ub;

Para i=1, ..., n.

Dados os limites inferiores [b e os limites superiores ub (que podem ser —oo ou + o,
respectivamente, para problemas parcialmente ou totalmente irrestritos). Se [b; = ub;,
esse parametro € efetivamente eliminado. Pode-se também opcionalmente ter m restricdes de
desigualdade ndo lineares (as vezes chamado de problema de programacao nao linear):

fci(x) <0

Para i=1, ..., m.

Para fungdes de restricdo fc;(x). Alguns dos algoritmos NLopt também suportam p
restricdes de igualdade ndo linear:

h;(x)=0
Para i=1, ..., p.
Virias restricdes a0 mesmo tempo podem ser combinadas em uma tnica fun¢ido que

retorna um resultado com valor vetorial. Um ponto X que satisfaca todas as restricdes de

52



limite, desigualdade e igualdade € chamado de ponto vidvel, e o conjunto de todos os pontos

vidveis € chamado de regido vidvel (YPMA, 2014).

3.13.4 NOMAD

O NOMAD usa um algoritmo Mesh Adaptive Direct Search (MADS - pesquisa direta
adaptdvel a malha) para resolver programas nao-lineares globais e ndo diferencidveis, ele
também contém um recurso para resolver MINLPs nao convexos, e faz isso muito bem para
problemas de até algumas centenas de varidveis, além de ser excelente solucionador para
otimizacao livre de derivativos (LE DIGABEL, 2011).

Para Audet et al., (2021), o NOMAD ¢ um software de otimiza¢do de problemas de
caixa preta, que foi desenvolvido desde 2001, e vem evoluindo constantemente, a medida que
novos recursos sao incorporados, novas versodes sdo produzidas, possuindo uma arquitetura no
qual fornece cédigos mais flexivel, uso de paralelismo para calcular simultaneamente vérias
avaliacdoes de caixa preta e maximizar o uso de niucleos disponiveis, executar diferentes
algoritmos, ajustar seus parametros e comparar seu desempenho para otimizar.

De acordo com Audet et al., (2022; ABRAMSON et al., 2009; AUDET & DENNIS,
2006), o Nomad (Otimizacdo nao linear por pesquisa direta adaptativa de malha) € definido
como sendo um aplicativo de software para otimizacdo baseada em simulac¢do, podendo
explorar eficientemente um espaco de projeto em busca de melhores solu¢des para um grande
espectro de problemas de otimizacdo, na forma:

min
TEXCRE {f(X):c(x) < 0}

Onde a funcdo objetiva £ X ER" > RU({o} e as restricoes c:X ER" —
(R U {00} )™ sdo retornados por uma simulacdo de caixa preta: a estrutura analitica dessas
funcOes ndo €, portanto, acessivel (AUDET & DENNIS, 2009). Toda a regido viavel
delimitada por X £ R" e as restricdes ¢ = (¢q, €, ..., ) € denotada por 8 = {x € X:c(x) <
0}. O conjunto X € geralmente R™, o espago de varidveis continuas, ou alguns subconjuntos
como o conjunto de varidveis nao negativas R} ou algum hiper retangulo [, u] com ¢, u€ R™.

O conjunto X também pode conter varidveis (AUDET et al., 2019).
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3.13.5 PSWARM

O PSWARM resolve programas linearmente restritos, ndo-lineares, ndo diferencidveis,
usando um padrio duplo e algoritmo de enxame de particulas (VAZ & VICENTE, 2007).
Para Yao et al., (2017; VAZ & VICENTE, 2007), esse solver aplica uma pesquisa direta
direcional na etapa de pesquisa (pesquisa de coordenadas no caso de limites simples puros) e
andlise de particulas na etapa de pesquisa, além de ndo fazer uso de informagdes derivadas da
funcdo objetivo, no qual, vem se mostrado eficiente e robusto para problemas suaves e nao
suaves, tanto em série quanto em paralelo.

Inicialmente esse solver foi desenvolvido para otimizacdo global de fungdes sem
derivadas e onde as varidveis estdo dentro dos limites superior e inferior, seu algoritmo é um
método de busca de coordenadas, que garante a convergéncia para pontos estacionarios a
partir de pontos de partida arbitrarios (VAZ & VICENTE, 2009). Yao et al., (2017), aborda
em seu trabalho uma comparacdo do PSwarm com outros solucionadores (incluindo alguns
projetados para otimizagdo global) e os resultados confirmam sua competitividade em termos

de eficiéncia e robustez.

3.13.6 MATLAB (fmincon)

O MATLAB® Optimization Toolbox fornece algoritmos amplamente usados para
otimizacdo padrdo e em grande escala, esses algoritmos resolvem problemas continuos e
discretos restritos e irrestritos, além disso, vem com vdrios solucionadores robustos para
problemas de programagdo linear (LP), Programacdo Linear Inteira Mista (MILP),
Programacgdo Quadrética (QP), sistemas de equagdes ndo lineares (SNLE), Minimos
quadrados ndo lineares (NLS) e programacdo ndo linear (NLP), e sua caixa de ferramentas de
otimizacao serd detectada automaticamente pelo OPTI se estiver instalada (GILBERT, 2016).

O MathWorks (2022; GELETU, 2007), complementa sobre o Optimization Toolbox,
que essa ferramenta apresenta fungdes para encontrar parametros que minimizam ou
maximizam os objetivos enquanto satisfazem as restricdes, no qual, permite definir um
problema de otimiza¢do com funcdes e matrizes, ou especificando expressdes varidveis que
refletem a matemadtica subjacente, além de poder usar a diferenciacdo automatica de funcdes
objetivas e de restricdo para solugdes mais rdpidas e precisas, realizar andlises de

compensac¢do e incorporar métodos de otimizagdo em algoritmos e aplicativos.

54


https://web.archive.org/web/20120305002955/http:/www.mathworks.com/discovery/linear-programming.html
https://web.archive.org/web/20120305002955/http:/www.mathworks.com/discovery/nonlinear-programming.html

Por meio da fun¢dao fmincon do MATLAB®, é possivel encontrar o minimo da funcao
multivaridvel nao linear restrita (MATHWORKS, 2022). Esse solucionador visa encontrar
uma solu¢do de um problema nao linear da forma:

min

- )

c(x) <0
ceq(x) =0
A.x<bh
Aeq .x = beq
lb; < X; < ub;

Onde: b e beg sao vetores; A e Aeq sdo matrizes; ¢ (x) e ceq (x) sdo funcdes que
retornam vetores; f( x ) € uma funcdo que retorna um escalar; f(x),c(x)ece g (x) podem
ser fungdes ndo lineares; [lb;, ub;, X; podem ser passados como vetores ou matrizes

(MATHWORKS, 2022).

3.13.7 GMATLAB (patternsearch)

O MATLAB® Global Optimization Toolbox vem com varios solucionadores para
problemas de programacdo ndo linear (NLP) e Programacdo Nao Linear Inteira Mista
(MINLP), e ele serd detectado automaticamente pelo OPTI se estiver instalado (GILBERT,
2017).

O Global Optimization Toolbox fornece funcdes que buscam solugdes globais para
problemas que contém vérios maximos ou minimos, além de que, a caixa de ferramentas
inclui pesquisa global, multistart, pesquisa de padrdes, algoritmo genético, algoritmo genético
multiobjetivo, recozimento simulado e solucionadores de enxame de particulas, no qual, esses
solucionadores sdo usados para resolver problemas de otimizacdo em que a funcdo objetivo
ou de restricao € continua, descontinua, estocdstica, nao possui derivadas ou inclui simulacdes
ou funcdes de caixa preta, além disso, pode melhorar a efic4cia do solver definindo opcdes e
personalizando as func¢des de criacdo, atualizagdo e pesquisa, ou seja, usando tipos de dados
personalizados com o algoritmo genético e solucionadores de recozimento simulados para
representar problemas que ndo sdo facilmente expressos com tipos de dados padrao
(MATHWORKS, 2022). Por meio da funcdo patternsearch para o otimizador global do

MATLAB®), € possivel encontrar o minimo da fun¢do usando a pesquisa de padrdes.
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4  METODOLOGIA

O projeto como principio metodoldgico realizar uma metamodelagem na  otimizacao
em tempo real de processos fermentativos por meio da utilizagdo de ferramentas como
multiple linear regression e Kriging.

A simulacdo foi realizada de acordo com dados apresentados na tese de Andrietta
(1994), que se tratava de um processo industrial de fermentacdo alcodlica, com o sistema
equipado com o reator de mistura perfeita. E tendo como base o programa desenvolvido na
tese de Fernandes (2022), programa este capaz de construir modelos substitutos ou
metamodelos de forma automatica, onde nao foi necessario informar os dados de amostras ou
metamodelo, pois o algoritmo fornece ao usudrio o nimero de amostras necessdrias para a
constru¢do do modelo, as transformacdes das varidveis respostas € o melhor modelo que
representa os dados. Sendo assim, foi possivel avaliar o desempenho de cada solver realizado
no MATLAB® e comparé-lo com os dados gerados no Simulink.

Dessa forma, foi possivel comparar o metamodelo com o valor real, buscando por
meio da otimizagdo, a maximizacdo do rendimento, considerando limites das varidveis
manipuladas. Buscando como critérios para os resultados: o otimizador que apresentar um
maior valor de rendimento e o otimizador que levard menos tempo.

O processo foi simulado no SIMULINK® e metamodelado no MATLAB®, sempre
no ponto 6timo. Portanto a ferramenta foi construida no Simulink com comunica¢cdo com o

MATLAB®.

4.1 Modelagem matematica do processo

A figura (3) a seguir, mostra o fluxograma esquemdtico do processo industrial de

fermentacao alcodlica, com o sistema equipado com o reator de mistura perfeita.
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Figura 3 — Fluxograma esquematico do sistema.
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Fonte: O autor.

Para a simulacdo de um processo, € necessario um modelo matemético que possa
reproduzir, 0 mais proximo possivel, o comportamento do processo sob diversas condi¢des
(SANTOS, 2001). Partindo da Equacdo (26) geral do balango molar em um reator continuo e

fazendo as consideragdes adequadas, pode-se obter a equagdo de projeto correspondente:

ACUMULO = ENTRADA — SAIDA + GERADO (26)

Reescrevendo em termos reacionais, tem-se:

Velocidade de Vazao massica Vazao massica Velocidade de
acumulo de _ de entrada de saida geragédo/consumo
células ou substrato| ~ |de células ou substrato| ™ |de células ou substrato|— |de células/substrato
g/s g/s g/s g/s

Uma vez que a fermentacdo, nesse caso, estd sendo analisada em um reator de mistura
perfeita, e realizando as devidas consideracdes, a equacgao diferencial do fermentador pode ser

dada pela Eq. (27):

dV_F F7ﬁ (27)
.~ " h
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Sendo V, F;,, F,o volume, a vazdo de entrada na alimentacdo e vazdo de saida,
respectivamente. Considerando o volume constante, o balango de massa para células se torna

(Equacao 28):

dC, dx (28)
V= FinCryy = FCe+V

in ,
d crscimento

Onde: Cy,, - concentragdo celular inicial;

C, - concentrac¢do celular final;
dx

- velocidade global instantanea de crescimento.
dt crscimento

A velocidade global instantinea de crescimento, por sua vez, pode ser expressa

como (Equacao 29):

ax — e (29)
dt crscimento X

Sendo assim, substituindo e dividindo por V, temos a Equacdo (30) diferencial para

o balanco de massa para celulas:

ic —hc —Ec + uc [k_g (30)
At X Ty e Ty THY sy

Para o balanco de massa para substrato temos a Equagao 31:

_pc. 4y IBconsumido (D
s dt

Cs

|4
dt

:FLC

Sin

Onde: C,; — concentragdo de substrato inicial;

Cs — concentragdo de substrato final.

Sabe-se que o rendimento celular € expresso pela Equagdo 32:
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dx (32)
Yx/s = _%
dt

Logo ajustando, temos:

dx (33)
dSconsumido _ _ dE _ _ X
dt Yo 'Y,

S

Substituindo e dividindo por V, temos a seguinte Equacdo (34) diferencial para o

substrato:

d Fi F kg (34)

1
STy Sn Ty ST Ty | [m3-h
S

Para o balan¢o de massa para o produto, temos a seguinte Equacao (35):

dCP dPgerado (35)
VI = FinCPin - FCP + VT

Onde: Cp;,, — concentragdo produto inicial;

Cp — concentracao produto final.

Sabe-se que o rendimento do produto € expresso pela Eq. (36):

dp (36)
dt

Logo, substituindo e dividindo por V, temos a Equacdo (37) diferencial para o

balanco de massa para o produto:
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d _Finc —Ec + Yp/s c [kg (37)
dt v P TP u X

—Cp = —
P Yx/s m3'h

Para os reatores (sitemas de quatro reatores de volumes iguais) o balanco de energia
¢ descrito pelas Equacdes diferenciais: para o fluido reagente no reator (38), para o fluido
reagente no trocador de calor (39) e para o fluido de resfriamento no trocador de calor (40),
onde T, Tjp, T¢, Tincw, Tew S30 respectivamente, a temperatura (°C), a temperatura do fluxo
que entra no reator na alimentacio (°C), a temperatura do fluido reagente na saida do trocador

(°C), a temperatura de resfriamento que entra no trocador de calor (°C), e temperatura de

3
resfriamento do trocador de calor (°C), F,,, é a vazao do fluxo de agente de resfriamento (mT),

3
F., vazdo de fluido reagente no trocador de calor (m—), V. volume reagente no trocador de

calor (m3), V, jacker € 0 volume da jaqueta (m3), U vetor das variaveis manipuladas em

modelos lineares, AH, é o calor de reacdo gerado pelo processo de fermentacdo

kJj
kg ART’

Agp € area de transferéncia de calor (m?), Cheqrcw € Cheqrr $80 a capacidade de calor
de agente de resfriamento e de massa de reacdo, respectivamente

kJ
aC também nas equacdes temos p, € P, que representam a densidade da massa de reacdo e

a densidade de agente de resfrlamento kg 5, respectivamente (NAGY, 2007, MARGINEAN et

al., 2012).

d Fip, F AHrch (38)
—T =—T, ——T+—(T -T)+ H

dt vt ¢ Pr Cheat rYX/S h

Considerando V. constante, tem-se:

d UA 39
— T, =Z(T-T,) - (—T) LMTD %)
VCprCheat,r

Considerando Vjgce; constante, tem-se:

d F., ( UAr ) C (40)
— Ty = ——— (Tinew — Tew) + LMTD H
v V}'acket( e CW) Vjacketpcwcheat,cw h
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Onde a equagdo algébrica do fermentador para LMTD (média logaritmica das

temperaturas) € representada pela Equacdo (41):

T—T,) —(Tc—T; (41)
wmrp = T Tew) (T =~ Tinew) [C]
In (—T — Tow )
TC - Tin,cw

Outras equacgOes algébricas do fermentador, também utilizadas no processo, € o
modelo cinético adotado por Lee et al. (1983) Equacdo (42), e a Equacgdo (43) de Arrhenius

para descrever como a velocidade maxima de crescimento da levedura é afetada pela

temperatura.

_ ( Cs )1 o\ L m[l] (42)
b= Hmax cs + K Cp, o CXprax h

Onde: n - é um parametro adimensional do modelo;

m - € um parametro adimensional do modelo.

E
Umax = Ae R(T+273) (43)

Onde: A — constante de ajuste da dependéncia 4, com a temperatura;

e — base logaritmica;

E — energia de ativagcdo L;
mol

R — constante dos gases .
mol-K

Segundo Andrietta (1994), o comportamento para o valor de cp em relacdo a
max
temperatura, leva em conta dois pontos: abaixo da temperatura critica superior - ¢cp €

constante e seu valor € igual ao correspondente a temperatura critica superior; e acima da

temperatura critica superior — o valor de ¢p_  decresce exponencialmente com o aumento da

temperatura de acordo com a Equacgao (44):
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Cpmax = KoeaT (44)

A K
Onde: K, — constante do modelo de dependéncia de cp, , com a temperatura (m—gs);
e — base logaritmica;

. A 1
a — constante de ajuste de dependéncia de P, 3, com a temperatura (E)'

As Equagdes algébricas utilizadas no processo do balanco mdssico sdo apresentadas a

seguir por meio do fluxograma da Figura (3). Sendo: RR a taxa de reciclo, F — vazao apds a
. m3 e m3 . - ., . . m3 .
fermentacao (T)’ Fy — vazdo inicial (T)’ Fc é a vazdo apoés a centrifugagdo (T)’ Fe, € a
- . . - .. m3 . - , m3 -
vazdo apOs a centrifugacdo a ser utilizada (T)’ Fr € a vazdo de saida (T)’ Fr - vazdo de

3 3 3
. m ~ . m ~ . . m
reciclo (T)’ F, — vazdo de sangria de levedura (T)’ Fy, vazdo adicionada ao tratamento (T)’

£ ~ p . . ~ . kg p ~ P
Cx. € a concentracdo de células apés a centrifugagdo (F)’ Cx € a concentragdo de c€lulas na
L, kg - . kg - .
saida (=), cx, concentragdo celular no reciclo (=), ¢s, concentragdo de substrato no reciclo
m m

3 - . Kk .
(m—gB), Cp, concentragdo de etanol no reciclo (m—i), T temperatura no reciclo (°C), Ty,

temperatura adicionado ao tratamento (°C).

F
(en=7)
i
1 (46)
fin = TRR ™0
Cxc — Cx 47
Fp = . Fin “7)
Cx. — Cxp
RR (48)
Fr=——F
R™1—-RR"®
Fo=F — Fg (49)
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Fe, = KCFR
Fy = Fp — F¢,
E, =F; —F¢,

Csp = ;—iFCl

Cpp ;—ZFCl

_Fe, T+ FyTy

R= Fp

(50)

(51

(52)

(53)

(54)

(55)

Para realizar o balanco do misturador da reacdo, foram utilizadas as seguintes

equacdes algébricas seguindo o esquema da figura 3:

_ CSOFO + CSRFR
CSin - F
n

B cx, Fo + cx  Fr

CXin - F
A

B cp,Fo + CppFr

CPin - F
l
- _FoTo + FeTy
mn Fln

(56)

(57)

(58)

(59)
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O sistema pode ser representado matematicamente através dos balancos de massa e

entdlpico mostrados anteriormente, associados as consideracdes cinéticas do processo. As

propriedades termodinamicas, os dados cinéticos, os parametros do modelo bem como as

condi¢des nominais do reator foram obtidos na literatura e encontram-se sumarizados na

Tabela (3) que contém os parametros do modelo, Tabela (4) perturbagdes do processo e

Tabela (5) varidveis manipuladas, utilizadas no processo industrial de fermentacido alcodlica

segundo o trabalho de Andrietta (1994).

Parametros
a

A

Ar
Cheat,cw

Cheat,r

Xmax

E
Ks
Ko

Vjacket
Yp/s
Yx/s
AH,

Pcw

Tabela 3 - Parametros do modelo.

Siglas

Constante de ajuste de

dependéncia de P4, com a

temperatura.
Constante de ajuste da
dependéncia 4, com a
temperatura
Area de Transferéncia de
calor
Capacidade de calor de
agente de resfriamento
Capacidade de calor da
massa de reagao
Concentracdo maxima
celular
Energia de ativacio

Constante de saturagdo

Constante do modelo de
dependéncia de cp com
a temperatura

Parametro adimensional do

modelo

Parametro adimensional do

modelo
Constante dos gases

Vetor das variaveis
manipuladas em modelos
lineares
Volume

Volume reagente no
trocador de calor
Volume da jaqueta

Rendimento do produto
Rendimento celular

Calor de reacdo gerado
pelo processo de
fermentacao
Densidade de agente de
resfriamento

Valor /S.1.
-0.0676 %

4.5-10"

[76.361; 63.24; 31.06; 6.87] m?

4.18 2L
kg-C
kJj
4.18 =
100 X2
m
64434 -
mol
1.6
m

895.6 X4
m

1
3

8314 —~

mol-K

14644

210.4 m3
20 m3

20 m3
0445 g/g
0.033g/g

216.564 —
kg ART

1000 X2
m
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Pr
Fonte: Andrietta (1994).

Variavel

Fonte: Andrietta (1994).

Variavel
RR

Tin,cw

Fonte: Andrietta (1994).

i k
Densidade da} massa de 1030 _i
reacdo m

Tabela 4 - Perturbacdes do processo.

Siglas Valor /S.I.

Vazio inicial m3

100 =—
00 -

Concentracdo de substrato inicial 180 kg

m3
Concentracdo celular inicial 0 kg
m3
Concentracdo do produto inicial 0 kg
m3
Temperatura inicial 28 °C
Concentracdo de células na saida 3 kg
m3

Concentracdo de células apds a 180 kg

centrifugagdo 3
Temperatura adicionado ao 28 °C

tratamento

Tabela 5 - Varidveis manipuladas.

Siglas Valor /S.I.
Taxa de reciclo 03
Concentracdo celular no reciclo 90 kg
m3
Vazio de fluido reagente no m3
trocador de ca%or [400; 350; 180; 60] n
Vazio do fluxo de agente de m3
resfriamentog [400; 350; 180; 60] n
Temperatura do agente de 28 °C

resfriamento que entra na jaqueta

A simulacio foi realizada de acordo com dados apresentados na tese de Andrietta (1994),

que se tratava de um processo industrial de fermentagdo alcodlica, com o sistema equipado

com o reator de mistura perfeita. A figura (4) mostra o sistema de quatro reatores ligados em

serie com o sistema de resfriamento, todo o processo foi descrito e programado Matlab® e

projetado no Simulink®.
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Figura 4 - Sistema de quatro reatores ligados em serie com o sistema de resfriamento.
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Fonte: O Autor.

Na parte do bloco para os Bioreatores, foram adicionadas condi¢des iniciais para rodar
cada reator, por meio da funcdo S do MATLAB® de nivel 2 (Level-2 MATLAB file S-
Function), este bloco S-Function permite acesso as funcdes S a partir de um diagrama de
blocos, ela define quaisquer parametros adicionais, onde podem ser inseridos no
campo parametros da caixa de didlogo de parametros do bloco. Neste caso as condigdes
iniciais estdo entrando como dois parametros, sendo a drea de troca de calor para cada reator e
estados iniciais para cada reator.

Com o sistema devidamente modelado, foi possivel simular o processo em ambiente
MATLAB®, no qual se obteve o comportamento do sistema. As instrugdes em MATLAB®

sdo geralmente dadas e executadas linha a linha, dentro do programa é possivel efetuar uma
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sequéncia de comandos que sdo arquivadas num ficheiro. Ficheiros esses que contém cdodigo
em linguagem MATLAB®, e que sdo chamados de M-files (uma M-file consiste numa
sequéncia de comandos MATLAB® que pode fazer referéncia a outras M-files), existem dois

tipos de M-files que sdo usados: “scripts” e “function” (FALCAO, 2001).

O programa principal para rodar no MATLAB®, foi denominado de
'mainSimulink.m’, este programa foi desenvolvido na tese de Fernandes (2022), algoritmo este
capaz de construir modelos substitutos ou metamodelos de forma automdtica, onde nao
necessita informar os dados de amostras ou metamodelo, pois o algoritmo fornecerd ao
usudrio o nimero de amostras necessdrias para a constru¢do do modelo, as transformacdes das
varidveis respostas € o melhor modelo que representa os dados, ou seja, ele determina

automaticamente o nimero de amostras que precisa para obter um bom modelo.

Dessa forma, foi possivel a obtencdo dos resultados para a execugdo deste trabalho.
Basicamente, foi destinado 50% dos recursos do programa na tentativa de geracdo de
metamodelos de regressdo linear com transformacao de regressores, mas como nao foi obtido
um metamodelo com boa capacidade preditiva (Q?<0.97), o algoritmo precisou de mais
algumas iteragdes para achar no fim um modelo tipo kriging em poucas iteracdes. Com a
utilizacdo desta metodologia, foi possivel evitar um modelo muito grande, além de ser uma

técnica para avaliar um modelo em um novo conjunto de dados.

O parametro usado para constatar a aderéncia dos dados ao modelo € a raiz do erro
quadratico médio, representado pela varidvel Q? e calculado pela expressdao 1 — Error. A raiz
do erro médio quadratico (RMSE sigla do inglés Root Mean Square Error) € um dos dois
principais indicadores de desempenho para um modelo de previsdo de regressdo, uma métrica
de avaliacdo amplamente utilizada e reconhecida na comunidade de machine learning para
medir o desempenho de modelos de regressdo, sua visualizacdo mostra a diferenca entre os
valores preditos e observados em seu modelo, ou seja, ela fornece uma estimativa da precisao
da previsdao do valor alvo com o modelo em questio (HALLAK & PEREIRA, 2011). Ela é
calculada tomando-se a raiz quadrada da média dos quadrados dos erros, onde o erro bruto é a

diferenca entre o valor previsto pelo modelo e o valor real, definido como (Equacao 60):

RMSE = \/%z:-zl(yi—pi)z (60)

Em que: n — € o nimero de amostras;
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y; — € o valor observado para a amostra i;

p; — € o valor previsto pelo modelo para a amostra i.

Por meio do algoritmo, foi testado modelos lineares (de regressdo linear), ou seja,
modelos oriundos de regressdo linear, onde 50% do maximo do nimero de amostras, foram
utilizadas para tentar obter o metamodelo de regressao linear, ao chegar em 500 amostras que
¢ a metade de mil, e ndo achar o modelo, que possua uma capacidade preditiva boa, o
programa muda automaticamente para regressao nao linear, ou seja, para buscar agora um
modelo ndo linear, de regressao ndo linear.

Tendo como base o algoritmo proposto por Fernandes (2022), que inicialmente
funciona realizando a comunicacdo entre o simulador gerador de dados durante toda a etapa
de construcdo dos metamodelos, em que essa comunica¢do pode ser realizada através dos
simulados Aspen Plus e Simulink, além de poder inserir os dados por meio de uma funcao de
Matlab ou script. Neste caso, foi abordado a linguagem usada pelo Simulink, por conta, do

simulador utilizado neste trabalho.

No Simulink, faz-se a leitura do arquivo, onde o usudrio deve procurar a funcio
denominada “‘simulFuncSimulink” (essa funcdo recebe argumentos e simula o modelo
especifico no Simulink, sendo uma linha de valor de entrada por vez), em seguida realizar a
leitura das varidveis de entrada e saida, a leitura dos limites inferiores e superiores para as
variaveis de entrada, posteriormente abrir a fungdo “SimulFuncMatlab” (essa funcdo recebe
argumentos e executa a funcdo MATLAB®, especificada onde os dados de respostas sdo
gerados, sendo uma linha de valores de entrada por vez).

A manipulacdo nas varidveis de entrada, pode ser transformacdo ou expansdo das
varidveis. O comando “par.flagTransformation” é responsdvel em determinar se as varidveis
de entrada serdo transformadas ou ndo, caso o usudrio escolha “true”, o algoritmo usard
funcdes elementares para transformar as entradas gerando um conjunto de preditores de maior
dimensao, se escolher “false”, os preditores serdo os mesmos que as varidveis de entrada.
Outro comando usado ¢ o “par.flagExpansion” ele se refere a expansdo das variaveis de
entrada feita pelo recurso “x2fx” (recurso esse converte uma matriz de preditores em uma
matriz de projeto para andlise de regressdo) do MATLAB®, onde o usudrio pode escolher
entre “linear”, “interaction”, ‘“quadratic”, “purequadratic”’, ou ainda uma expansao

implementada por ele.
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Em seguida, o usudrio deve retornar ao arquivo principal e definir o tempo de
simulacdo. Nesta etapa:

e O usudrio precisa ter dominio da engenharia do processo para garantir que o
tempo definido seja longo o suficiente, capaz de permitir que a simulacio
alcance o estado estacionario;

e Deve definir as op¢des de simulagc@o e a imagem de cada uma das varidveis de
saida;

e Posteriormente realizado a configuragdo de estrutura, método e objeto do
projeto sequencial basico, por meio da criacio do comando “struct” (a qual
conterd a quantidade de varidveis de entrada e as informacOes dos limites
inferiores e superiores das mesmas), onde serd escolhido o método (o usudrio
pode escolher entre quatro diferentes métodos, descritos na tese de
FERNANDES, 2022);

e Em seguida criado outro comando para o objeto de design sequencial,
contendo os parametros que podem ser modificados pelo usudrio (disponiveis e
apresentados detalhadamente na tese de FERNANDES 2022);

e Logo ap6s realizado o cdlculo dos parametros internos, para em seguida ter que
escolher se as vardveis de entrada serdo transformadas ou expandidas.

Com a funcdo “SimulFuncXXX(point)”, sera realizado as simulagdes com os pontos
gerados, onde para todas as respostas do grupo “ativo”, sera feito o calculo do erro, enquanto
para todas as respostas do conjunto “ativo” e “ndo convergido”, serd feito o cdlculo do Erro e
Q2. Nesse caso se os valores forem menores que os Q?2, serd selecionado o comando “kresp”
(disponivel e apresentado detalhadamente na tese de FERNANDES 2022). Para resposta ativa
“kresp”, o algoritmo utiliza um método de otimizacao para encontrar o melhor metamodelo, e
dai sera utilizado a fungdo “varTransModelOptimization” (essa fungdo recebe argumentos,
executa otimizagOes de inteiros e retorna varidveis usadas pelo algoritmo de chamada),
responsavel por retorna ao usudrio o modelo de regressdo, funcdes de transformacdes das
varidveis respostas, método de regressdo e funcdo de covariancia, técnica de escalonamento,
Erro, Q?, sendo o fim dessa fungdo e geracdo dos resultados e graficos. As varidveis respostas
pertencentes ao grupo “nao convergido serdo sempre processadas utilizando o método de
regressao linear dos minimos quadrados e um método de regressao nao linear.

Para resposta “kresp”” o algoritmo fard um loop para encontrar os melhores modelos

para todas as respostas do processo. Para ajudar a encontrarmos o menor nimero de amostras
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possiveis, o algoritmo comeca a escolha do melhor metamodelo para a resposta que € mais
dificil, isto porque, algumas respostas consideradas mais ficeis podem ser resolvidas
enquanto o algoritmo tenta resolver a resposta escolhida para processamento. A escolha da
resposta mais dificil se baseia no valor do pardmetro Q? para cada resposta. O algoritmo
considera a resposta mais dificil como sendo aquela que apresenta o menor valor para Q2 ja
que este parametro indica o progresso do algoritmo a cada iteragdo para aquela resposta que
estd sendo processada (FERNANDES, 2022).

O algoritmo € considerado inclusivo porque todas as varidveis que ndo atenderam aos
critérios de saida para convergéncia sdo processadas de alguma forma, mesmo aquelas que
foram consideradas “ndo convergidas” de acordo com os mesmos critérios de saida. Enquanto
as respostas estdo sendo processadas no algoritmo, existem alguns critérios de parada que
indicam que aquelas respostas ja concluiram o seu processamento. O primeiro critério é a
deteccdo do estado estaciondrio do valor de Q2. O segundo critério tem relacdo com o
primeiro (verificacdo do estado estaciondrio). Uma vez que o estado estaciondrio for
detectado, sabe-se que seus valores pontuais apresentam pequenas variacdes, entdo o
algoritmo faz uma interpolacdo linear para verificar qual é esse valor médio de Q? que
representa o estado estaciondrio. Para que o resultado seja satisfatério, este valor deve estar
acima do valor minimo ideal, definido pelo usudrio. O valor padrdo para Q? minimo é 0,97. O
terceiro critério estabelece que a varidvel resposta deixard de ser processada quando o valor
de Q? ficar acima do minimo permitido.

Além desse algoritmo foi utilizado mais dois programas no MATLAB® para executar
a otimizagdo em tempo real da planta do biodiesel, foram o “rto_app.m” e

“optimizer_gpr_app.m”, a seguir a descri¢do detalhada de cada um.

4.1.1 rto_app.m

A Figura (5) abaixo, mostra o inicio dos comandos do programa. No script
“rto_app.m”, inicialmente foram adicionados (linha 1) os comandos responsaveis por: limpar
todas as variaveis da area de trabalho atualmente ativa; remover todo o texto da Janela de
Comando, resultando em uma tela limpa; fechar todas as figuras cujas alcas sdo visiveis e

definir formato de exibicao (formato compacto).
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Figura 5 — Comandos iniciais do programa.

rto_app.m optimizer_gpr_app.m mainSimulink.m +
il= clearvars; cle; close all; format compact
2 — load resultssimulink % the trained 'mdl" model {and all its properties as a struct] iz here (check the .mat file for variable names)
3 - load states % xR10 xR20 %R30 xR40: initial states for each reactor (set as '"Parameters' for each reactor block)
4 - load disturbance % disturbance struct, with fields FO, cx0, cs80, cp0, TO, cXE, cXC, TW
5 - load manipulation % manipulation struct, with fields Ferl, Fewl, For2, Few2, For3, Few3, Ferd, Fewd, Tincw, RR, cXR
Gl= load parameters % hxArea, heat exchange area of each reactor
7
g % setting up GEML toolbox
gl= addpath ("gpml-matlab-v4.2-2018-06-11") % add GPML toolbox to Matlab path
o |= run{'startup.m’) % start up GPML toolbox

Fonte: o autor.

Posteriormente com o comando “load”, responsavel por carregar varidveis de arquivos
no espacgo de trabalho, € carregado os arquivos: “resultsSimulink”, “states”, “disturbance”,
“manipulation” e “parameters”, sendo respectivamente, o arquivo onde estd localizado o
modelo, denominado ‘mdl’, que corresponde ao metamodelo da varidvel resposta rendimento;
condi¢des iniciais para o sistema de equagdes diferenciais, localizado dentro do Simulink; os
distarbios com valor nominal; varidveis manipuldveis com valor nominal; e as dreas de troca
térmica de cada reator.

Segundo Tognetti (2016), varidvel manipulada (MV, do inglés manipulated variable),
¢ a varidvel cujo valor é ajustado por um operador humano ou controlador automético para
manter a varidvel controlada (CV, do inglés controlled variable) em seu ponto fixo (SP, do
inglés set-point), enquanto a varidvel de disturbio (d), € a varidvel cujo valor ndo € resultado
de um ajuste de um operador ou controlador que faca com que a varidvel controlada se desvie
de seu ponto fixo, ndo sdo influencidveis e podem ou ndo ser medidas. Em seguida ¢
configurado a caixa de ferramentas GPML, com os comandos “addpath” e “run”, para
adicionar pastas ao caminho de pesquisa e execug¢do do script.

Na Figura (6), apresenta os distirbios e as varidveis manipuldveis, no qual, pegou o
distirbio nominal e segrega, ou seja, retira 0s distirbios
Cx, € Cp,, utilizando, portanto, os distdrbios (Fy, cs,, To, Cxz» x> Tw)- Adicionando um valor
minimo e méaximo para os distirbios, onde, foi colocado uma variacdo de 20%, ou seja,
limites das varidveis independentes, 20% para cima e 20% para baixo. O mesmo
procedimento  foi  utilizado  para as  varidveis  manipuladas, sendo a

Tin,cw ndo considerada, portanto restando (Fgr, Few,» Fer,» Fow,s Ferys Fewss Fery» Few,» RR,

Cxp)-
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Figura 6 - Distdrbios, varidveis manipuldveis e a geracdo de disttirbios.

ro_app.m optimizer_gpr_app.m mainSimulink.m +
11
12 % disturbances
13 |= d = cellZmat{structZcell {disturbance)); % d = [FOU, cx0, c50, cP0O0, TO, cXE, cXC, TH]
14 — d =d ([1 3 5:8]); % disturbances c¥0 and cP0 are not considered, hence d = [FO, <S50, TO, cXE, cXC, TW]
5= dinin = 0.80%d;
16 — dmax = 1.20*d;
17 % manipulations
18 — u = cellZmat (structZcell (manipulation)): % u = [Fcrl, Fowl, FcrZ, FocwZ, Fcrl, Fowd, Ford, Fowd, Tincw, RR, CXR]
19 — u =u {[1:8 10 111); % manipulation Tincw is not considered, hence u = [Fcrl, Fewl, Ferz, Few2, For3, Few3, Ferd, Fcewd, RR, cXR]
20 — umin = 0.80%u;
2i|= umax = 1.20%u;
zz
23 % disturbance data
24 - Nd = 10;
25 — d_ = lhadesign(Nd,size(d(:},1)); % generating input data with ¥ \in [0,1]
26 — d_ = dmin® + {dmax’ - dmin').*d ; % scaling X “in [:min, zmax]
27
<

Fonte: o autor.

Em seguida, realizado uma geracio de distirbios (Figura 6), onde foram gerados 10
distdrbios aleatoriamente, por meio do Latin hypercube (comando “lhsdesign”, responsavel
por retornar uma matriz de amostra de Latin hypercube de tamanho ‘n’ — por — ‘p’, no
qual para cada coluna de ‘x’, os ‘n’ valores sdo distribuidos aleatoriamente com um de cada
intervalo ‘(0,1/n), (1/n,2/n), ..., (1 - 1/n,1)’, e permutados aleatoriamente). De acordo com
Penna et al., (2012), no Latin hypercube o dominio de cada varidvel aleatéria € dividido em
“N” intervalos, de igual probabilidade 1/N, dessa forma, o nimero de intervalos “N” na
amostragem por hipercubo latino deve ser igual ao tamanho da amostra desejada, ou seja,
igual ao numero total de simulacdes, para cada intervalo € mostrado apenas um valor, isto €,

este valor serd usado em apenas uma simulagdo.

A técnica Latin hypercube, gerou aleatoriamente entre os limites minimo e maximo 10
distirbios aleatérios, onde cada distirbio desse foi aplicado a otimizagdo, ou seja, foi
otimizado o rendimento para cada distirbio desse. Segundo Souza (2007), a otimiza¢do busca
as melhores condi¢des de operagdo para processo. Dessa forma, maximizar o rendimento para
cada distdrbio, significa achar valores das varidveis manipuldveis que maximizam o

rendimento para cada um desses dez distdrbios.

No bloco seguinte foram utilizados sete otimizadores (Figura 7), no qual foi testado
primeiro a eficiéncia desses 7 otimizadores, para se saber qual otimizador é o melhor,
primeiro serd aquele que der o melhor rendimento, ou seja, maior valor de rendimento depois
da otimizagdo. Para isso foi utilizado o comando “solver” que é responsdvel por resolver

problemas de otimizagao.
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Figura 7- Otimizadores.

rio_app.m® Otim Ezer_qpRr_app.m mamnSimulinkm +
= &

28
20— =
A= ull = u;

= Ei = tic

"matlabt, fflltersd', ‘olopt', ‘pomad’, ‘pawace', ‘gmatlabt):

3z for k = 1:nd

33— fprintf{ optini i 1 LE b d .of wdhn', ke nd)

34 - dist = d_

B [u {iezy k) f0 optimizer_gpr_appidisti{:},mdl,ul {:} ,umin umsx, parx,pary, pac, solver]
35 % mdl,

3= alapse [k} = toc;

38— end

19 £ reports

an [fopt_metamcdeliors,I1 = sort{Iopt metamodel, 2; "descend’):

41 — aolyerMatriz = repmatisolvers, Kd, 1):

42 -

43
44 - golverMatrixgort{k; i} = solverMatrim ik, Tk, 1))

45 - end

elapse (ko Tl 2hhs

Fonte: o autor.

Por meio dos comandos “for” usado para executar um grupo de instrugdes em um
loop por um nimero especificado de vezes, o “fprintf” gravar os dados, “dist” para ser

«

aplicado os disttrbios, e “end” que termina as instru¢gdes. Entdo ele vai utilizar o comando
“for” para o disttrbio 1, otimizé-lo, ou seja, achar os valores das varidveis manipuladas que
maximizam o rendimento para o otimizador ‘ipopt’, 'matlab’, 'filtersd', 'nlopt’, 'nomad’,
'pswarm', e 'gmatlab, sucessivamente até chegar no distirbio 10.

Em seguida faz-se o ordenamento (dispor de uma forma organizada), classificar os
elementos da matriz em ordem crescente ou decrescente por meio de “elapseSort” e
“solverMatrixSort”. Em “fOpt_metamodelSort” (tabela apresentada no workspace do
MATLAB®), os valores foram classificados em ordem decrescente.

Neste outro bloco se localizam as melhores solucdes (Figura 8), onde foi selecionado o
maior valor da fun¢do objetiva, independente do tempo de execugao e de otimizador usado, s6
selecionou os maiores valores (o maximo dos rendimentos), para os 10 disturbios.
Localizados em “fOpt metamodel”, “elapse " e “solver”. Na funcdo “uOpt” se localiza o
valor das varidveis manipuladas, onde esses valores serdo aplicados no Simulink, ou seja,
valores esses que maximizam o rendimento, aplicados no Simulink. De forma geral valores
das varidveis manipuladas foram usados para maximizar o rendimento para os valores dos

distarbios.
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Figura 8 - Melhores solucdes.

rio_appm aptimizer_apr_app.m m ainSimulindm +
a6 % best solutipns
47 = fork = 1l:nd

48 kopt = find{fopt metamodel(k, :)==max (fOpT metamodelik,:)}]:
40 : JEE k

' mors CHAR oms moximdm pops up, whlch Bas already happensd

58— if sizelkoptiz), 1)1

5= sux = elapss {k,KOpTii
52 FUX = aux= fau=x) r % picking the  "fastedt optimizer’...
53— kopt = kopt

54 = kopt = Koy
GF=

56

woid kopt, ki
fopt metamodel (&, kCol) ;

S —
Sl =
a9 -
G
Bl —
B
)
(12
BiSr=
BE —

&5
|

Fonte: o autor.

Em seguida otimiza em tempo real, ou seja, aplica o distdrbio, otimiza, obtém os
valores da otimizacdo, espera o transiente passar e ver qual foi o resultado final do
rendimento. Isso foi realizado por linha de comando, o bloco mostra as simula¢des (figura 9),
onde “simMdl” localizar o arquivo da simulacdo do SIMULINK®, “load_system” carrega as
varidveis do sistema e “set_param” ajusta alguns pardmetros, onde essa funcdo serve para
definir o parametro para o valor especificado no modelo ou objeto de bloco especificado, é
uma técnica eficiente por utilizar uma Unica chamada que requer a avaliacdo de parametros
apenas uma vez, neste caso, os parametros: “LoadlnitialState”, “off’ e “InitialState”, foram
utilizadas para eliminar o carregamento automadtico dos estados iniciais, quando ajustados
esses parametros na simulacdo.

Em seguida foi rodado 20h de um estado estaciondrio, sem ainda aplicar distdrbio
nenhum (Figura 9). Um processo € denominado de estado estaciondrio, quando uma varidvel
de operacdo ndo varia com o tempo, ou seja, estado estaciondrio nada muda com o tempo,
tudo permanece constante, por exemplo: em um grafico x e y a varidvel permanecera em uma

reta paralela ao eixo x.
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Figura 9 - Funcionamento em estado estaciondrio.

rto_app.m oplimizer_gpr_app.m mainSimulink.m +
a7
68 % running steady-state for some time t0
69 — t0 = 20;
70 - dt = 707
71— set_param{simMdl, "StartTime’, "07, "StopTine’ num2str (t0))
72— simout = sim (simMdl, "SecWorkspace', "current ', 'Returniorkspaceoutputs ', Ton')
73 - t = simout.tout:
T4 — v = simout.bioreactord; % [Fin; cxd4; c94; cp4; T4; Tcd: Towd]
75 % yield computation at steady-state conditions {(remember d = [F0, c30, TO, cXE, cXC, TW])
76— FOo=d(l});
77 - cil = d(2);
78 = cXE = d{4);
79— cxXC = d{5);
80 — Foo=yind):
81 — <X = vi{:,2);
82 — cP = wi:,4);
83 - FE = (cXC - cX)./(cXC - cXE).*F;
84 — yield = (FE.*cP)./(F0.*c80)*(100/0.511};
85 — v = [y vield];
86 — v_ = repmat{yield({end) size(simout.tout{:},1),1); % value of yield from optimization for plotting purposes

a7

Fonte: o autor.

Depois de 20h foi dado o 1 distdrbio. A fungdo “set_param” serve para justar alguns
parametros. Com a funcdo “sim” que ¢ uma funcdo interna do SIMULINK® que vai
simplesmente rodar a simulacdo, simular o modelo especificado usando pardmetros de
configuracdo de modelo existentes e retorna o resultado.

Da linha de comando rodando de 0 a 20, vai retornar varidveis do SIMULINK® para o
workspace (do MATLAB®), quando a simulacio acabar depois de 20h, retorna o vetor tempo
(que levou para rodar a cada 20h) e algumas varidveis de saida do reator 4, que sdo as
variaveis que utilizamos para calcular o rendimento, juntamente com os disturbios. Calcula o
rendimento, onde serd acumulado numa varidvel y. Em seguida, compara o rendimento obtido
no Simulink com o rendimento 6timo calculado inicialmente pelos otimizadores.

Depois de 20h, quando é dado o primeiro disturbio, o tempo € calculado novamente de
20h até 90h, porque esta esperando o estado transiente que va se estabilizar apds 70h, entao
ele comeca de 20h que € o tempo anterior do estado estaciondrio e vai até 90h (que € 20h mais
70h), esse 70h € o tempo do transiente, que se espera quando o transiente passar, dentro desse

70h que ele vai ainda atingir o estado estacionario (Figura 10).
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Figura 10 - Calculo dos dados em funcao do tempo.

rto_app.m optimizer_gpr_app.m mainSimulink.m +
= B -
a8 — tVector = tO:dt: (dt*Nd):
89 — for k = 1:length{tVector}
90 — d=d (k;:}; % applying disturbance
a8 = u = uopti:,k); % optimal inputs
92 — tl = tVector (k)
B = t2 = tl + dt;
94 — set_param(simMdl, " FtartTime", num2str{tl), "StopTine', num2str(t2))
a5 — set_param(simMdl, "LoadInitialState’, "on', "InitialState’, "simout.xFinal");
96 — simout = sim(simMdl, 'SrcWorkspace”, 'current’, "ReturnWorkspaceoutputs™, Yon') ;
a7 % vield computation (remember d = [F0, ¢80, TO0, cXE, £XC, TW])
958 — z = simout.bioreactord;
3= FO =d(1});:
100 — csl = d(2});
TN CXE = d(4);
TAZ= c¥C = d(5);
a8 F = z{:, 1
104 — X = z(:,2);
TE5 = cP = z(:,4);
106 — FE = (CXC - cX)./(cHC - CXE) .*F:
107 — vield = (FE.*cPB)./(E0.*c50)*(100/0.511);
108 — f5imik) = yield (end):;
TEY= t = [t; simOut.tout]:
TR = yvo= [y: [z yield]];
TEEY = ¥_ = [y_; repmat{(foptik) ,size(simout.tout{:),1),1)1; % valug of vield from optimization for plotting purposes
itz s set_param({simMdl, "LoadInitialState’, "off', "Initialstate’, ™")
T = end
114 — save results u_ fOpt metamodelSort solverMatrizSort elapseSort udpt foOpt elapseopt solverOpt f£5im £ ¥ =

115
Fonte: o autor.

Em seguida ajusta os parametros pela funcdo “set_param”. Carrega entdo a condi¢io
inicial anterior, que foi a condi¢do inicial do estado estaciondrio. Simula e obtém os
resultados do biorreator 4 e calcula novamente o rendimento.

Para fim de comparagdo, esse rendimento agora serd em fun¢do do tempo, para fazer
uma comparacdo com o valor 6timo (calculado pelos otimizadores), ou seja, para poder
verificar se o metamodelo gerado ficou 6timo, por conta que o resultado da simulag@o ndo € o
mesmo resultado do metamodelo, pois 0 metamodelo € uma aproximacao do Simulink.

Armazena os valores de tempo, acumula os valores das varidveis de saida, incluindo o
rendimento, ou seja, um perfil com o tempo, compara o actimulo com os valores do distirbio
1, acumulado com o distirbio nominal. Realiza esse mesmo procedimento para o 2 disturbio,
sendo agora o tempo de 90h a 160h e as condic¢des iniciais agora, serdo as condi¢Oes iniciais
anteriores do primeiro distirbio, que vao ser utilizadas para o segundo transiente, sendo as
condic¢des iniciais do conjunto de equagdes diferenciais de cada reator, ou seja, transportou as
condigdes iniciais do distirbio 1 para a condi¢ao inicial quando aplica o distirbio 2. Repete o
mesmo procedimento para os demais distirbios, sempre acumulando o tempo, o valor das
varidveis incluindo o distirbio e o valor do rendimento 6timo obtido pela otimizagdo. Salva

todos os resultados nas variaveis citadas no comando.
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E por fim a impress@o dos resultados (Figura 11), que serdo abordados nos resultados,
as tabelas e o gréfico. Sendo utilizado ao final as fungdes: “save_system” para salvar a

simulacdo realizada e “close_system” para fechar o modelo no Simulink.

Figura 11 - Impressao dos resultados.

rto_app.m optimizer_gpr_app.m m ainSim ulink.m +
15
11g % results
LT namel =S9HTDIsE. 1T, VHisEL, 27, TDEsE .. 3T Ve, 47, TDIEE. 5T YISt 6T DESE. T VDS, BT TRhIEE. 9T, TRist., B0V
Jalg namez = {'yield from optimization (%)", 'yield from simulation (%) "}
g name3 = golver;
120
TR = thll = arrayZtable([fopt; fsim]);
LR thll.Properties.Rowlames = nameZ;
12—~ thll.Properties . VariableNames = namel
124
TRoE— tbl2 = arrayZtable (fOpt metamodelSort);
Al tblZ.Properties.Rowllames = namel;
Fagi= thlZ.Properties . VariablelNames = name3
128
Eage thl3 = arrayztable (solverMatrixSort);
Aliadaes thl3.Properties.Rowlames = namel;
J B thl3.Properties. VariablelNames = name3
132
S thld = arrayZtable(elapselort);
e e thld.Properties Rowlames = namesl;
e thld.Properties.Variablelames = name3
136
laz— figure, plot(t,v{:,end), .-",t,v ), xlabel{’time, h"), ylabel('yield, %"}, legend('vield from simulation','¥ield from optimization’)
138
Al s save system (SimMdl)
140 — close system(simMdl)
141

Fonte: o autor.

4.1.2 optimizer_gpr_app.m

Criada a funcdo “optimizer_gpr_app.m” (Figura 12), em que € utilizado como
argumento: o valor do distdrbio “d” ( contém os 6 valores do distirbio), o modelo “mdl” (
metamodelo do rendimento , da resposta rendimento), um valor inicial “u0” (ou seja, uma
estimativa inicial) para os valores das varidveis manipuladas, o valor minimo “umin” e
maximo “umax” das varidveis manipuladas, alguns pardmetros que sdo utilizados para
resolver o modelo ( “parX, parY, par”), necessarios para se obter o valor do rendimento dado
pelo metamodelo, por meio da funcdo “myPredict” (fungdo essa responsdavel por prevé
respostas para um metamodelo especifico, além de manipular a matriz dos dados de entrada

por meio de transformacdo, expansdo, escalonamento, e remo¢ao de coluna), e o “solver’

(onde se localiza os solucionadores, os otimizadores).
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Figura 12 - optimizer_gpr_app.m

rto_app.m optimizer_gpr_app.m mainSimulink.m +
1 function [u,fopt,exitflag,elapze] = optimizer gpr_app{d,mdl,ul,umin,unax,parX,pary, par,solver)
2 % computes optimal values of manipulations
3 % solwer = o Tipept'; 'matlab', 'filtersd’, 'nlept’; 'nomad', "pswarn’, 'gmatlab'}:
4
5 % constraints
fil=s 1b = [d; umin]:
Tz ub = [d; umax]:
8
g % opti eptimization
Tl fun = @{z) nyPredict{z{:) ", []1,ndl,pard,par¥,par); % the "z (:}"" argument is to avoid errors
i x0 = [d; ul]":
i for k = 1l:length(solver)
15 tic
14 — fprintf (" optimizing using %s...7,solwver{k))
15— options = optiset{'solver’,solver{k}, maxiter’,750);
16 — opt = opti{"fun",fun,'sense’,;-1, 'hounds';lb,ub, 'options';options): % set Tsense’ = -1 for maximization
i [z, k) foptik) exitflagik)] = solve{opt,x0);
18 3 1f exitflag(k)>=1; =0 = x(:,k); end
T elapse (k) = toc;
20— fprintf (" optimum of %6.4f found in %6.2f seconds...\n',fopt(k) ,elapse(k))
A end
22 — -1 = x{size(d{:),1)+l:end,:};

23
Fonte: o autor.

Em seguida coloca as restricdes da otimizacdo, que se refere, somente, as varidveis
manipuladas. Logo, os valores minimos (“/b”), serd o valor da varidvel disttirbio e o minimo
das manipuladas, e o valor maximo (“ub”), serd o mesmo valor do distirbio (for¢cando o
distdrbio a fica constante durante a otimizacao) e o valor maximo da varidvel manipulada.

Seguindo, aplica-se a funcdo “fun” responsavel por ser a funcdo objetiva da
otimizacdo, que exatamente, serd o0 metamodelo que vai dar a resposta do rendimento. A “x0”
¢ a estimativa inicial para a otimiza¢cdo. Como o “solver” é o parametro da funcado
“optimizer_gpr_app”, o comando “for k = I:length(solver)”, € responsdvel de escolher o
otimizado que vai ser utilizado dentre os 7 destacados em “rto_app.m”, que estd sendo
passado para funcdo. Nisso pega o primeiro ‘“solver”, restringe o nimero maximo de
interagdes (do algoritmo de otimiza¢do em 750).

Posteriormente a varidvel “opt” descreve: otimiza a funcdo objetiva “fun”’, maximize
essa funcao objetiva (dai o nome “sense”), a dire¢do da otimizac¢do para maximizar € dada por
(-1), sujeito aos minimos e maximos das varidveis manipuladas.

Por fim, contabiliza quanto tempo levou para aquele otimizador resolver o problema,
coloca como uma varidvel de saida da funcdo. Segrega o que é manipulado, pois nem tudo €
manipulado, o resultado gerado de “x”, vai conter as varidveis distirbio (que nao mudam) e

as manipuladas, porém s6 o que nos interessa sao essas varidveis manipuldveis.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

A simulacdo foi realizada conforme a referéncia da tese de Andrietta (1994), que se
tratava de um processo industrial de fermentacdo alcodlica, com o sistema equipado com o
reator de mistura perfeita. Inicialmente foram estudadas algumas varidveis do processo, e
testadas no MATLAB, sendo elas: Cy - a concentragdo celular (g/1); C, - concentragdo do
produto (g/1); Cs - concentragdo do substrato (g/l); T -temperatura (°C); T, - temperatura do
fluido reagindo no trocador (°C); T, - temperatura do agente resfriamento (°C); e V -
volumes dos reatores 1, 2, 3 e 4. Todo processo foi realizado quando o processo se encontrava
em estado estaciondrio. Pode-se observar a seguir na Figura (13) o grafico da concentracdo
celular no estado estaciondrio para os 4 reatores, a concentracdo do produto e a concentracao

do substrato para cada reator.
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Figura 13 — Gréfico no estado estaciondrio para as concentracdes de células, de produto, e

de substrato para cada reator.
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Fonte: O Autor.

A partir do resultado observado no Gréafico acima, verifica-se que hd um aumento
gradativo da quantidade da concentragcdo celular do primeiro reator até o quarto reator. Além
disso, observa-se que ao longo de cada reator a producdo do produto se torna crescente. Em
relagdo ao substrato, verificou-se que hd um decaimento nitido a partir do momento que
ocorre o consumo do substrato, ocasionando a producdo do etanol. Isto se deve ao fato de a
levedura estar metabolizando a glicose tanto para o crescimento celular, quanto para a

formacao do etanol.

Com o intuito de entender a influéncia da taxa de reciclo e da concentragdo celular do
reciclo no processo, foram realizadas algumas altera¢des, modificando alguns dos valores de
RR e C,, citados na tabela 6 (valores manipuldveis) pelos valores (0.2; 80), pode-se observar
a mudanca ocorrida no sistema, realizada na Figura (14) da concentracdo celular,

concentracdo do produto e substratos, respectivamente.
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Figura 14 - Gréfico para concentracdo celular, concentracdo do produto e substratos,
respectivamente para os quatro reatores.

{afl)

a4 Concentragio Celular Reator 1 az Concentracao Celular Reator 2
Cx/ ¥ Cx
2 30
a8 ‘I|
F ) |
. _®H
B 5 |
24 H 4
22 l:
2| 1
2 . |
B : L " . )
/] 50 100 150 200 250 300 L] 50 100 150 200 250 aog
tempo (5} tempa (5)
= Concentragio Celular Reator 3 % Concentragio Caelular Reator 4
\ G| '-I'_ Cx
%0 30+ |
| |
28 LR 1
| |
D D8 1
247 | 4 8
| \
| I
2 2+ |\
m i L I m L L i i
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
empa (&) tempo (8)
a5 Concentragao do Produto Reator 1 e C ¢do do Produto Reator 2
! : ; = bbbl i i -
i Cp
375 = 555 1
|
ar 55 '|
365 5.5 |
% f 1 g u
|
355 | . 85 H 1
35 —|| g 53 l.I
35| . 525 \
u i | i i 5 i i i i
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
tempo (s) tempo (s)
- Concentragio do Produto Reator 3 6 Concentragio do Produto Reator 4
i T T o T T T _— T T T
¥ = =
g25 [ g asl | |
| |
2 6l |
|
61.5 i 7 = |I
583 |
61 «’ E |
621
0.5 | | |
a0 L | 81 -||
|
505 i i i 1 w / i i i i
1] 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300

tempo (s) tempa (s)

82



75

50

(o)

Concentragdo do Substrato Reator 1 Concentragio do Substrato Reator 2

I Cs¥ = i Cs

o0 100 160 200 260 300 a a0 100 150 200 250
bempo (8} tempo (s)

Concentragio do Substrato Reator 3 Concentragio do Substrato Reator 4

i L i L o L L
50 100 150 200 250 300 (1] 50 100 150 200 250

tempao (s) tempo (s)

Fonte: O Autor.

A partir do resultado observado no Gréafico acima, verifica-se que hd um aumento
gradativo da quantidade da concentracdo celular do primeiro reator até o quarto reator. Além
disso, observa-se que ao longo de cada reator a producdo do produto se torna crescente. Em
relagdo ao substrato, verificou-se que hd um decaimento nitido a partir do momento que

ocorre o consumo do substrato, ocasionando a produgdo do etanol.

Pode observar na figura (14) que houve uma pequena variagdo no sistema (variacao
minima) em compara¢do aos dados apresentados na Figura (13), pois para a concentracdo
celular e concentragdo do produto, ocorreu um decréscimo para os quatro reatores, ja para a
concentracdo do substrato ocorreu um aumento. Quando adicionado valores da taxa de reciclo
celular e concentragdo celular acima do proposto na tabela (6), ocorre o oposto, aumento para
a concentracdo celular e concentragdo do produto, e para a concentracdo do substrato um
decréscimo. Aumentando-se a taxa de reciclo celular, a taxa de crescimento celular se torna
maior que a taxa de diluicdo, que causa a diminuicdo dos efeitos de perturbagdes e por
conseguinte o acréscimo da estabilidade do processo, além de se economizar substrato, pois as

células que entram no processo em uma alimentacdo nova consomem substrato para crescer, e
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as células que retornam ao processo pela corrente de reciclo ja se encontram aptas a

fermentacdo e adaptadas ao meio (PACHECO, 2010).

Alterando os valores de vazio de fluido reagindo no trocador de calor (F.,.) e vazdo do
fluxo do agente de resfriamento (F,,) para valores a menos (200; 150; 90; 30) dos citados na
tabela (6), pode-se observar a mudanga ocorrida no sistema, para concentracdo celular,
concentracdo do produto e do substrato, ocorre uma pequena variagdo no sistema (variagdo
minima) quando fez a alteracdo, em comparagdo a figura (12) para a concentracio celular
ocorreu um aumento; da mesma forma observa-se o mesmo acréscimo para a concentragdo do

produto; ja para a concentracdo do substrato ocorreu uma diminuic¢ao.

3
Modificando os valores de F., e F, , adicionando ZOOT a mais para cada reator,

pode-se observar a mudanga ocorrida no sistema, ocorre uma pequena variagdo no sistema
(variacdo minima) em comparagdo aos resultados obtidos na figura (12), para a concentragao
celular ocorreu uma diminui¢do; da mesma forma observa-se 0 mesmo abaixamento para a

concentracdo do produto; ja para a concentracdo do substrato ocorreu um pequeno aumento.

O uso da modelagem matemética e resolugdo através do software MATLAB® permite
um entendimento mais facilitado sobre o comportamento do processo fermentativo e a
influéncia de alguns parametros neste processo. Adicionalmente, o usudrio pode ser capaz de
alterar todos os parametros do processo fermentativo e ser capaz de avaliar qual a melhor

configuragio a ser adotada (JUNIOR et al., 2015).

Posteriormente, como a simulacdo foi realizada de acordo com dados apresentados na
tese de Andrietta (1994), que se tratava de um processo industrial de fermentacdo alcodlica, e
tendo como base o programa desenvolvido na tese de Fernandes (2022), programa este capaz
de construir modelos substitutos ou metamodelos de forma automadtica, por meio da utilizacao
de ferramentas como multiple linear regression e Kriging, em que ndo precisa informar os
dados de amostras ou metamodelo, pois o algoritmo fornecerd ao usudrio os dados. Dessa
forma, sendo possivel realizar uma metamodelagem na otimizacdo em tempo real em

processos fermentativos.

Por meio dos otimizadores utilizados, € possivel avaliar o desempenho de cada solver
em termos de maximizar o rendimento, e compara-los com os dados gerados na otimizacao

dentro do Simulink, ou seja, comparar o rendimento da otimizacdo com o rendimento do
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Simulink. Os critérios de selecdo do otimizador, foram: o valor do rendimento otimizado (o

maior) seguido do tempo de processamento (0 menor).

Na Tabela (6) a seguir, sdo apresentados e podem ser comparados os rendimentos dos
dez distdrbios gerados, em termos do rendimento da otimizacdo e o rendimento da simulac¢do
(realizada no Simulink). Foi selecionado o melhor rendimento, em termos de valor, ou seja, o
maior valor obtido, tanto para o rendimento da otimizacdo quanto para o rendimento gerado

pela simulacdo.

Tabela 6 - Rendimentos gerados pela otimizacdo e pela simulagao para cada disttrbio.

Dist. 1 Dist. 2 Dist. 3 Dist. 4 Dist. 5 Dist. 6 Dist. 7 Dist. 8 Dist. 9 Dist. 10

yield from optimization (%) §1.081 76.504 91.187 92.06 79.547 Bl.64 §1.129 80.403 91.538 79.162
yield from simulation (%) 81.177 76.33 81.218 §2.086 19.613 Bl.7 91.16 B80.378 81.71 79.315

Fonte: O Autor.

Pode-se observar que todos o rendimentos gerados pela otimizagdo e pela simulacao
para cada disturbio, permaneceram proximos, ou seja, disturbio para a otimiza¢do mostrou-se
81,081 enquanto para a simulacdo 81,177, pode-se deduzir que ocorreu um diferenca minima

entre ambos, mesma avalia¢do para os demais distrubios.

Na Tabela (7), pode-se observar o comportamento de cada solver para cada distirbio

gerado.
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Tabela 7- Comportamento de cada solver.

81.081
76.504
81.187

82.06
79.547

81.64
81.129
80.403
81.538
79.162

Fonte: O Autor.

81.081
76.504
81.187

82.06
79.547

81.64
81.129
80.403
81.538
79.162

g81.081
76.504
81.187

8z2.06
79.547

81.64
81.129
80.403
81.538
79.162

g81.081
76.504
81.187

82.06
79.547

81.64
81.129
80.403
81.538
79.162

g81.081
76.504
81.187

82.06
79.547

81.64
81.129
80.403
81.538
79.162

g81.081
76.504
81.187

82.06
79.547

81.64
81.129
80.403
81.537
79.162

79.613
T6.325
81.141
80.977
T7.973
80.279
79.692
79.237
80.409

79.13

Na Tabela (7) pode-se observar o valor maximizado do rendimento de cada disturbio

para cada otimizador, escrito do maior para o menor. Na Tabela (8), € apresetnado os nomes

dos otimizadores correspondentes a tabela anterior.

Tabela 8 - Nomes dos otimizadores.

Dist.
Dist.
Dist.
Dist.
Dist.
Dist.
Dist.
Dist.
Dist.
Dist. 10

w om @l

Fonte: O Autor.

rfiltersd”

rfiltersd’
rfiltersd”
"filtersd’
rfiltersd"’

H
'
}
H
H
'
}
H
rfiltersd"}
'

Tfiltersd’

1
1
!
1
1
1
!
1
1
1

Tfiltersd’

"filtersd’

1
1
!
1
1
1
!
1
1
1

{ 'matlab’
{"gquatlab’
{ "gmatlab”
{'matlab”
{ 'matlab’
I "matlab”
{"matlab’
{ "gmatlab”
{ 'matlab’

}
}
}
}
}
}
}
}
}
{"gunatlab™}

"gmatlab’
"matlab’

"gmatlab”
"gmatlab’

}
}
}
}
}
}
}
}
"gmatlab '}
}

Observa-se para o disturbio 1 (tabela 7), que quase todos os valores deram iguais,

menos o ultimo, que € o otimizador “nlopt” (tabela 8), nesse caso o otimizador que apresentar

o menor valor para o dsiturbio 1 em comparacdo aos outros ¢ o otimizador “nlopt”, ou seja,

para os demais distirbios verifica-se, o0 mesmo valor para todos os otimizadores, exeto o

“nlopt”, dessa forma esse otimizador apresentou uma baixa maximizacao de rendimento em

comparagdo aos outros seis solver disponiveis.

A Tabela 9, apresenta os tempos que cada otimizador levou para maximizar o

rendimento para cada disttrbio, tempos esse apurados em segundos.
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Tabela 9 - Tempos para cada otimizador.

Dist. 1 Z01.27 69.047 46.215 1011.3 182 .51 ZB5.28 27.003
Dist. 2 165.27 1057 171.07 8z.6a7 211.6 210.29 318.8
Dist. 3 10a60.1 895.58 360.45 192 .06 171.92 3z29.04 Z64.09
Dist. 4 116.36 52.081 35.33 1066.4 Z218.17 179.92 16.588
Dist. 5 99.53 50.847 30,462 1049.1 162.98 205.9 43.475
Dist. 6 103.45 54.998 46.064 1065.8 157.95 186.9 38.584
Dist. 7 T7.234 54,467 35.8z22 1010.7 13Z2.03 172 .13 22 231
Dist. 8 1087.2 78.396 185.98 106.1 Z285.24 262 .27 46.774
Dist. 9 146.2 68.283 34.756 103Z2.3 202 .65 z19.1 43.81Z2
Dist. 10 10z0.1 159.78 Z22.3 g87.653 156.13 292 .39 357.55

Fonte: O Autor.

Como um dos critérios de selecio do otimizador, foi o fator tempo de
processamento, € junto com ele o fator rendimento, € possivel escolher o melhor otimizador
utilizado nesse processo. Quanto menor for o tempo de processamento melhor se aproxima do

melhor otimizador.

Por meio da tabela (8) que contém os nomes dos solver, € possivel verificar que para
o disturbio 1, que o menor tempo em segundo foi de 27,003s correspondente ao otimizador
“NLOPT”; para o segundo distarbio foi o otimizador “NOMAD” com o tempo de 82,67s;
para o terceiro distirbio com 95,58s o “NOMAD”; para o quarto distirbio o otimizador
“NLOPT” com 16,589s; quinto distiirbio com 39,462s o “NOMAD?”; para o sexto distdirbio
com 38,584s o “NLOPT”; para o sétimo disturbio o “NLOPT” com 22,231s; para o oitavo
distarbio com 46,774s o “NLOPT”; para o disturbio nove com 34,756s o “NOMAD”; e para o
decimo distirbio o “NOMAD” com 87,653s.

Com isso, é possivel verificar que o “NOMAD”, se tornou o melhor otimizador
desse processo, pois apresentou bons resultados de rendimento com um Q%<0,97, e com um
tempo de processamento rdpido em comparacdo aos demais. Dessa forma, esse resultado
resultou na escolha do “NOMAD” que € um otimizador global. Mesmo o otimizador
“NLOPT” tenha apresentado bons tempos, ele se tornaria invidvel por conta dos valores
baixos da maximizacdo do rendimento. De acordo com Amaral (2020), o “NOMAD”, € um
software projetado para a otimizacdo de problemas, especificamente, ele visa abordar
problemas que sdo custosos, sem informacOes de gradiente € com poucas varidveis, ele

permite que o espaco de busca possua restricdes e que seja constituido de varidveis bindrias,

inteiras, continuas e categoricas.
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O otimizador “FILTERSD”, por conseguir realizar o processo em um curto periodo,

demonstrou-se ser um bom otimizador ocupando a terceira posicdo com valores de

maximiza¢do de rendimento de 76,504 até 82,06 distribuidos entre os dez distirbios

analisados. Em quarto lugar, quesito tempo o otimizador que mostrou uma realizacdo rdpida

do processo, foi o otimizador “IPOPT”. Em quinto lugar, tem-se o otimizador “MATLAB”. O

sexto otimizador foi 0 “GMATLAB” possuindo uma duracido a mais do tempo para realizar a

otimizacdo. E o “PSWAR” se mostrou o otimizador mais lento para realizar a otimizagao do

Processo.

A Figura (15) a seguir, apresenta a comparacao dos rendimentos da otimizacao e da

simulagdo.

Figura 15 - Gréfico do comportamento dos rendimentos.
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Fonte: O Autor.

Inicialmente durante 20h o sistema se encontra em estado estacionario, nisso se

aplica o primeiro disturbio, e o estado do processo sofre alteracdo, nesse caso, o rendimento

sofre reducdo, e em seguida comeca a subir, até ficar constante novamente, no tempo de 90h.

Em seguida € aplicado outro distirbio, nisso observa-se que o rendimento sobe e logo depois
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comeca a reduzir, até se estabilizar novamente no tempo de 160h. Aplica-se novamente outro
disturbio, o rendimento decresce e aumenta, até ficar constante em 220h, sendo este o

comportamento dindmico do sistema.

Quando o sistema estaciona, aplica-se o distirbio, o sistema se torna transiente, ou
seja, dindmico, até estacionar novamente, isso realizado para os dez distirbios em todo
processo. Pode-se destacar que o rendimento maximo alcancado foi de 82,06 com um tempo
de 35,33 segundos. Para todos os distirbios utilizados na tabulacio dos dados nesta

dissertacdo, foi considerado que eles podem ser medidos.
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6 CONCLUSAO

Tendo como intuito analisar a capacidade da ferramenta computacional em relacdo a
um determinado processo. A modelagem inserida ao software MATLAB® possibilitou o
acompanhamento do comportamento estaciondrio das varidveis de concentragao de produto,
celular e substrato, além de uma forma rdpida, pode-se obter comportamento previsivel para o
processo fermentativo ao alterar parametros adotados, onde os valores das modificacoes

serviram apenas como estudo comparativo em relacdo as consideracoes iniciais.

Através dos dados apresentados na tese de Andrietta (1994), que se tratava de um
processo industrial de fermentacdo alcodlica com o sistema equipado com o reator de mistura
perfeita, e tendo como base o programa desenvolvido na tese de Fernandes (2022), programa
este capaz de construir modelos substitutos ou metamodelos de forma automética, onde nao
necessita informar os dados de amostras ou metamodelo, pois o algoritmo fornecerd ao
usudrio o nimero de amostras necessdrias para a constru¢do do modelo, as transformacdes das
varidveis respostas € o melhor modelo que representa os dados, foi possivel realizar uma
metamodelagem na otimizacdo em tempo real do processo fermentativo em um estudo de

caso industrial.

O algoritmo incluindo Multiple Linear Regression e Kriging, a metamodelagem
proporcionou ao sistema a condicao operacional 6tima. Por meio dos otimizadores utilizados,
foi possivel avaliar o desempenho de cada solver em termos de maximizar o rendimento, e
compard-los com os dados gerados na otimizacdo dentro do Simulink, ou seja, comparar o
rendimento da otimizagdo com o rendimento do Simulink, utilizando como critérios de
selecdo do otimizador, o valor do rendimento otimizado (o0 maior) seguido do tempo de
processamento (0 menor).

Pode-se observar que todos o rendimentos gerados pela otimizacdo e pela simulagao
para cada disturbio, permaneceram proximos, na qual, pode-se deduzir que ocorreu um
diferenca minima entre os rendimentos gerados, mesma avaliacdo para os demais distrubios.
A aplicacdo da metodologia ao sistema estudado permite concluir que o “NOMAD?”, se
tornou o melhor otimizador desse processo, pois apresentou bons resultados de rendimento
com um Q%<0,97, e com um tempo de processamento rapido em comparagdo aos demais.
Através de uma andlise detalhada do processo, resultou na escolha do “NOMAD” que ¢ um

otimizador global.
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A utilizacdo do modelo Kriging neste trabalho cumpre o propdsito do estudo da sua

aplicabilidade na otimizacao e na modelagem de processos fermentativos.
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