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RESUMO

O presente trabalho de pesquisa tem como objetivo o desenvolvimento e aplicagdo de
técnicas e ferramentas computacionais, tais como modelos mateméticos, soft-sensors e
esquemas de controle preditivo baseado em modelo usando Redes Neurais Artificiais
((neural network model based predictive control — NNMPC), para o processo de
producdo de etanol, a partir da mistura de hidrolisado com melaco de cana-de-acticar
(1G+2G). Para isso, estudos experimentais de pré-tratamento, hidrdlise enzimética e
fermentagdo para cinco sistemas diferentes de producdo de etanol foram realizados,
definidos principalmente pelo tipo de pré-tratamento e dois niveis de carga de s6lidos na
hidrélise enzimatica. Dados experimentais de concentragdes de substrato, etanol e
células, bem como medi¢des online (temperatura, vazao de CO., pH, capacitancia), entre
outras observacgdes experimentais, foram utilizados para o ajuste e valida¢ao dos modelos
matematicos e das ferramentas computacionais geradas. Os modelos cinéticos
desenvolvidos podem prever o crescimento celular, o consumo de substrato e a produgdo
de etanol para os diferentes sistemas de fermentacdo de etanol considerados. Um
procedimento avancado de estimativa de parametros dependentes da temperatura foi
utilizado para garantir a precisdo dos modelos propostos. Nesta abordagem, a influéncia
da temperatura sobre o comportamento cinético da fermentacdo foi explicitamente
demonstrada. Posteriormente, os modelos cinéticos foram aplicados na simula¢do de um
processo de fermentacdo continua para a produgdo de etanol. O sistema € um tipico
processo industrial em larga escala, composto por quatro fermentadores anexados em
série e operados com reciclagem celular. Os modelos foram implementados em
linguagem de programagdo Matlab®, e como resultado obteve-se uma planta virtual de
producdo de etanol 1G+2G para cada sistema estudado. O desempenho da fermentacao
para os diferentes sistemas foi avaliado. Neste trabalho, foi dado um grande destaque no
uso das Redes Neurais Artificias (RNA) no desenvolvimento de soft-sensors para a
monitoracao online do processo de fermentacao de etanol 1G+2G, bem como na obtengao
de medicoes precisas das varidveis de estado do sistema, necessdrias para os esquemas
propostos de controle preditivo. Os resultados da aplicacdo dos soft-sensors mostraram
que € possivel inferir com precisao as concentragdes de substrato, etanol e células a partir
de informacdes online facilmente mensuraveis. Uma vantagem adicional desta
abordagem consiste no uso de um sistema de sensores com custo relativamente baixo,

como termopares, medidor de pH e sonda de capacitincia. Com base na simulacdo



dindmica da planta virtual de producdo de etanol 1G+2G, foi aplicado um controle
preditivo NNMPC para lidar com as flutuagdes da concentracio de acicar na matéria-
prima. O objetivo do controle é manter a concentracao de agicar da saida do quarto reator
no seu set-point, manipulando a vazao de alimentacao. Por meio de simula¢des em malha
fechada, foi verificado que os algoritmos de controle ndo lineares propostos neste trabalho
provaram ser eficientes e robustos, pois forneceram bons resultados em problemas de

controle dos tipos servo e regulatorio.

Palavras-chave: bioetanol; fermentacdo — modelos matemadticos; fermentacdo —

monitoramento on-line; controle de processos quimicos; inteligéncia artificial.



ABSTRACT

The present research work aims at developing and applicating computational techniques
and tools, such as mathematical models, software sensors, and a neural network model
based predictive control (NNMPC) for ethanol production process from hydrolysate
mixture with sugarcane molasses (1G+2G). For this purpose, experimental studies of pre-
treatment, enzymatic hydrolysis and fermentation were carried out for five different
ethanol production systems, mainly defined by the pretreatment type and two levels of
solids loading in the enzymatic hydrolysis. Experimental data of substrate, ethanol and
cell concentrations, as well as online measurements (temperature, CO> flow, pH,
capacitance), among other experimental observations, were used to adjust and validate
the mathematical models and generated computational tools. The developed kinetic
models can predict cell growth, substrate consumption, and ethanol production for the
different ethanol fermentation systems. An advanced temperature-dependent parameter
estimation procedure was used to ensure the proposed models accuracy. In this approach,
the temperature influence on the fermentation kinetic behavior was explicitly
demonstrated. Subsequently, the kinetic models were applied in the simulation of a
continuous fermentation process for ethanol production. The fermentation system is a
typical large-scale industrial process composed of four fermenters attached in series and
operated with cell recycling. The models were implemented in Matlab® programming
language. As a result, a virtual 1G+2G ethanol production plant was obtained for each
studied system. The fermentation performance of different systems was evaluated. In this
work, a great prominence was given to the use of Artificial Neural Networks (ANN) in
soft-sensors development for online monitoring of fermentation process of 1G+2G
ethanol, as well as to obtain accurate measurements of necessary state variables for the
proposed predictive control schemes. The results of soft-sensors application showed the
possibility of accurate inference of substrate, ethanol, and cells concentrations from easily
measurable online information. An additional advantage of this approach is the use of a
relatively low-cost sensor system, such as thermocouples, pH meter, and capacitance
probe. Based on the dynamic simulation of 1G+2G ethanol production plant, a NNMPC
was applied to deal with fluctuations in raw material sugar concentration. The control
purpose is to maintain the sugar concentration of the fourth reactor output in its set-point,

by manipulating the feed flow. Through closed-loop simulations, it was verified that the



proposed nonlinear control algorithms proved to be efficient and robust, since they

provided satisfactory results in control problems of servo and regulatory types.

Keywords: bioethanol; mathematical models; soft-sensor; process control; artificial
intelligence.
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Capitulo 1. Introducéo

1. INTRODUCAO

O bioetanol é atualmente uma das fontes mais importantes de combustivel
renovavel e tem o potencial de substituir parcialmente os combustiveis liquidos que sdo
produzidos a partir do petroleo. O Brasil depois de mais de trés décadas de trabalho com
biocombustiveis transformou-se o segundo maior produtor de etanol do mundo com cerca
de 25 bilhdes de litros por ano de etanol e possui a maior frota de veiculos flex-fuel no
mundo. No entanto, o setor brasileiro de etanol estda em um estado de estresse econOmico
causado principalmente pelos altos custos de produgao, e o fato aparente de tem atingido
um patamar em termos da produ¢ao do biocombustivel. Nesse cenario, novos desafios
estdo se apresentando na industria e na pesquisa, como o melhoramento do processo,
visando o aumento da produtividade, um melhor conhecimento em todas as etapas do
processo, desenvolvimentos na monitoragdo e controle. Atualmente os avangos nas
tecnologias da inteligéncia artificial (como redes neurais artificiais, fuzzy logic entre
outros) emergem como uma promissoria tecnologia para ajudar na monitoragao online e
controle avangado do processo fermentativo, os quais tem o potencial de aumentar os
beneficios econdmicos das atividades relacionadas com a produgdo de etanol e agucar, e
cogeragao de eletricidade.

Nessa industria, um claro desafio sdo as safras de cana-de-aguUcar, coletadas ha
muitos dias, secas, sujas com terra € com possiveis agentes contaminantes como
microrganismos que podem afetar a qualidade do mosto, com consequéncia no
desempenho do processo de fermentagao. Assim, o tipo e a qualidade da cana-de-agucar,
do tempo de colheita e do teor de sacarose estdo entre os fatores que podem interferir no
processo de fermentagdo. Essa interferéncia pode ser compensada com ajustes em
condig¢des de operagdo e controle de processo.

Nesse contexto, pretende-se neste projeto contribuir com o desenvolvimento de
técnicas e ferramentas computacionais, tais como modelos matematicos, soft-sensors e
controle preditivo baseado em modelo usando Redes Neurais Artificiais (neural network-
based model predictive control- NNMPC), que auxiliem na diminui¢ao dos custos do
processo de produgdo de etanol a partir da mistura de hidrolisado com melago de cana-
de-agucar (1G+2G). Além disso, com as pesquisas desenvolvidas neste projeto, procura-

se possibilitar uma operagao mais estavel, independentemente de variagdes na matéria-
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prima, que por sua vez, contribui com a viabilidade econémica da produgdo do etanol
combustivel.

Para o desenvolvimento deste projeto de doutorado foram realizados estudos
experimentais de pré-tratamento, hidrolise enzimatica e fermentagdo para cinco sistemas
diferentes de produgdo de etanol, definidos principalmente pelo pré-tratamento e dois
niveis de carga de sélidos na hidrolise enzimatica utilizada. O hidrolisado enzimatico é
produzido a partir das fragdes sélidas de bagago de cana-de-agucar, obtido das correntes
dos pré-tratamentos (peréxido de hidrogénio, hidrotérmico catalisado com 4acido, e
hidrotérmico catalisado com dcido acoplado ao um processo de deslignificagdo com
NaOH). A variagdao do meio de cultura tem como objetivo avaliar se os procedimentos
propostos sao adequados para possibilitar uma operagao estavel mesmo com alteragdes
na matéria-prima, inclusive sendo decorrentes da integragdo do processo de primeira com
segunda geragao.

Assim, o projeto abrange as etapas do processo de segunda geragdo (2G) atrelado a
primeira geragdo (1G): produgao de agucares C6 (pré-tratamento e hidrolisado
enzimatico), e a fermentagao da mistura do hidrolisado produzido com melago (jungdo
das primeira e segunda geragdes). Adicionalmente dentro desse trabalho é realizado o
desenvolvimento das ferramentas computacionais: uma modelagem cinética, a
monitoragdo online e o controle preditivo baseado em modelo usando Redes Neurais
Artificiais (Figura 1).

A partir dos dados experimentais de concentragao de células (X), substrato (S) e
etanol (P), bem como medic¢Bes on-line (temperatura, vazao de CO», pH, capacitancia),
entre outras observagdes experimentais, foram utilizados para o ajuste e validagao dos
modelos matematicos e ferramentas computacionais geradas. Os modelos cinéticos
podem prever resultados capazes de explicar o comportamento real do processo de
fermentagdo como o crescimento celular, o consumo de substrato e a produgao de etanol
para os diferentes sistemas de fermentagdo de etanol considerados. Um procedimento
avan¢ado de estimagao de parametros dependentes da temperatura foi utilizado para
garantir a precisdao dos modelos propostos. Nesta abordagem, a influéncia da temperatura
sobre o comportamento cinético da fermentagdo foi explicitamente demonstrada.
Posteriormente, os modelos cinéticos foram utilizados para realizar a modelagem e

simulagdo de uma planta de produgdo de etanol 1G+2G de um processo de fermentagdo
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continua. O sistema é um tipico processo industrial brasileiro em larga escala composto
por quatro fermentadores anexados em série e operados com reciclagem celular. Os
modelos foram implementados em linguagem de programagao Matlab®, e como resultado
obteve-se uma planta virtual de produgdo de etanol 1G+2G para cada sistema estudado.
O desempenho da fermentagdo foi avaliado para os diferentes sistemas.

Neste trabalho, foi dado uma grande énfase no uso das Redes Neurais Artificias
(RNA) no desenvolvimento de soft-sensors para a monitoragao on-line do processo de
fermentagdo de etanol 1G+2G, bem como na obteng¢ao de medigdes precisas das varidveis
de estado do sistema necessarias para os esquemas de controle preditivo propostos. Os
resultados da aplicagdo dos soft-sensors mostraram que conseguem modelar a informagao
fornecida e foi constatado que s3o uma ferramenta poderosa para obter informag¢do do
processo com um baixo custo, pois, é possivel inferir com precisao as concentragdes de
substrato, etanol e células a partir de informag¢des on-line facilmente mensuraveis.
Utilizando a simulagdo dinamica da planta virtual de produgdo de etanol 1G+G2, foi
aplicado um controle preditivo NNMPC para lidar com as flutuagdes da concentragdo de
agucar na matéria-prima. O objetivo do controle é manter a concentragao de agucar da
saida do quarto reator no seu set-point, manipulando a vazdo de alimentagdo. Através de
simulagdes em malha fechada foi verificado que os algoritmos de controle ndo lineares
propostos neste trabalho provam ser eficientes e robustos, pois forneceram bons

resultados em problemas de controle dos tipos servo e regulatorio.

Finalmente, essa tese de doutorado é estudo de um novo passo para a modernizagdo
a baixo custo da industria de etanol brasileiro, visando a constituicdo de fabricas
inteligentes capazes de uma maior adaptabilidade as necessidades e desafios desse
processo de produgdo, assim como o melhor uso dos recursos abrindo a via para uma

nova revoluc¢do industrial.
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Figura 1. Esquema geral do projeto

1.1. Organizacao da Tese

Apresenta-se a seguir, de forma sucinta, os topicos que sdo abordados nessa tese de
doutorado:

O capitulo 2 apresenta uma revisdo bibliografica sobre processos fermentativos,
modelagem, redes neurais artificiais, soft-sensors, uso de redes neurais artificiais no
controle avancado e controle avangado nos processos de engenharia quimica.
Adicionalmente, diferentes tipos de sensores e de reatores de fermentacdo, pré-
tratamento, hidrdlise enzimdtica, e tudo que for relacionado ao processo de segunda
geragdo foram estudados.

Apresenta-se, no capitulo 3, os materiais, metodologias e resultados dos
experimentos realizados da fermentagao em configuracio batelada, usando o hidrolisado
celuldsico de cana-de-agucar como fonte de carbono, provenientes de dois tipos de pré-
tratamentos: peroxido de hidrogénio, hidrotérmico catalisado com 4cido; e hidrotérmico
catalisado com 4cido acoplado ao um processo de deslignificacio com NaOH misturado
com melago de cana-de-agucar. Essas fermentacdes foram realizadas em diferentes
temperaturas (30, 32, 34 e 36° C), objetivando a correlacdo dos parametros cinéticos com

esta variavel.
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A modelagem matematica da fermentagao alcodlica foi desenvolvida no capitulo
4. Os modelos cinéticos foram obtidos com o objetivo da descricdo satisfatéria do
crescimento do microrganismo, o consumo do substrato e a formagao de produto por meio
da levedura Saccharomyces cerevisiae. Para o desenvolvimento da modelagem, foram
realizadas as seguintes etapas: ajuste dos dados experimentais a curvas sigmoidais,
determinacdo das velocidades instantdneas e especificas, estimativa dos parametros
cinéticos, avaliacdo da qualidade dos parametros estimados e a andlise do efeito da
temperatura nos parametros cinéticos. Nos resultados, observa-se que o modelo cinético
escolhido foi satisfatério, uma vez que o mesmo ajustou-se bem aos dados experimentais
do sistema em batelada, obtendo desvios menores que 20 %, em sua maioria.

Neste contexto, o capitulo 5 tem como objetivo empregar a modelagem
matematica desenvolvida para analisar o comportamento dindmico de um processo de
fermentacdo de etanol 1G + 2G. O objetivo desse estudo foi estudar o comportamento
dos modelos cinéticos em relacdo as concentracdes de etanol, substrato, células e como o
rendimento e a produtividade sdo influenciados pelas caracteristicas de cada sistema. A
planta industrial foi baseada no processo de fermentacdo continua, o qual foi apresentado
nos trabalhos de Andrietta (1994) e Meleiro (2002). A simulagdo dindmica foi
implementada no software Matlab®, e como resultado obteve-se a planta virtual de
producdo de etanol 1G+2G.

No capitulo 6, um soft-sensor foi desenvolvido para inferir informacdo da
concentracdo de substrato, células e produtos, a partir de medidas secundérias de pH,
capacitancia ou turbidez, vazao de CO; e temperatura. O soft-sensor usa um modelo
matematico que consiste em uma Rede Neural Artificial (RNA) com camadas multiplas.
Os dados experimentais usados no treinamento da RNA foram os obtidos nas bateladas
da mistura do hidrolisado enzimatico, realizadas entre 30 e 36 °C, mencionadas no
capitulo 3. As RNAs desenvolvidas sdo modelos matematicos robustos que descrevem
adequadamente o processo fermentativo, inclusive na presenca de mudangas nas
condi¢des operacionais. Portanto, esta € uma poderosa ferramenta para a predi¢do de
concentracdes no processo fermentativo, a qual serd usada para o monitoramento do
processo e como sensor no processo de controle de forma online.

O capitulo 7 apresenta o uso de redes neurais artificiais RNA, de tipo feed
forward, para a modelagem dindmica e controle da concentracio de agtcares no efluente
da planta industrial Se4. O modelo fenomenoldgico do processo € utilizado para gerar os

dados de treinamento das RNA. Assim, diferentes RNA vao ser criadas e treinadas usando
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o algoritmo de aprendizado back propagation. Para os sistemas S1, S2, S3,S4 e S5, RNAs
com diferentes nimeros de neurdnios na camada intermedidria vao ser construidas, para
que a partir dos valores dos erros, seja possivel a escolha das melhores estruturas, sendo
as mais simples possiveis, para evitar altos custos computacionais e o overfitting. A
robustez do controlador vai ser estudada por meio de mudangas no set-point, chamado
problema servo, e criando perturbagdes na concentraciao dos acticares na entrada So.

No capitulo 8 ¢ apresentado o artigo: Co-treatment for low-cost fermentation of
cellulosic Brazilian biomass. Esse trabalho visa o desenvolvimento de uma nova
aproximacao para superar a barreira da recalcitrancia. A Fundacao de Amparo a Pesquisa
do Estado de Sao Paulo (FAPESP) aceitou o projeto enviado para adquirir a Bolsa Estagio
de Pesquisa no Exterior (BEPE) — n° 2016/06417-9, e deu apoio financeiro para a
realizacdo de um estiagio em Dartmouth College, universidade localizada na cidade de
Hanover, no estado de New Hampshire, nos Estados Unidos da América, sob a supervisao
do Prof. Dr. Lee Lynd. Neste trabalho, um rompimento fisico simultaneamente com um
processo biolégico foi proposto, chamado de co-treatment, e o objetivo principal deste
processo de fermentacdo inovador € usar o material lignoceluldsico brasileiro para a
producdo de bioetanol, visando a diminui¢do dos custos, j4 que o problema envolve o
custo das enzimas, por meio da utilizacdo de bactérias termofilicas que conseguem
produzir enzimas para degradar a matriz lignocelulésica, e simultaneamente consumir
acucares e produzir etanol.

O capitulo 9 traz as conclusdes gerais desta tese de doutorado, além de mencionar

as sugestoes para trabalhos futuros.
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1.2. Objetivo Geral

O objetivo principal dessa Tese de Doutorado é o desenvolvimento e aplicagdo de
técnicas e ferramentas computacionais, tais como modelos matematicos, soft-sensors e
esquemas de controle preditivo baseado em modelo usando Redes Neurais Artificiais
(neural network-based model predictive control- NNMPC) para o processo de produgdo
de etanol a partir da mistura de hidrolisado com melago de cana-de-agucar (1G+2G) que
auxiliem na diminui¢do dos custos de producao do etanol combustivel e possibilitem uma
operacdo mais estdvel independentemente de variagdes na matéria prima, que por sua vez

contribui com a viabilidade econémica da producao do etanol combustivel.

1.3. Objetivos especificos

e Revisdo bibliogréafica com énfases nos processos de primeira e segunda geracgao,
teoria de RNA e modelagem e controle de processos utilizando técnicas de
inteligéncia artificial.

e Realizacdo de experimentos de pré-tratamento, hidrolise enzimadtica para
producdo dos acucares decorrentes de trés pré-tratamento (pré-tratamento acido,
pré-tratamento dcido mais deslignificacdo com NaOH, e per6xido de hidrogénio)
e dos niveis de hidrolise enzimatica (8 % e 3 % m/v).

e Realizacdo de fermentacdes em batelada com a finalidade de obter dados de
concentracao de células, substrato (ART) e etanol ao longo do experimento.

e Modelagem matemdtica do processo com a determinacdo dos parametros
cinéticos considerando o efeito da temperatura.

e Realizacdo da planta virtual de producdo de etanol.

e Desenvolver as arquiteturas e modelos de redes neurais utilizados para inferir a
cinética do processo fermentativo, como concentragdes de substrato, células e
produtos.

e Desenvolver e implementar um controlador baseado no MPC- Model Predictive
Control tendo como modelo interno uma rede neuronal com o objetivo de para
operar, otimizar, manter a planta industrial nos valores estabelecidos ou utilizados

na industria, e minimizar os problemas relacionados com as perturbagdes.
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1.4. Principais Contribuicoes do Trabalho

e Realizacdo de 5 modelos cinéticos com parametros dependentes da temperatura,
(programa computacional);

e Simulacdo de uma planta industrial no programa Matlab, aplicando os modelos
cinéticos;

e Metodologia para o desenvolvimento de um soft-sensor que infere concentracdes
de X, S e P no processo fermentativo;

e Controle NNMPC bem-sucedido, utilizando como modelo interno uma RNA tipo

MLP, da forma “passo a diante” no processo fermentativo.
Producao Bibliografica:

Artigos completos publicados em peridédicos

1. Herrera, W.E., Rivera, E. C., Alvarez, L. A, Tovar, L. P., Tamayo, S. R., Yamakawa,
C. K. and Bonomi, A. (2016) ‘Modeling and Control of a Continuous Ethanol
Fermentation Using a Mixture of Enzymatic Hydrolysate and Molasses from
Sugarcane’, Chemical Engineering Transactions, 50, pp. 169-174. doi:
10.3303/CET1650029.

2. Yamakawa, C. K., Tamayo, S. R., Geraldo, V. C., Elmer, A. C., Herrera, W. E.,
Bonomi, A., Rossell, C. E. V and Rubens, M. (2016) ‘Ethanol Fermentation of
Cellulosic Hydrolysate from Sugarcane Bagasse to Develop Stand-Alone Second

Generation Ethanol Plant’, Chemical Engineering Transactions, 50, pp. 163—168. doi:
10.3303/CET1650028.

3. Herrera, W. E., Ccopa, E. and Maciel Filho, R. (2014) ‘On-Line Measurements and
Modelling Study in Second Generation Ethanol Production from Sugarcane’, Chemical
Engineering Transactions, 37, pp. 415-420. doi: 10.3303/CET1437070.

4. Herrera, W. E. and Filho, R. M. (2013) ‘Development of a monitoring hybrid system
for bioethanol production’, Chemical Engineering Transactions, 32, pp. 943-948. doi:
10.3303/CET1332158.

Capitulos de Livros publicados

1. Farias, F. S., Azevedo, R. A., Rivera, E. C., Herrera, W. E., Filho, R. M. and Lima, L.
P. (2014) ‘Product Quality Monitoring Using Extreme Learning Machines and Bat
algorithms: A Case Study in Second-Generation Ethanol Production’, in Computer
Aided Chemical Engineering, pp. 955-960. doi: 10.1016/B978-0-444-63456-6.50160-
5.

Tese de Doutorado — William Eduardo Herrera Agudelo



34
Capitulo 1. Introducéo

Trabalhos publicados em anais de eventos

1. Herrera, W.E., Holwerda, E. K. Maciel Filho, R., Lynd, L. R. High solubilization of
sugarcane bagasse by cellulolytic thermophilic bacteria (C. thermocellum) and in-situ
milling (cotreatment) for low-cost ethanol production. 39th Symposium on
Biotechnology for fuels and Chemicals, San Francisco, CA, May 02, 2017.

2. Yamakawa, C. K., Rabelo, S.C. Bonomi, A., Rossell C.E.V., Herrera, W.E., Rivera,
E.C., Maciel Filho, R. Assessment of cellulosic hydrolysate fermentation integrated to
first generation ethanol production. 38th Symposium on Biotechnology for fuels and
Chemicals. Baltimore, MD, USA April 25-28, 2016.

3. Herrera, W.E., Rivera, E.C., Yamakawa, C. K., Tovar, L. P., Geraldo, V.C., Rossell
C.E.V., Maciel Filho, R. Kinetic study of ethanol fermentation from sugarcane bagasse
enzymatic hydrolyzate concentrated with molasses. 37th Symposium on Biotechnology
for Fuels and Chemicals” April 27-30, 2015. San Diego, CA, USA.

4. Herrera, W. E., Geraldo, V.C., Guimaraes, H.R., Rivera, E.C. and Maciel Filho, R,.
Software sensor for process monitoring of second-generation biofuel production from
sugarcane bagasse hydrolyzate. 36th Symposium on Biotechnology for Fuels and
Chemicals. April 28-May 1, 2014. Miami, US.

5. Yamakawa, C. K., Herrera, W.E., Saad, M.B.W., Geraldo, V.C., Rivera, E.C., Rossell
C.E.V.,, Maciel, R., Bonomi A. Investigating acid treatment parameters in ethanol
fermentation process with cell recycling. 2nd Bioenergy Science and Technology
(BBEST). October 20th-24th, 2014, Convention Center of Campos do Jorddo, Sao
Paulo, Brazil

Apresentacio de trabalho e palestra

1. Herrera, W. E. and Maciel Filho, R. M. (2013) ‘Development of a monitoring hybrid
system for bioethanol production’ 11th International Conference on Chemical &
Process Engineering 2-5 June 2013 - Milan, Italy

Tese de Doutorado — William Eduardo Herrera Agudelo



Capitulo 2. Revisdo bibliografica

CAPITULO 2

35

REVISAO BIBLIOGRAFICA

Tese de Doutorado — William Eduardo Herrera Agudelo



36
Capitulo 2. Revisdo bibliografica

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta secdo apresenta-se uma revisdo da literatura sobre processos fermentativos,
modelagem, redes neurais artificiais, soft-sensors, uso de redes neurais artificiais no
controle avancado e controle avancado nos processos de engenharia quimica.
Adicionalmente, os processos de pré-tratamento, hidrélise enzimadtica, diferentes tipos de
sensores, de reatores de fermentacdo, e temas relacionados ao processo de segunda

geracdo foram estudados.

2.1. Introducao

Na historia da humanidade diferentes tipos de bebidas alcodlicas foram feitos de
variados produtos como frutas, cana-de-agucar, mel, e cereais como a cevada, trigo e
outros. Os processos de fermentagdo ja eram utilizados aproximadamente oito mil anos
atras. Na Babildnia cinco mil anos atrds, nas origens da cerveja, foi descoberta a
transformagdo da massa de cevada mais o acréscimo de grandes quantidades de agua,
para um produto que deixado pela agdo dos elementos se converteria numa bebida de
grandes capacidades alimenticias. Esse conhecimento aparentemente foi transmitido para
0s gregos, romanos, € posteriormente as tribos nordicas que por suas habilidades de
trabalhar com madeiras deram caracteristicas proprias a bebida e geraram a base dos tipos

de cervejas que atualmente se conhecem.

As bebidas alcodlicas tém diferengas notdveis por suas caracteristicas, porém
todas elas tém mesma origem comum: a fermentagdo alcoodlica. Esse € um processo
bioldgico no qual a glicose, frutose e sacarose sao convertidos em energia celular com
uma produgdo de alcool etilico, gas carbénico e glicerol, sob a agao enzimatica das
leveduras. Esse processo utiliza um microrganismo unicelular que é a Saccharomyces
cerevisiae. Essa levedura é o agente responsavel pela fermentagdo do vinho, cerveja,

bebidas alcodlicas e também para a producao de paes, basicamente em todos os processos

modernos de fermentagcdo. (CAVALERI et al., 2003).

Plantas com alto teor de agucares sao utilizadas na produgdo de etanol, como cana-
de-agucar e milho, com uma produgdo de 97.217 bilhdes de litros combustivel no mundo
para o ano 2015 (RFA, 2018). O etanol tem sido considerado como uma alternativa para
diminuir problemas ambientais e energéticos no mundo em consequéncia da

problematica dos combustiveis fosseis pela polu¢ao que produzem. Nesse cenario, Brasil

Tese de Doutorado — William Eduardo Herrera Agudelo


file:///C:/Users/willi/Dropbox/11.%20FINALIZAÇÃO%20DOUTORADO/CORR_LIVRO%20DOC/novas%20correções%2002022018.docx%23_ENREF_13

37
Capitulo 2. Revisdo bibliografica

como o maior produtor de etanol de cana-de-agUcar tem um interesse econdmico e
ambiental para que as usinas de produgdo etanol de primeira geracao (1G) sejam
utilizadas para o processo de produgdo de etanol celuldsico ou de segunda geragao (2G),
aproveitando a disponibilidade da matéria prima disponivel e as instalagdes que podem
ser compartilhadas e reduzir os investimentos. O processo de segunda geragdo esta
estruturado basicamente em trés processo para a obten¢do de etanol celuldsico: pré-

tratamento, hidrolise enzimdtica e fermentagao.

Atualmente, hd um incentivo para o desenvolvimento de fontes de energia com o
objetivo de atender as exigéncias ambientais, para contribuir com o desenvolvimento
social mais amplo e para reduzir a instabilidade politica e o aumento dos precos do
combustiveis fésseis (SAWIM et al., 2012). Levando isso em conta, a producdo de
biocombustiveis e bioenergia a partir de biomassa parece ser uma possivel alternativa que
possa ser explorada. Na verdade, o uso racional dos recursos renovaveis pode ter uma

contribuicao significativa na matriz energética mundial (HERRERA et al. 2014).

2.2. Pré-Tratamento

O pré-tratamento € o primeiro passo no processo do bioetanol. O objetivo do pré-
tratamento € alterar a composicdo do bagago de cana-de-acticar, modificando sua matriz
lignoceluldsica, deixando a estrutura sem impedimentos, visando aumentar a exposi¢ao
das fibras de celulose, tornando-a mais acessivel para a sacarificacdo enzimatica. Os
processos de separacdo dos componentes nos materiais lignoceluldsicos compreendem
vdrias técnicas de pré-tratamento, incluindo processos fisicos, quimicos, mecanicos e

bioldgicos (RABELO, 2010; HAGHIGHI MOOD et al. 2013).
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Figura 2. Esquema do pré-tratamento do material lignocelulésico ( HAGHIGHI MOOD et al.,
2013)

2.3. Hidroélise Enzimatica

ApOs a etapa de pré-tratamento e a remog¢ao de lignina restante desse processo, uma
etapa de hidrélise da celulose € necessaria para obtencdo de acucares fermentesciveis
(SAVIOLI, 2015). A hidrolise € um processo de obtencdo de acucares fermentesciveis
diretamente da biomassa lignocelulésica. Esta reacido, em condi¢des apropriadas, obtém
a conversdo das hemiceluloses em monossacarideos, e da celulose em D-glicose,

(GOMEZ, 2010).

No caso da producdo de etanol de segunda geracdo, dois processos sao

concebidos: a hidrdlise acida e a hidrdlise enzimatica.

A hidrdlise dcida tem rendimentos maiores quando comparada com sua homologa,
mas gera residuos s6lidos poluentes e produtos que inibem a fermentagdo, existindo a
possibilidade de decomposicao da glicose. Nesse processo, a hemicelulose € solubilizada
mais rapidamente que a celulose. Sendo assim, toda a xilose produzida € totalmente

decomposta em furfural, gerando problemas de inibi¢ao microbiana (SAVIOLI, 2015).

A hidrdlise enzimdtica consiste em uma reacdo quimica catalisada por um
complexo enzimdtico, na presenca de dgua, para transformar uma molécula grande em

outras duas moléculas. Estas enzimas produzem um efeito catalitico hidrolisado, o qual
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gera a ruptura de enlaces por 4gua. Um dos produtos da reagao catalisada recebe um grupo
OH’, enquanto que o outro recebe um préton de hidrogénio e sdo incorporados na

estrutura quimica (GOMEZ, 2010; PLAZAS, 2015).

Na hidrélise enzimadtica observa-se a existéncia de um maior rendimento na
producdo de acucares fermentesciveis em comparacdo a hidrdlise acida, devido a menor
formacdo de subprodutos, dado que as condi¢des de reagdo foram moderadas. A
fermentacdo desses agucares foi comparada a uma fermentacdo de solugdo de glucose e

os rendimentos foram similares (RABELO et al., 2011).

2.4. Fermentacao alcoolica

A partir do momento em que a levedura entra em contato com 0 mosto, 0 processo
fermentativo € iniciado, e este pode ser dividido em trés fases. A fase inicial caracteriza-
se pela intensa atividade de multiplicacdo celular, pouco desprendimento de gds
carbonico e minima elevacdo da temperatura. A segunda fase, a qual pode ser considerada
principal, ocorre o maior desprendimento de CO», formacao rdpida de dlcool devido a
quantidade de células vivas e caracteriza-se pelo aumento da temperatura e produgdo de
dlcool. A ultima fase consiste na redugdo da atividade fermentativa e diminui¢do do
desprendimento de CO; até a finalizacdo do processo (BASSO et al., 2001). Os tipos de
operacdes de processos fermentativos sdo variados, sendo que a batelada simples, a
batelada alimentada e o processo continuo sdo os mais utilizados (SRIVASTAVA et al.,

2011; PENIA KRESNOWATT et al., 2011).

2.4.1. Tipos de Operacoes de Processos Fermentativos

As formas de operagao dos processos fermentativos sdo variadas, as mais utilizadas
sdo a fermentacdo descontinua e a fermentacdo descontinua alimentada, sendo que o
substrato € colocado gradualmente durante o processo. Outro tipo de processo € a
fermentacdo continua, a qual tem saida de produtos e entrada de substrato, células ou
algum outro componente que favoreca a fermentacio ocorrendo simultaneamente. Todos
esses processos sdao diferentes entre eles, e produzem grandes efeitos sobre a

produtividade e rendimento de um determinado processo.
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Fermentacao Descontinua

Fermentacao descontinua ou também conhecida como fermentacao batelada, batch
ou por carga € utilizada desde a antiguidade, e ainda hoje sdo as mais empregadas para a

obtencao de varios produtos.

O biorreator usado neste processo caracteriza-se por uma composi¢ao uniforme dos
reagentes, ja que possui uma 6tima mistura. Este geralmente € usado para operagcdes em
menor escala, para processos que ndao foram completamente desenvolvidos, e processos
que sdo dificeis de converter em processos continuos. A vantagem deste reator € a alta
conversdo que pode ser obtida pelos longos periodos de permanéncia dos reagentes dentro
dele. Algumas das desvantagens sdo o alto custo de trabalho, variabilidade dos produtos

entre batelada e a dificuldade de produ¢do em grande escala (FOGLER, 2006).

O modo de operacdo no processo de fermentacdo batelada inicia com a carga do
mosto dentro do reator, o qual pode estar esterilizado para garantir a auséncia de
microrganismos antes da inoculacio, ou simplesmente € adicionado de forma inalterada,
sem esterilizar. Durante o processo de fermentacdo algumas solu¢des podem ser
adicionadas para controlar o pH como € o caso de 4cidos e bases, ou para o controle da
espuma (antiespumantes). Nos processos aerdbicos € adicionado oxigénio. A fermentagdo
€ mantida até esgotar os nutrientes. Finalizada a fermentagdo descarrega-se a dorna, e o
meio fermentado € enviado para recuperagao do produto, e novamente a dorna € utilizada

para outra fermentacdo. (SCHMIDELL et al., 2001).

O volume da fermentacdo descontinua pode permanecer constante, se nao houver
perda de liquidos por evaporagdo e amostragens, ou se no decorrer ndo foram adicionadas
solugdes para o controle do processo. Os processos de fermentacdo descontinuos

normalmente se caracterizam por ter volumes constantes. (SCHMIDELL et al., 2001).

O substrato utilizado no processo fermentativo pode exercer efeitos de inibi¢do ou
desvio do metabolismo celular para producdao de outros produtos que ndo sejam de
interesse, € como consequéncia, pode conduzir a rendimentos e produtividades baixos.
Outra caracteristica desse processo estd relacionada aos tempos mortos, nos quais
equivalem aos periodos em que o fermentador pode estar sendo alimentado ou
descarregado, e passando por periodo de limpeza ou esteriliza¢do. Os tempos mortos sao
os periodos de tempo em que o fermentador nao estd sendo utilizado para a geracdo de

produtos.
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O processo descontinuo apresenta vantagens, pois apresenta menos riscos de
contamina¢do em comparacdo com os outros tipos de fermentacao. Além disso, também
apresenta uma grande flexibilidade de opera¢do devido a possibilidade de utilizacao dos
fermentadores na fabricacao de diferentes produtos, na realiza¢do de etapas consecutivas,
e na possibilidade de identificar todos os componentes quando um lote estd sendo
utilizado, sendo fundamental para algumas industrias (e.g. inddstria farmacéutica)

(SCHMIDELL et al., 2001).

O processo de batelada com altos teores de substrato pode causar inibi¢do no
crescimento do microrganismo, levando a baixos niveis de rendimento na rea¢do. Além
disso, nos processos fermentativos, deve-se trabalhar com o equipamento esterilizado
para que outros microrganismos ndo inibam o crescimento das leveduras. Para isso, é
importante a total assepsia durante o processo de inoculacdo e carga do reator

(CARVALHO et al., 2001).
Fermentacao Descontinua Alimentada

O processo de fermentacdo semicontinua, descontinua alimentada ou fed batch
comeca com uma quantidade de nutrientes dentro do reator no momento da inoculagdo,
na qual um ou vérios nutrientes sao adicionados no decorrer da fermentagdo, e os produtos

permanecem dentro do recipiente até o final do processo.

7z

Este processo é de um tipo especifico, no qual o substrato € alimentado
constantemente no percurso da fermentacdo, atingindo uma concentragdo constante e
resulta em um sistema com volume varidvel. Este processo € bem-sucedido, j4 que
elimina a inibi¢do pelo substrato, oferecendo altas produtividades, geralmente maiores
que o obtido na batelada simples. Os balangos de massa sdo similares ao processo com
reator batch, porém com a adicdo do termo “alimentada”, o volume do reator torna-se

varidvel. (ARAUJO, 2004).

A variacdo da vazdo de alimentacdo dos nutrientes que entram nas dornas permite
realizar um controle ndo sé da concentracdo do substrato no reator, como também dos
produtos que se formam dentro do fermentador. Além disso, essa manipulagdo permite
que o microrganismo seja conduzido para uma via metabdlica, aumentando a producdo

de um produto especifico (SCHMIDELL et al., 2001).

Uma das maiores vantagens desse processo € a prevencdo dos processos

inibitérios por substratos ou outra fonte de nutriente que possa ter tal efeito. Outra
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vantagem € a minimizacdo de erros dos efeitos de controle do metabolismo celular, e

também a redu¢do da formagdo de metabolismos téxicos (ARAUJO, 2004).

Fermentacao Continua

A fermentacao continua é um processo de fermentagao em estado estaciondrio, no
qual o substrato é continuamente adicionado ao fermentador, enquanto produtos e
residuos sdo removidos em um fluxo constante. Assim, 0 processo consegue manter um

volume constante.

Nesse processo, um reator CSRT (Continuos Stirred Tank Reactor) € utilizado, o
qual caracteriza-se por ser um tanque agitado e operado em processo continuo,
assumindo-se que ocorre uma mistura completa. Consequentemente, este reator nao tem
dependéncia do tempo ou da temperatura com a posi¢do, concentra¢do ou taxa de reacao
no interior do CSRT. Todas as varidveis sdo mantidas iguais em qualquer ponto do reator,

devido a temperatura e a concentracdo serem as mesmas (FOGLER, 2006).
Alguns fatores positivos da fermentag¢do continua (PESSOA, 1997) sdo:

» O regime da fermentacdo, permitindo que o microrganismo trabalhe sempre em
condi¢des de alta atividade metabdlica;

» O produto obtido é mais uniforme, pois esta na fase estaciondria;

» Nao existem tempos mortos nesta forma de operacdo, tendo equipamentos
menores para a mesma producio;

» A produtividade volumétrica € aumentada devido a retirada de uma concentragdo
constante do dlcool produzido. Assim, consegue-se fermentar altas concentragdes

de acucares sem o efeito inibidor do etanol.

O processo continuo permite obter um maior rendimento, melhor controle e aumento
de produtividade (ATALA et al., 2001). Além disso, possibilita a reciclagem de células
continuamente se o fermentador for acoplado a uma centrifuga, membrana ou
sedimentador. O meio com produto € enviado para o sistema de purificacdo e reciclado

ao processo (SCHMIDELL et al., 2001).
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2.5. Modelagem Matematica do Processo Fermentativo

A modelagem de um processo representa o comportamento desse processo dentro de
um sistema isolado por meio de equacdes matematicas, como o balaco de massa, de

energia e de quantidade de movimento de cada um dos componentes.

No caso do processo de fermentacdo, os balancos estdo associados as complexas

reacOes bioquimicas que sdo realizadas pelos microrganismos.

As velocidades instantaneas de transformagao de um processo de fermentacao para o
crescimento do microrganismo (X), o consumo de substrato (S) e a formagado de produtos

(P) sdo escritas de acordo, Egs. (1) a (3).

ax _ 0
d
as @)
dt :
dP 3)
i

Uma forma de defini¢cdo de velocidade € a produtividade em termos de concentrag@o
das células e de produtos, representadas nas Equagdes (4) e (5), nas quais podem avaliar

a performance do processo de fermentacao (SCHMIDELL et al., 2001).

Portanto a produtividade das células estd representada na Equacdes (4).
P —P 4)
Na qual, Pm € o valor final ou méximo de concentraciao do produto, Po € a

concentracao inicial do produto e € o tempo total ou final de fermentagao.

Para o caso de produtividade aplicada a concentracao de produtos, tem-se a equacao

).
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X, —-X )

No qual, Xm € o valor final ou maximo da concentragdo de células, e Xo € a

concentracao inicial.

Os valores de X, S e P podem-se relacionar entre si e gerar os fatores de convercao.

X-X 6)
Y — 0
%S, -S
_ 7
y X=X, (7)
%  P-P
P-P 8)
Y, =-—_—‘
%S, -8

Contudo, se os fatores de conversao mencionados acima sao constantes durante a

fermentacdo, as equagdes a seguir podem ser determinadas:

ax )
Yy =2
% —dS
_ax 10)
Y dP
dP (11)
Yy =-“—_
vl —dS

A seguir, as Equagdes (12) a (14) definem as velocidades especificas de

crescimento (), consumo de substrato e formagdo de produto respectivamente.

_lax (12
Hx X dt

_1ds (13)
Hs X dt
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W Ldp (14)
PoX dr

Modelagem € a representacdo matemadtica de um sistema ou processo real que

pode representar algumas de suas caracteristicas. As técnicas de modelagem podem ser

agrupadas em duas grandes categorias: modelos fenomenoldgicos e modelos de entrada-

saida.

A primeira € a modelagem baseada na formulacdo de hipéteses, correlacdes
tedricas ou empiricas, conhecida como modelagem fenomenoldgica ou deterministica
(SCHMIDELL et al., 2001). Os modelos cinéticos do processo fermentativo podem ser

classificados em dois tipos:

a) Modelos ndo estruturados: modelos mais simples de crescimento que expressam
em termos de unidades abstratas de vida, geralmente utilizando o termo de
populacdo microbiana, sem considerar variagdes de componentes intracelulares,
pois, consideram a populagdo como uma unidade homogénea.

b) Modelos estruturados: diferentemente do ndo estruturado, este considera as
células com maiores detalhes considerando componentes intracelulares. Esse tipo
de modelo proporciona uma melhor descricio do estado das células na sua

adaptacdo as variacdes do meio.
Em relacdo a heterogeneidade os modelos sdo classificados da seguinte forma:

¢) Modelos ndo segregados: a populacdo celular estd distribuida homogeneamente
por todo o sistema, considerando que todas as células t€m o mesmo
comportamento. Consequentemente, a unidade fundamental é a concentracio
celular.

d) Modelos segregados: Esses modelos consideram a populagdao como individuos de

uma polugdo heterogénea. Portanto, a unidade fundamental é o nimero de células.

Esta divisdo dos modelos tem como base a forma com que o bioprocesso é

abordado para o desenvolvimento dessa ferramenta (SCHMIDELL et al., 2001).

Na abordagem dos modelos de entrada e saida, o desenvolvimento do modelo estd
relacionado com as observagdes do comportamento do sistema por meio de medigdes.

Especificamente um modelo de entrada-saida realiza inferéncias de informagao a partir
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de dados de entrada no sistema e dados de saida, pois, este relaciona ou associa
informacao do sistema com um conhecimento pouco detalhado do processo. Nesse tipo
de modelagem € importante ter uma base de dados que seja abrangente no dominio da
aplicagdo do modelo ja4 que uma das principais desvantagens € a impossibilidade de

realizar extrapolacoes.

Para esse estudo de caso foi desenvolvido um modelo fenomenolégico do
processo fermentativo de tipo ndo estruturado e ndo segregado. A seguir apresenta-se o

desenvolvimento desse modelo:
A equagdo geral do balango estd expressa na equacao (15)
(Actimulo) = (entrada) — (saida) + (gerado) — (consumido) (15)

2.5.1. Balanco de Massa na Fermentacio em Batelada
A velocidade instantinea de crescimento do microrganismo esta representada na

Eq. (16):

r.=u.X (16)

X

Reescrevendo a Eq. (9), Y, % fica definida como:

dx (17)
vy = %lt _n
Y _dS r
dr °

Organizando o termo anterior temos que a variacdo de substrato em relagdo ao

tempo fica definido como:

as__, X (8)
dt 'Y
X5

A velocidade instantanea de consumo de substrato esta representada na Eq. (19):

r,=uX (19)

s

A velocidade instantanea de consumo de formacgao de produto estd representada na

Eq. (20):

r,=u,X (20)
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Reescrevendo a Eq. (10), Y, % fica definida como:

Y e

(/A

Substituindo a Eq. (16) e Eq. (3) na Eq. (22), tem-se:

. e

K d%t "y d%t

Portanto, ambas a variagdo de produto e a variacdo da concentragdo celular, em

relagcdo ao tempo ficam definidas como:

ap_, X 23)
dt Y.
X
24
d_X:ﬂXX (24)
dt

2.5.2. Balanco para Fermentacao em Batelada Alimentada

O modelo fenomenoldgico para a batelada alimentada é desenvolvido a partir das

equacgdes de balango de massa global do sistema e para cada um dos seus componentes.

O balanco global fica definido como:

dpV (25)
%ZPMFM

Na qual: pum = massa especifica;

Fu = vazao de alimentacao.
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Estabelece que p,, = p, uma vez que ndo existe uma diferenca significativa no

sistema. Portanto, a Eq. (25), se transforma na Eq. (26).

av _ 26)
dt MF

Balanco de Massa para Substrato

A velocidade da variacdo de massa de substrato no fermentador é a subtracdo entre
a massa de substrato que entra e a massa consumida no processo fermentativo. Entdo,

tem-se:

asv (27)
7 =FypSyr — 1V
Substituindo a Eq. (18) na Eq. (27) MF representa o meio de fermentacdo. Assim,

a Eq. (28) pode ser escrita como:

asyv X (28)
= FpSyur — K, 14
dt Y’V
S

Derivando a Eq. (28), entdo:

ds av X (29)
V—+S—=F_,S,.—u—V
d dr mrRmr — My Y%

Substituindo a Eq. (26), tem-se:

ds X (30)
V—+F;:S=F Sy — K, 14
dt Y%

Reorganizando a Eq.(30) é importante ressaltar que V varia com o tempo, entdo

tem-se:

ds F,, X 31)
— =2 (F,.S,—S)—u —
dr % (FyeSyr )— M, Y)y

S
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Balanc¢o de Massa para o Produto

A velocidade de formagao de produto no reator esta representada pelo balango de

massa, e fica definida como:

dPV (32)

TZFMFPMF —rpV
A concentragdo do produto na alimentagdo € igual a zero. Assim, é eliminado o
termo de entrada massa de produto, como resultado a equagdo fica simplificada.

Considerando as Eq. (3) e (23) sdo substituidas na Eq. (32). Entdo, a expressdo fica

definida como:

dPV X (33)
=u,—V
dt Y,
p
Derivando a Eq. (33) tem-se:
34

V£ + Pd_v =/, —X \% ( )

dt dt Y?V

N

Ao substituir a Eq.(26) em (34), tem-se:

35

V£+PFMF:#XLV (33)
dt Y,y
S

Reorganizando a Eq.(35) e considerando o volume reacional constante e diferente
de zero, tem-se:

a_ X _PE, (36)
dt Yy, Vv
X

Balanco de Massa para as Células

A equacdo de balango de massa fica definida como:

37
dfl(_t‘/:FMFXMF_rxV GD
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As células ndo estdo presentes na vazao de alimentagdo, tendo seu valor é igual a
zero. Assim é eliminado o termo de entrada de massa de células, e como resultado, a
equacao fica simplificada. Substituindo as Eq. (1) e (24) s@o substituidas na Eq. (37), a

expressao fica definida como:
dxv (38)

Derivando a Eq.(38), obtém-se:

39
Vd_X+Xd_V=/uxXV ( )
dt dt

Ao substituir a Eq.(26) em (39), tem-se:

40
Vcil_XJrXFMF:/lxXV “0)
t

Reorganizando a Eq. (40), tem-se:

aX _ x XFur (41)
e 7 v

2.5.3. Balanco de Massa e Energia para um Reator Continuo
Balanco de Massa para cada Reator

e Balanco de massa total

dt i-1 i

Na equagdo as varidveis sdo: V € o volume do reator; F' € a vazdo de
alimentacao.

e Balan¢o de massa para cada componente:

Pode-se descrever o seguinte balango material para o microrganismo,

considerando o reator como volume de controle (volume constante):
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, 43
th(X[): X, —FX, +V d_X *)
dt dt
e Balanco material de substrato:
d(S, 44
v,-ﬁﬂ_ls,-_l—fzsiw[ﬁj o
dt dt

e Balanco material de produto, se expressa como:

hpev[4) @
dt

A velocidade global instantinea de crescimento celular pode ser expressa

como:
dx (46)
Y, =| — | =
()
A velocidade global instantanea de consumo de substrato se expressa como:
o (de_ ry (47)
= — |=
dat) Y
¥s
A velocidade global instantanea de producdo de etanol pode ser expressa
como:

(48)

rP:

(de I

o T —'x

dt Y)% Y%
Substituindo-se as velocidades globais instantaneas equacgdes (46), (47), e

(48) pelo balanco material para cada componente equacdes (43), (44), e (45) obtém-se as

equagdes no estado transiente do balango de massa: equacdo (49) para células; equagao

(50) para o substrato; e a equacdo (51) para o etanol.

- 49
d(‘;X,) CF X, ~FX,+VX.u (49)
4
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(50)
—d(ViSi) =F_. S, —FS + VX H
dt X/s
" ¥ (51
d(‘/lPI):F;_lR_l_F:PZ_'_‘/IX, p/S /J
dt Yx/s

No qual, S € a concentragdo de substrato; X € a concentragdo de células; Pé a
concentracdo de etanol; F' € a vazdo de alimentacdo; V é o volume do reator; Yx/s¢é o fator
de conversdo de substrato em célula; Yp/s€ o fator de conversdao de produto em célula; u
€ a velocidade especifica de crescimento correspondente ao modelo de crescimento que

¢ derivado do modelo de Monod.

Balancos de Energia

e Balanco de energia do fluido reagente nos reatores:

pC,d(V,T,)
PT =F_T_pC,~FT,pC, + pC, Fc(Tc, ~T,)-V,AHr,
(52)
(53)
I _ 1, - T+ e (1e,-1)-| YAIXL ),
dt pCpYX/S

No qual, Fc é a vazdo de fluido reagente no trocador de calor; Tc € a
temperatura do fluido reagente na saida do trocador de calor; 4H € o calor da reacdo; Cp

€ a capacidade calorifica do fluido reagente; e p € a densidade do meio reacional.

¢ Balanco de energia do fluido reagente nos trocadores de calor:

Para o trocador de calor tem-se que:

pCpd(Ve,Ic,)
dt

= pCpFc, (Tci _Ti)_UAiLMDTi G

Tese de Doutorado — William Eduardo Herrera Agudelo



53
Capitulo 2. Revisdo bibliografica

Considerou-se Vc¢; volume do fluido reagente no trocador de calor como

constante.

. 4 . (55)
d(Ie,) :&(Tci ~T,)- _vA LMDT,
dt Ve, pCpVe,

L

U € o coeficiente global de troca térmica; A € a drea de troca térmica; e LMDT;

¢ a diferenca de temperatura logaritmica.

(T: _Tji)_ (Tci _Tje) (56)
Ln[ T; _in J
Tci _’Zje

e Balanco de energia do fluido refrigerante nos trocadores de calor:

LMDT, =

p.Cpd(VjTj,) o 57)
— = p,Cp Fj(Tj, ~Tj,)~UA,LMDT,
: . (58)
4@ _ By | Y4 A ypr,
dt V,' pjcij]i

Conforme CARVALHO (1996), as varidveis e parametros podem ser

classificados como:

e Varidveis de estado: definem o estado do processo;

Concentragdo de glicose (), etanol (P) e células (X)

e Varidveis operacionais: varidveis cujos valores podem ser alterados pelo
operador do processo;

Fur, Sur

e Varidveis intermedidrias: todas as taxas que podem ser expressas como uma
funcdo das varidveis operacionais e as varidveis de estado;
« Pardmetros cinéticos: umax, Ks, K1, ¥y Pmax, Xmax

e Parametros estequiométricos: Yxss, Yxp, Yrss
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2.5.4. Modelos de Crescimento Microbiano

A equagdo mais amplamente usada para descrever a velocidade especifica de

crescimento como uma funcao do substrato € atribuida a MONOD (1949).

S (59)
K +S

H= s

Onde: u ¢€ a velocidade especifica de crescimento;
Umax € a velocidade especifica mdxima de crescimento;
K é definida como a constante de Monod;
S € a concentracdo de substrato limitante.

Diferentes modelos que representam o comportamento da fermentacdo alcodlica

estdo disponiveis na literatura. A seguir alguns deles sdo apresentados:

ANDREWS (1968) apud (DOURADO et al., 1987) apresentou modelos cinéticos
para a fermentacdo alcodlica, que levam em consideracdo a inibi¢do pelo substrato,

apresentados na Eq. (60) e Eq. (61)

i S (60)
- max—2
K, +S+S—
: K,
i S (61)
— /Mmax K
KY+—“‘+i
S

i
Na fermentagdo alcodlica, outros produtos metabdlicos acumulam-se no meio

fermentativo, e ndo considera-los nos cédlculos podem gerar falhas na modelagem.

LEVENSPIEL (1980) revisou e descreveu a velocidade especifica de crescimento
celular contendo o termo de inibicdo, tanto pelo substrato quanto pela inibi¢do pelo
produto. Este modelo pode considerar o termo de inibi¢do pelo produto como linear (n=1)

ou parabdlico (n=0,5).
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K, +S§ P

max

GHOSE e TYAGI (1979) apresentaram o modelo cinético para fermentacdo
alcodlica considerando o termo de inibi¢do pelo substrato e pelos os produtos. A Eq.(63)

¢ o0 modelo descrito:

i s (,_.p (63)
/u_lumax S2 -

Utilizando o desenvolvimento por GHOSE e TYAGI (1979), TOSETTO (2002)
apresentou uma fun¢do com um exponencial n, na qual considera-se que o termo de

inibi¢do pelo produto pode ser linear, se n =1 ou parabdlica se n < 1.

S Py ©4)
H = Mo {1— J

2
K+S+S— P
K

s
i

LEE et al. (1983) (apud TOSSETO, 2002) propuseram um modelo que levou em
consideragdo os termos de inibicdo pela concentragao celular e pelo produto, e limitacdo

pelo substrato.

m e n sao constantes empiricas € Xmax € a concentracdo méxima de células no meio.

S p m X n (65)
— 1- N
H /ledx K‘Y +S P X

max max

ATALA et al. (2001) usaram como modelo uma modifica¢do da equacido de LEE

et al. (1983) adicionando um termo exponencial de inibi¢ao por substrato.

(66)

S P m X n
= 1- 1-—— | Xexp(—K.S
/u lumax Ks +S( P J ( X J p( i )

max max
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HENDLER (2011) desenvolveu um trabalho computacional para o estudo da
cinética de fermentacdo em reator de batelada e batelada alimentada. Esse trabalho
descreve adequadamente os diferentes tipos de equagdes para velocidade especifica de
crescimento u para os casos de inibicdo por substrato, produtos e células. Além disso, o
trabalho considera a modelagem para dois substratos diferentes. Na Tabela 1 estdo
algumas das formulacdes para a estimativa da velocidade especifica de crescimento

microbiano.

O trabalho de FERREIRA (2005) estuda a fermentacdo em batelada alimentada,
analisando o efeito da forma de alimenta¢do do reator, da temperatura e da concentragao
de in6culo em relacdo ao rendimento, produtividade e a cinética do sistema, encontrando
a forma mais adequada para trabalhar com esse tipo de processo. Para descrever u, é
utilizada a Eq. (77), na qual trés termos sdo apresentados: efeito do substrato limitante
(Monod), inibicao pelo produto, e, por ultimo, o termo de inibi¢do pela concentragdo

celular.

Tabela 1. Formulacdes para a estimativa da velocidade especifica de crescimento microbiano, p
(HENDLER, 2011)

Formulagao Referéncia Eq. No
NG HISS (2001) 67
/l - :umax KS + Sr
{ (_ S H BIROL et al. (2002) 68
M= Mg | 1-eXp| —
-S BIROL et al. (2002) 69
/u_lumax KS+SeXP ?,
S P LEVENSPIEL (1980) citado por 70
H= P K.1s l—g BIROL et al. (2002)
_ S o (—K P) BIROL et al. (2002) 71
H= M K, +S pP{—K,
~ S K, BIROL et al. (2002) 72
H= M| s+S )\ P+K,
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B rY LUONG (1985) 73
w5 - (7
S ( p ] GHOSE ¢ TYAGI (1979) 74
luzlumux 2 T
KS+S+S— Foas
KI
S K )P DOURADO et al. (1987) 75
Aol g s )\ Pek, P
S [ s j[ 7 ] FERREIRA (2005) 76
Ky+s5+5 0 Fow X
K

2.6. Redes Neurais Artificias RNA
2.6.1. Sistema Nervoso e Neuronios

Este subitem tem como objetivo apresentar alguns conceitos que estdo relacionados
com a terminologia usualmente empregada no desenvolvimento e aplicagdo de redes

neurais.

O sistema nervoso humano pode ser visto como um sistema de trés partes:
receptores, rede neural e atuadores. A parte central desse sistema € o cérebro, que pode
ser representado por uma rede neural que continuamente recebe informacdo, na qual é
processada e realiza a toma de decisdes. Os receptores convertem os estimulos do corpo
ou do ambiente externo em impulsos elétricos que transmitem informagdo para o cérebro
(rede neural). Os atuadores transformam os impulsos elétricos gerados pelo cérebro em

respostas adequadas como saidas do sistema.

O neurdnio é a estrutura constituinte do cérebro e estima-se que existem
aproximadamente 10 bilhdes dessas células no cértex humano, e 60 trilhdes de sinapses
e conexdes. Assim, o resultado ¢ uma rede neural altamente eficiente em termos
energéticos, pois, usa aproximadamente 107'® joules por operacio por segundo, um valor

inferior do processamento do computador, que tem magnitudes maiores.

As sinapses, ou terminagdes nervosas, sdo a estrutura elementar e funcional que
realiza a conexdo entre neurdnios. O tipo mais comum € do tipo quimico que opera da
seguinte forma: o processo pré-sindptico libera uma substincia transmissora a qual é

difundida através da juncdo interneural entre neurdnios e atua num processo pos-
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sindptico. Assim, a sinapse transforma um sinal elétrico prévio em um sinal quimico e
posteriormente volta a ser um sinal elétrico. Na tradicional descricdo da organizacdo
neural, assume-se que a sinapse ¢ uma conexao que pode estar em excitacdo ou inibi¢ao,

HAYKIN (2008).

Um sistema nervoso desenvolvido é sindbnimo de um cérebro plastico. A plasticidade
permite ao sistema nervoso adaptar-se a seu entorno. Trata-se, portanto, de uma
propriedade que permite o desenvolvimento de alteragdes estruturais em resposta a
experiéncia, e como adaptagdo as condi¢des mutantes e a estimulos repetidos. (RADKE,
2002). Da mesma maneira como a plasticidade parece ser essencial para o funcionamento
dos neurdnios como unidades de processamento de informagdes no cérebro, também €
assim com as redes neurais constituidas por neurdnios artificiais. De forma geral, uma
rede neural é uma maquina que € projetada para modelar a maneira pela qual o cérebro
executa uma determinada tarefa ou funcdo de interesse. A rede geralmente é

implementada usando um software.

2.6.2. Propriedade de Redes Neurais

A capacidade computacional da rede neural origina-se através de duas
carateristicas principais: a estrutura distribuida, massiva e paralela; e a sua capacidade de
generalizar. Essa ultima carateristica refere-se a producao de resultados razodveis a partir
dos dados de entrada o durante o treinamento. Esses dois recursos de processamento
permitem a rede neural encontrar solu¢des aproximadas adequadas para problemas
intrataveis de grande escala. No entanto, as redes neurais, na prdtica, precisam realizar
uma integracdo sélida em uma abordagem consistente de engenharia de sistemas.
Especificamente, um complexo problema pode ser dividido em tarefas relativamente
simples, nas quais as redes neurais recebem um subconjunto de tarefas que combinam

suas capacidades inerentes, (HAYKIN, 2008)

Segundo (HAYKIN, 2008) as redes neurais oferecem as seguintes propriedades e

recursos uteis

Nao-linearidade: Um neuronio artificial poder ser linear ou nao linear, dando essa
caracteristica a rede neural artificial. Adicionalmente, esta ndo-linearidade € do tipo que
pode estar distribuida em toda a rede. Essa caracteristica é importante se o sistema que

gera o sinal de entrada € intrinsecamente ndo lineal, por exemplo um “sinal de voz”.
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Mapeamento de entrada-saida: A aprendizagem supervisionada, envolve a
modificacdo dos pesos sindpticos de uma rede neural, aplicando uma série de conjunto de
exemplos de treinamento, no qual cada exemplo consiste num sinal de entrada exclusivo
e uma correspondente resposta desejada. Assim, a rede aprende dos exemplos construindo

um mapeamento de entrada-saida para o problema em questao.

Adaptividade: As redes neurais possuem uma capacidade integrada para adaptar
seus pesos sindpticos a mudangas no ambiente circundante. Em particular, uma rede
neural treinada para operar em um ambiente especifico pode ser facilmente retreinada
para lidar com pequenas mudancgas nas condi¢des ambientais operacionais. Além disso,
quando estd operando em um ambiente dinamico, uma rede neural pode ser projetada para

mudar seus pesos sindpticos em tempo real.

Resposta evidencial: As redes neurais podem ser projetadas para fornecer
informacdes ndo apenas sobre qual padrdo especifico selecionado, sendo também sobre a
confianca na decisdo tomada. Essa caracteristica pode ser utilizada para eliminar padrdes

ambiguos e assim melhorar o desempenho da rede.

Informagdes contextuais: O conhecimento € representado pela propria estrutura e
estado de ativacao de uma rede neural. Todo neurdnio da rede € potencialmente afetado
pela atividade global de todos os outros neur6nios da rede. Consequentemente, a

informacdo contextual é tratada naturalmente por uma rede neural.

Tolerancia a falhas. Uma rede neural, tem potencial para ser inerentemente
tolerante a falhas, pois, devido a sua natureza distribuida das informacdes armazenadas
na rede, eventuais danos nos neurdnios que a compdem, nao gerariam uma resposta

degradada.

Implementabilidade do very-large-scale-integrated, (VLSI): A natureza
massivamente paralela de uma rede neural torna potencialmente rapida a computacdo de
certas tarefas. Essa mesma caracteristica torna uma rede neural adequada para a
implementagdo usando tecnologia VLSI, a qual é, o atual nivel de miniaturizacdo dos

microchips de computador.

Uniformidade de andlise e design: As redes neurais desfrutam da universalidade
como processadores de informacdo. Essa caracteristica se manifesta de maneiras

diferentes, a primeira, o neurdnio é o elemento comum a todas as redes neurais, a segunda
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as redes neurais por ser construidas pelo mesmo elemento podem compartilhar teorias e
algoritmos de aprendizagem, e, por ultimo, as redes podem ser construidas através de uma

integracdo perfeita de médulos.

Analogia neurobiolégica. O design de uma rede neural ¢ motivado por analogia
com o cérebro conformado por neurdnios que recebe informacgdes, que podem vir de
sensores ou outros neurdnios e realizar operagdes relativamente simples, e finalmente
passar o resultado para outros neurdnios vizinhos. Essa caracteristica € utilizada por
pesquisadores para interpretar os fendmenos neurobiolégicos e também para resolver

problemas complexos.

2.6.3. Modelo Matematico de um Neuronio

O neurdnio € uma unidade de processamento de informacdo que é fundamental na
operacdo da rede neural. A Figura 3 representa o esquema de um neurdnio, na qual podem

ser identificados trés elementos basicos:

1. Conjunto de sinapses, ou links de conexdo, cada um deles caracterizado por
um peso proprio ou forgca prépria. Um sinal x; na entrada da sinapse j do
neuronio k € multiplicado pelo peso sindptico Wiy .

2. Um somador para adicionar os sinais de entrada, multiplicado pelo seu
respectivo peso da sinapse; a operacdo descrita € um combinador linear.

3. Uma fungdo de ativacdo para limitar a amplitude da saida do neurdnio.
Geralmente, o alcance de amplitude normalizado esta escrito no intervalo de

[0,1] ou, alternativamente [-1,1].

Adicionalmente, no modelo neural também inclui um “bias” indicado como b. O
“bias” tem como funcao de aumentar ou diminuir as entradas da rede neural na func¢ao de

ativacdo, dependendo se for positivo ou negativo.

Em termos matemaéticos a equacao (77) pode descrever o neurdnio k descrito na Figura

3.

77
yk:f(Uk):f(Zwk/‘xj_'_bk) 77
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Wkl

Viés (Bias)

X1
x2
fluk) —— Saida
Funcao de
x3 Ativagdo

Figura 3. Esquema de um Neurdnio como constituinte de uma Rede Neural Artificial

Pode-se simplificar a notacdo acima, de forma a incluir as bias simplesmente

definindo um sinal de entrada de valor xo = 1, com peso associado wko = bk, equagdo (78:

i (78)
Y = fa)=fQ wex;)=f(Wx)
j=0

Tipos de Funcoes de Ativacao

As fungdes de ativagdo, denotadas por y, definem a saida do neurdnio em termos
do valor de entrada U. As fungdes de ativag@o usadas sdo: a funcdo logistica, mostrada

na Figura 4 e na equacgao (79); e a fungao tangente hiperbolica, mostrada na Figura 5 e na

equacao (80).
o . (79)
= u = =
y=J) e™ +1 1+e ™
Pl _ =P (80)
= u)=tan(puy, )=————
y f(p k) (p k) epuk +e—puk
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Figura 5. Funcédo Tangente hiperbdlica
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Viés (Bias)

Viés (Bias)

Viés (Bias)

Viés (Bias)

Figura 6.Rede Neural com diferentes tipos de Camadas

Os neurdnios estdo organizados em formas de camadas e utilizam interconexoes

entre elas para formar uma rede (

Figura 6). Esta organizacdo é feita de acordo com os seguintes critérios (VON

ZUBEM et al., 2010):

e Numero de camadas: As redes neurais podem estar constituidas por uma
ou mais camadas, dividas em camada de entrada, camada intermediaria ou
oculta, e camada de saida. Na estrutura das redes neurais € comum ter uma
ou mais camadas intermediarias, chamadas camadas ocultas;

e Numero de neurénios em cada camada: a quantidade de neur6nio varia
segundo o tipo de camada;

e Tipos de conexdes: conexdo para frente, para trds, ou na direcao lateral. O
tipo de conexdo depende do tipo de rede e suas propriedades dinamicas;

e Qrau de conectividade.
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A principal propriedade das redes neurais radica na sua capacidade para ajustar o
valor dos pesos e as polarizacdes para que a resposta as mesmas entradas seja diferente.
Isto da a capacidade de associar um conjunto de padrdes de entrada de inicio, quando
estes sdo apresentados sequencialmente. Este processo é chamado de aprendizagem. No
caso de um processo industrial, se os padrdes correspondem as entradas e saidas da planta,
a rede neural artificial pode realizar aprendizagem de forma offline, se a rede neural
artificial recebe os valores das varidveis de entrada faz a aprendizagem, e no
processamento, gera as saidas. Este tipo de aprendizagem é chamado online. (NEVOT,

1999).

Posteriormente, quando a aprendizagem estiver concluida, a rede neural pode
predizer uma saida a partir de um dado de entrada, sem a necessidade de ter a informacao
real da planta. Este tipo de recurso ¢ chamado “identificacdo”. No entanto, a rede neural
artificial deve ser capaz de predizer uma saida a partir de qualquer entrada, mesmo quando
ndo foi apresentada na fase de aprendizagem. Essa capacidade da rede é denominada

generalizacao (NEVOT, 1999).

2.6.4. Redes Neurais Artificiais do tipo MLP

As redes feedforward do tipo MLP, do inglés Multilayer Perceptron, consistem
tipicamente em muitos elementos computacionais simples, chamados de n6s, nodos ou
neurdnios, agrupados em diversas camadas: camada de entrada, camada(s) interna(s); e a

camada de saida

Todos os neur6nios das redes neurais de tipo MLP estdo conectados as camadas
adjacentes, nao havendo, conexdes entre os nés de uma mesma camada. Os pesos que
definem a forca de conexao entre os neurénio sao estimados para que a rede apresente um
bom desempenho (RIVERA et al., 2007). A estrutura de uma rede MLP é mostrada na
Figura 7.
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Figura 7. Estrutura de uma rede neural MLP totalmente conectada com uma camada inicial, uma

camada oculta e uma camada de saida (HAYKIN, 2008).

A associacdo matemadtica entre as entradas, que corresponderiam as saidas dos
elementos da camada anterior e a saida de um neurdnio genérico, € dada pelas equacoes

(81) e (82):

S® = z’;: Wy 4 g (81)
yi((k)) — f(Zi(k) ) (82)

Nas quais, wij(k) é o peso de conexao entre os nds, yj(k-1) é a saida do n6 j da
camada anterior, Oi(k) é o bias, K € a camada da rede neural e f(.) € chamada de funcao

ativacdo do nd.

A camada de entrada somente distribui o sinal para a camada interna adjacente. As

equacoes (81) e (82) acima sdo validas para os neurénio nas camadas internas ou de saida.

No treinamento da rede neural sdo apresentadas linhas de informagdo, que
representam dados de entrada e dados de saida do processo estudado, e com base nestes

dados, a rede desenvolve uma relacdo que corresponde ao modelo de caixa preta do
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processo. Este modelo prediz as saidas correspondentes aos novos dados de entrada, pela

capacidade de generalizacdo das redes neurais.

O desenvolvimento do modelo do processo € feito através do ajuste dos parametros
internos da rede (pesos e bias) usando como funcdo objetivo a minimiza¢do do erro
quadrado entre as saidas da rede e as saidas desejadas. Um dos métodos mais comumente
usados é o algoritmo de retro-propagacdo (backpropagation) dos erros, que ¢é
essencialmente um método de gradiente descendente de primeira ordem. No treinamento
da rede neural, deve-se também escolher o tipo de funcdo de ativacdo dos neurdnios;

determinar o ndmero de camadas e de neurdnios em cada uma delas.

Treinamento da Rede Neural

O processo de treinamento consiste em ajustar e refinar os valores, tanto dos pesos
quanto das bias. A fun¢do de desempenho padrao para redes neurais do tipo feedforward
€ o erro quadritico médio MSE (mean square error) entre os dados de entrada e os

objetivos, definido de acordo com a equagdo (83).

n n 83
f:mse:%;(eif:%;(t,—ai)z ®9

No treinamento da rede neural pode-se usar qualquer método numérico de
otimizacdo na funcao de desempenho padrdo, mas nem todos os métodos apresentam um
bom comportamento no treinamento. Um método de otimizacdo bastante utilizado é
aquele que faz uso do gradiente da funcdo, representada em relagdo aos pesos dela ou o

jacobiano, dos erros da rede em relagdo aos pesos.

O gradiente e o jacobiano sdo calculados usando uma técnica chamada de
algoritmo de retro-propagacdo (backpropagation algorithm), o qual implica realizar

célculos no sentido contrario por meio da rede.

Algoritmo de Backpropagation

O backpropagation € um algoritmo de aprendizagem supervisionado usado para

treinar as redes neurais o qual € realizado em duas fases.

Na primeira fase, um padrao inicial € utilizado como estimulo. Este é apresentado
a camada de entrada fazendo que os neur6nios processem tal informacao propagando-se

pela primeira camada percorrendo as camadas seguintes até gerar uma saida. A segunda
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fase comega com a medicao do erro observado, entre o sinal de saida com a saida deseja,
obtendo-se um erro calculado para cada uma das respostas. Assim, os sinais dos erros sdo
propagados para o inicio da rede, partindo da camada de saida. Nesse processo, o sinal
do erro € distribuido em cada um dos neur6nios recebendo assim s6 uma porc¢ao do sinal
total do erro relativo a sua contribuicao total. Assim, os pesos das conexdes entre as
camadas sdo ajustados de tal modo que a diferenca entre as saidas geradas e almejadas é
minimizada. Finalmente, o treinamento € interrompido quando um erro suficientemente
baixo ou um nimero maximo de ciclos sdo atingidos, ou quando se estd gerando uma

diminuicdo na capacidade de generalizacio (RADKE, 2002).

Treinamento do Algoritmo

O processo de treinamento supervisionado de redes neurais multicamadas é
equivalente a um problema de otimizacdo ndo-linear irrestrito, onde uma func¢do de erro
¢ minimizada a partir do ajuste de parametros da rede neural. O algoritmo atualiza os
pesos e as bias da rede neural, na direcio que o comportamento decresce mais
rapidamente, o negativo do gradiente. Uma iteracdo deste algoritmo estd descrita na Eq.

(84).

Xp+1 = Xk — AGx (84)
Na qual, o xx € o vetor atual dos pesos e as bias, gk € o gradiente atual e ax € a taxa

de aprendizagem. Essa equacdo sofre iteracOes até a rede convergir.

Os métodos que estdo disponiveis no Neural Network Toolbox do Matlab
Software sao: Levenberg-Marquat;, Bayesian regularizacdo;, BFGS Quase Newton,;
Relisent Backpropagation; Scaled Conjugate Gradient; Conjugate Gradient with
Powell/Beale Restard; Flercher-Powell conjugate Gradient Descent; Gradient Descent
With Momentum; e Gradient Descent. A escolha do método mais adequado deve estar
baseada em algumas carateristicas como a velocidade de convergéncia na fase de

treinamento, e a generalizacdo adquirida pela rede ao final do processo.

Segundo PEREIRA (2001), o treinamento mais rapido € realizado por Levenberg-
Marquat, no entanto, o Método de Quase Newton € também um dos que apresenta
melhores resultados, em termos de rapidez na convergéncia e no ajuste de parametros das

redes.
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2.6.5. Controle por meio de Redes Neurais

Os métodos convencionais para a modelagem e o controle dindmico do processo
sdo realizados a partir do modelo matemdtico fenomenolégico do sistema, como
consequéncia obtém-se um sistema com multiplas equacdes e alta complexidade. Por uma
questdo de praticidade quando é realizado a modelagem algumas das suposi¢des sdao
realizadas que podem trazer resultados pobres no sistema de controle do processo. Uma
6tima solugao para esse problema sdo as Learning Machines, como as redes neurais as
que oferecem uma alternativa rdpida e melhor pela sua inerente ndo-linearidade, ser

multivaridveis e aprender s6 com informagdes de entrada-saida do sistema.

A aplicacdo de RNA em controle de processos tem-se mostrado recentemente mais
difundida na drea da engenharia quimica (CHEN et al, 2011; PENG et al.,, 2012;
HUANG et al.,, 2011; HOSEN et al., 2011; LI et al., 2012; HAN et al.,, 2012;
PAENGJUNTUEK et al., 2012; PAZ SUAREZ et al., 201 1), devido ao fato de que os
modelos baseados em RNA permitem levar em consideragdo as nao linearidades de uma

maneira adequada, bem como as interacdes entre as varidveis do processo.

Alguns autores realizaram classificagdes das redes neurais como aplicacdes em
controle de processos. ENDER (2002) classificou a aplicacdo das redes neurais como
método direto e método indireto. No método direto, uma rede neural € utilizada como um
sistema de identificacio do processo, pois, € treinada com dados do sistema para
representar dinamicas futuras. Posteriormente, a rede neural € utilizada como modelo
interno dentro do controlador de tipo MPC (model predictive control), assim, ao conhecer
o estado do processo atual e a acao de controle atual, a rede aprende a predizer os estados
futuros para que o controlador otimize os parametros, encontre o valor da varidvel

controlada e realize a acdo de controle.

No método indireto, a rede neural € treinada com dados de entrada/saida do sistema
de forma que consiga representar a dindmica inversa deste processo. A rede neural é
treinada para produzir uma acdo de controle que conduza o sistema para o set-point. O
modelo inverso resultante poderd ser usado como controlador em uma estrutura

feedforward tipica.

Segundo NEVOT (1999), as aplicacdes das redes neurais podem ser definidos em

cinco estruturas:
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1. Controle Supervisado: a rede neural aprende a partir de um conjunto de
informacdes de entradas e saidas do processo realizando uma identificacdo do
sistema.

2. Controle Inverso: uma rede neural aprende a partir de um conjunto de informagdes
de entradas e saidas do processo, porém a configuracdo da rede neural tem como
entradas as saidas do processo representado e na saida os inputs do processo. A
rede neural invertida elimina o algoritmo de otimizagdo do sistema de controle do
processo, que estd represente no controle supervisionado.

3. Controle Adaptativo: este consiste na substituicio de modelos dentro de um
esquema cldssico de controle adaptativo por uma rede neural.

4. Retro-programacio de Utilidade: Permite otimizar a funcio de utilidade ou custo.

5. Critico Adaptativo: Como o sistema anterior, € usado para otimizar a fun¢do custo,
mas sem necessidade de um modelo da planta, ou pelo menos sem precisar de um
modelo deterministico. O controle critico adaptativo consiste em outra rede, e é

responsavel por avaliar a rede principal, para que possa adaptar seus pesos.

2.7. Soft Sensor

Os soft-sensors sdo instrumentos de medi¢do, que fornecem medidas precisas das
varidveis de dificil obten¢do, os quais usam informagao do préprio processo e medidas
disponiveis para melhorar as medi¢Oes das varidveis. O termo combina as palavras
software pelo fato de que os modelos de avaliacdio estdo implementados em
computadores, e sensor, porque os modelos fornecem informacdo similar aos sensores
fisicos. O soft-sensor pode realizar vérias medicdes e processd-las em conjunto. A
interacao dos sinais de instrumentos online pode ser utilizada para calcular ou estimar
novas quantidades, que ndo podem ser medidas em tempo real.

No entanto, o soft-sensor também pode ser definido como a associacdo de um
sensor (um hardware), que realiza medi¢des do processo, com um algoritmo de
estimativa (um software) o qual recebe o sinal do sensor e realiza estimativas online de
uma ou mais varidveis de dificil medicdo. Adicionalmente, esses instrumentos ser
utilizados para estimar parametros de modelos, ou mesmo para a medi¢do de atrasos ou
serem empregados como ferramentas para superar estes atrasos no envio das informacoes

sobre o processo (BASTIN et al., 1990; GONZAGA et al., 2009).
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2.7.1. Medicoes Online na Fermentacao

Medicodes online, tais como temperatura, turbidez, pH e o fluxo de CO; sao
realizadas para monitor o processo. Essas varidveis estdo relacionadas com a

concentracdo do substrato e produtos no processo.
Temperatura

A temperatura, como uma varidvel de processo, € importante no estudo da
otimizacdo da produtividade e crescimento microbiano no processo de fermentagdo. O
controle preciso da temperatura e avaliacdo dos perfis sdo fatores fundamentais para
promover o crescimento de células e formacao de produtos (VOGEL et al., 1997). As
taxas de crescimento celular, o consumo de agucar e inibicdo causada pelo produto e
substrato sdo afetadas pela temperatura (CARVALHO, 1996). No estudo de ANDRADE
(2007), a importancia desta varidvel € salientada, sendo que o crescimento microbiano e
as velocidades da reac@o enzimdtica sdo maiores com o aumento da temperatura até certo
ponto. Além disso, os efeitos toxicos do etanol aumentam com o incremento da
temperatura devido a maior fluidez da membrana celular. Portanto, a avaliacdo do efeito
dessa varidvel € necessdria para este processo, uma vez que influencia diretamente o

desempenho e a produtividade.

pH

Os processos metabdlicos sdo tipicamente muito sensiveis, mesmo com ligeiras
variacOes de pH. Portanto, o controle apropriado deste parametro € importante. As
fermentacdes sdo realizadas em uma ampla faixa de valores de pH, especificamente,
valores entre 4 e 5 sdo adequados para este processo. Normalmente, os valores de pH no
meio de fermentacdo industrial estdo na faixa de 4,5 e 5,5 com uma boa capacidade de
tamponamento, especialmente as preparadas com o melaco. As fermentagdes realizadas
em meios mais acidos, cerca de 3,5 e 4,5, resultam em rendimentos mais elevados de
etanol devido a uma restricao no crescimento de leveduras, bem como uma diminui¢cdo
da producgdo de glicerol, e a0 mesmo tempo, a contaminacdo bacteriana € reduzida. No
entanto, as fermentacdes sdo realizadas em niveis bem superiores, em substratos de
elevada capacidade de tamponamento, como os melagos com pH de 5,8 /5,9. O caldo de
cana € fermentado, sem correcdo da acidez; eles sao realizados em pH natural que varia

entre 5,2 e 6,8. Tendo em conta estes fatores, a tolerancia a acidez é uma caracteristica

importante para a levedura (BASSO et al., 2001). Um efeito negativo na producdo de
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etanol e na produtividade € apresentada quando os valores estdo abaixo de 3,5. Um pH
baixo faz com que a perda de nutrientes, como nitrogénio e potdssio, aumenta a

sensibilidade da levedura ao etanol, dcidos organicos e SO> (SILVERIO, 2009).

Manipulagdo precisa de pH pode determinar o rendimento relativo das espécies
desejadas na competicdo com subprodutos (VOGEL et al., 1997). Ao longo da
fermentacdo, a levedura na sua rota metabdlica da produgdo de etanol também produz
acidos que diminuem o pH. Muitos estudos sobre a influéncia do pH na fermentacdo pode
ser encontrada na literatura (NIELSEN et al., 2007; AKIN et al., 2008; ARROYO-
LOPEZ et al., 2009).

Vazao de CO;

Muito pode ser aprendido com os gases produzidos no processo metabdlico, como
02, CO2, N2, e NHs. Portanto, a maior parte da andlise preditiva é baseada em tais calculos
como a taxa de consumo de oxigénio, a taxa de produgdo de diéxido de carbono ou

quociente respiratério (VOGEL et al., 1997).

Na glicélise, a glucose é convertida em piruvato por meio de uma série de reacoes,
e a energia € extraida sob a forma de quatro moléculas de ATP. Em seguida, o piruvato é
convertido em etanol em uma reacdo de dois passos; piruvato € descarboxilado para
formar o acetaldeido mais reativo, o qual € reduzido para o etanol. Para cada glucose
fermentada, duas moléculas de etanol e duas moléculas de CO: sdo produzidas,
(NELSON et al., 2005). A partir desta informacao, pode-se concluir que o COz e etanol
sdao produzidos de forma proporcional, e € possivel obter informacdo de um deles ao
monitorar o outro. Produ¢do de CO» na fermentacdo pode ser dividida em trés fases. Na
fase preliminar acontece a multiplicagdo celular, um pequeno aumento de temperatura e
pequena liberacdo de CO». Na segunda etapa, a liberagdo de CO; ocorre de forma intensa
devido ao grande nimero de células, no meio as quais transformam o actcar
fermentescivel em etanol; a segunda etapa € a etapa de duracdo mais longa. Nessa etapa,
a temperatura aumenta rapidamente, a densidade ¢ reduzida, a concentracdo de etanol
aumenta e aumenta a acidez. Na etapa complementar, um decréscimo na intensidade de

liberacdo de CO» € observado até a finalizacdo da fermentagao (BASSO et al., 2001).

2.7.2. Aplicacoes do Soft-sensor

Os Soft-sensors sao geralmente usados quando os sensores tradicionais apresentam

uma performance ruim ou quando existe uma impossibilidade do seu uso.
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As principais aplicacdes do uso de soft-sensors em processos biotecnoldgicos é
avaliar a qualidade do produto final. Na inddstria da fermentagdo alcodlica o
monitoramento da concentragdo de células, produtos € essencial, porém nio existe um
sensor para fazer essas medi¢cdes em tempo real, portanto ndo sendo completamente
satisfatoria. Além disso, os instrumentos analiticos sdo utilizados mas sdo dificeis de
serem calibrados, principalmente devido as caracteristicas dos meios de cultura
industriais, tais como a turbidez da cultura, a presenca de CO; dissolvido, entre outros
(MACEDO, 2003; OSORIO et al., 2008). Adicionalmente, o custo de instalacdo e a
manutencdo destes sistemas de monitoramento a esta dificuldade, em ambientes

industriais.

Atualmente, o soft-sensor € a alternativa preferencial no monitoramento e controle
do estado das varidveis em processos biotecnoldgicos (SOONS et al., 2008;
SRIVASTAVA et al, 2011; HOCALAR et al., 2011). Esta abordagem € uma darea
promissora de pesquisa, com impacto significativo na operacdo industrial, que pode
conduzir aplicagcdes industriais, visto que eles fornecem uma maneira para aumentar a

malha de controle (KANO et al., 2008; GONZAGA et al., 2009; KADLEC et al., 2008).

. Trabalhos utilizando os modelos nebulosos (fuzzy), e principalmente as redes
neurais, tem dominado na literatura na drea de projetos e execucdo de soft-sensors
aplicados para a modelagem, monitoramento e controle de processos biotecnoldgicos.
Referéncias sobre soft-sensors para serem usados em problemas biotecnoldgicos
complexos sdo apresentadas por YU et al (2008), LEE et al. (2008),
GEETHALAKSHMI et al. (2012), HUANG et al. (2011), GUEGUIM KANA et al.
(2012), PENG et al. (2013), DRAGOI et al. (2013), NIKZAD et al. (2013),
AHMADIAN-MOGHADAM et al. (2013), entre outros. As redes neurais procuram
combinar eficientemente todos os conhecimentos disponiveis para a validacdo de
estratégias online, que possibilita que o processo opere proximo de suas condi¢des 6timas
(RIVERA et al., 2010). Além disso, estas podem ser usadas para oferecer solugdes de
adaptacdo, j4 que a estimacgdo de seus parametros € um procedimento direto de ajuste

(RIVERA et al., 2007).

2.8. Controle da Fermentacao

O controle da fermentacdo alcodlica é importante para a indudstria devido as

caracteristicas do bioprocesso como as possiveis inibicdes por substrato e produtos,
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afetado negativamente no rendimento e produtividade do processo. Os sistemas de
controle avancado na industria de produg¢do de etanol no Brasil ainda ndo estdo
completamente desenvolvidos quando comparados com outras inddstrias, sendo
necessaria o estudo e implementagdo destes. Nessa industria um claro exemplo de
trabalho em condi¢des adversas € o caso das safras de cana-de-agucar, coletadas hd muitos
dias, secas, sujas com terra e com possiveis agentes contaminantes cOmo microrganismos
que podem afetar a qualidade do mosto, com consequéncia no desempenho do processo
de fermentagdo. Assim, o tipo e a qualidade da cana-de-actcar, do tempo de colheita e do
teor de sacarose estao entre os fatores que podem interferir no processo de fermentagao.
Essa interferéncia pode ser compensada com ajustes em condicdes de operacio e controle

de processo.

A robustez do processo define-se como a capacidade bioldgica das leveduras para
realizar o processo normalmente, por meio de 6timas condi¢des na concentragdo dos
nutrientes e de alguns desinfetantes (BASSO et al., 2001). Entre as caracteristicas atuais
que precisam ser melhoradas para aumentar o desempenho do processo estd relacionado
a robutez da fermentacdo alcoodlica quando ocorrem flutuagdes de qualidade na matéria-
prima, o que permite a mudanga no comportamento cinético que influencia o rendimento,
produtividade e conversdo de substrato no produto final. Por tanto, a monitoracdo e o
controle eficiente do processo de fermentacdo alcodlica sd@o importante para manter o
processo operando nas condicdes ideais e evitar a influéncia de perturbagdes e de
alteracdes no metabolismo dos microrganismos. Como na maioria dos processos
biotecnoldgicos, as varidveis importantes na fermentacdo alcodlica sdo principalmente
concentracdes de substrato, produtos e células. Sabe-se que medidas de concentracdo em
tempo real costumam ser caras e introduzir atrasos significativos no andamento do
processo, além do alto custo e relativa falta de robustez dos equipamentos de medi¢do em

ambientes industriais (ARAUZO BRAVO et al., 2004).

Considerando o anterior, os sistemas de controle preditivo sdo adequados para
operar, otimizar, manter a planta industrial nos valores estabelecidos ou utilizados na
industria, e minimizar os problemas relacionados com as perturbacdes. Também deve ser
considerada a complexidade associada a cinética de fermentag¢do, ndo linearidades e
outras caracteristicas desde tipo de processo que dificulta o controle. Devido a estas

caracteristicas, é importante escolher uma ferramenta computacional que consiga ajustar

e modelar o sistema nao linear.
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Entre as vérias formas para se atingir o objetivo da implementa¢do de
sistemas de controle eficientes nas usinas, o controle preditivo baseado em modelo (MPC)
¢ uma op¢ao adequada, pois é uma das ferramentas mais importantes dentre as técnicas
de controle avancado para problemas de multivaridveis, e uma das estratégias de controle
mais difundidas na inddstria quimica desde o inicio dos anos 2000 (Seborg et al.,2004).
Alguns exemplos dessa aplicacao estdo na literatura, como LEE et al. (2001), HERRERA
et al. (2016).

No entanto, um dos desafios no controle e otimizacio de processos
biotecnoldgicos é a falta de sensores capazes de medir as varidveis importantes do
processo de maneira confidvel, em tempo real e com baixos custos. Uma solug¢do para
este problema € o uso de soft-sensors, conforme descrito por (RADKE, 2002; PENG et
al., 2012). Assim, a juncao de O controle preditivo baseado em modelo (MPC) e o soft-
sensors podem ser a melhor estratégia para tanto para a rejeicdo de perturbacdes

(problema regulatério) como para mudancas na referéncia na saida (problema servo).

Alguns trabalhos prévios relacionadas, como PEREIRA (2001) que desenvolveu
um modelo para um processo extrativo de producdo de dlcool de uma maneira simples e
rapida para fins de otimizacdo e estudos de controle. Adicionalmente RADKE (2002)
desenvolveu modelos, de forma simples e rdpida, capazes de descrever as caracteristicas
mais representativas do processo de fermentacdo alcodlica. Esses sdao usados para
otimizacdo, controle o como soft-sensor. Os modelos foram construidos por meio das
equacgoes de balanco de massa do processo com redes neurais, que descrevem a cinética

desconhecida.
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3. AVALIACOES DO PROCESSO DE FERMENTACAO ALCOOLICA A
PARTIR DA MISTURA DE HIDROLISADO COM MELACO DE CANA-DE-
ACUCAR

3.1. Introducao

Neste trabalho, a avaliacdo do processo de fermentagcdo alcodlica foi realizada a
partir da mistura de hidrolisado enzimético com melaco, apresentando as cinéticas do
processo que descreve a variacdo da concentragcao de substratos, agtcares e co-produtos.
Além disso, os rendimentos, a produtividade e a viabilidade do processo foram

analisados. Esse processo foi realizado para avaliar as seguintes fermentacoes:

— Mistura de hidrolisado enzimatico (HE), produzido do bagacgo de cana-de-acucar,
proveniente da corrente de pré-tratamento com dcido sulfirico (PA) diluido (HE+PA —8

% e 3 % m/v) com melaco, Figura 8 A e B;

— Mistura de hidrolisado enzimatico, realizado com o mesmo procedimento que o
HE+PA, com adic@o de um processo de deslignificacao alcalino (HE+PA+NaOH -8 %
e 3 % m/v) com melago, Figura 8 C e D, junto com os dados das fermentacOes do
hidrolisado decorrente do processo de perdxido de hidrogénio (HE+PEOX a 7 % m/v,
em base seca) com melago (dissertacdio de mestrado de William Eduardo Herrera,

processo 2009/13600-0 da Fapesp), Figura 8 E.

No inicio deste trabalho, as carateristicas do bagaco de cana-de-agucar integral, que
foi utilizado como matéria prima para a producdo dos agucares lignoceluldsicos, foram
descritas. Em seguida, o processo de hidrdlise enzimética foi apresentado, descrevendo
os materiais e reagentes que foram utilizados, a metodologia de trabalho usada e os
resultados das hidrdlises enziméticas. Finalmente, no terceiro capitulo, as fermentagdes
dos hidrolisados enzimdticos, enriquecidos com melago de cana-de-agucar, foram
desenvolvidas. Este capitulo descreve as metodologias usadas durante esse processo,
como o pré-indculo, o indculo e a fermentacdo de tipo batelada simples. Além disso, os
procedimentos de andlise das concentragdes de substratos, células e produtos sdo

detalhados.
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Figura 8. Fluxograma das misturas de hidrolisado enzimético com melago. A. Processo com

pré-tratamento acido e hidrélise enzimatica com 8 % de sélidos. B. Processo com pré-

tratamento 4cido e hidrélise enzimética com 3 % de sélidos. C. Processo com pré-tratamento

4cido, deslignificacao e hidrélise enzimdtica com 8 % de sélidos. D. Processo com pré-

tratamento 4acido, deslignificacdo e hidrélise enzimatica com 3 % de sdlidos. E. Processo com
pré-tratamento com peréxido de hidrogénio, deslignificacio e hidrdlise enzimatica com 7 % de

solidos.

No desenvolvimento dos pré-tratamentos e hidrolisados deste trabalho, foram

usadas as metodologias e condi¢des de processo, com maior produtividade, do projeto de

p6s-doutorado de PLAZAS (2015), intitulado como Modelagem e avaliagdo de diferentes

cendrios operacionais dos processos de pré-tratamento, hidrdlise e fermentacdo para a

produgdo de etanol 2G (FAPESP N° 2012/10857-3) e do projeto de mestrado de
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SAVIOLI (2015), intitulado Cinética, estudo e avalia¢do do processo de deslignificacdo
do bagaco de cana-de-agiicar pré-tratado com dcido sulfiirico diluido (CNPq N°
133618/2014-5), para obter a maior liberacdo de acticares fermentesciveis no hidrolisado
enzimatico. O primeiro projeto realizou o estudo do tratamento hidrotérmico catalisado
com &cido (PA) e no segundo projeto, foi estudado o pré-tratamento hidrotérmico,
catalisado com 4cido, acoplado ao um processo de deslignificacgdo com NaOH
(PA+NaOH). Ambos projetos estudaram a hidrdlise enzimatica, objetivando a obtencao

de aguicares fermentesciveis.

3.2. Matéria-prima

O bagaco de cana-de-agucar utilizado neste estudo foi proveniente da Usina Sdo

Jodo (Araras — Sdo Paulo, Brasil), safra de 2012/2013. Este foi utilizado na forma integral.

O bagaco de cana-de-agucar foi seco em condi¢des ambientes, durante cinco dias,
para remover a umidade da matéria-prima. O teor de umidade médio destes materiais apos
a secagem foi de cerca de 5,0 %. O bagaco foi, em seguida, homogeneizado em um tnico
lote e deixado a temperatura ambiente durante 6 h para equilibrar sua umidade, e em
seguida, foi armazenado e mantido em um recipiente a temperatura ambiente (protegido

de intempéries) até ser utilizado (SAVIOLI, 2015).

A Tabela 2 apresenta a composicdo média do bagaco de cana-de-agicar proveniente

da Usina Sao Jodo.

Tabela 2. Composi¢ao do bagaco de cana-de-agicar

Conteddo / % m/m

Componente Valor + desvio padrao
Celulose 40,45 +2,17
Hemicelulose 30,61 £4,04
Lignina 19,09 + 3,18
Extrativos 8.96 £ 0,06
Cinzas 2,48 +£0,12
Total 101,58 + 1,64

Na Figura 9, observam-se fotografias realizadas usando microscopia eletronica de
varredura (MEV) da superficie do bagaco de cana-de-acucar integral, com ampliacdes de

50x, 100x, 5000x, retiradas do trabalho de SAVIOLI (2015).

Tese de Doutorado — William Eduardo Herrera Agudelo



85
Capitulo 3. Avaliacdes do processo de fermentacdo alcodlica a partir da mistura de hidrolisado com
melaco de cana-de-agicar

As imagens do bagaco de cana-de-aglicar mostram uma estrutura ordenada da
matriz, com presenca de fibras paralelas, alongadas e feixes macicos. Verifica-se que as
microfibras de celulose ainda estdo unidas pela matriz de lignina e hemicelulose

(SAVIOLI, 2015).

i L
(M)=10.88 KV
Hage: 08 Wik .. JoPeobea} BOGGDA: . .. — 13-Sep-2013

EHT (M)=19.08 KU anostra 1 LRAC/FEQ /UNICAHP
(I Probe- 188 pA 13-Sep-2a13

A
2yn EHT (M)=10.68 kU Amoetva 4 LRAC /FEQ/UNICAMP
Mag= 5.8 K X I Probe= 100 pA __ 13-Sep-2013

Figura 9. Micrografias do bagaco de cana-de-actcar integral com ampliacdes de (A) 50x; (B)

1000x; (C) 5000x, (SAVIOLI, 2015).

3.3. Pré-Tratamento

No pré-tratamento, o objetivo € alterar a composi¢do do bagago de cana-de-agucar,
modificando sua matriz lignoceluldsica, visando aumentar a exposi¢do das fibras de
celulose, tornando-as mais acessiveis aos agentes enzimaticos ou dcidos. Os processos de
separacdo dos componentes nos materiais lignoceluldsicos compreendem vérias técnicas
de pré-tratamento, o que inclui processos fisicos, quimicos, mecanicos e fisioldgicos

(RABELO et al., 2011).
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Este projeto de doutorado tem como objetivo o estudo do desenvolvimento de
modelos de fermentacdo e software para monitoragcdo e controle do processo
fermentativo. No entanto, é importante saber os procedimentos com os quais foram
obtidas as matérias-primas para a avaliacdo da fermentacdo. Os procedimentos sao

apresentados a seguir.

3.3.1. Pré-Tratamento Hidrotérmico Catalisado com Acido e Pré-
Tratamento Hidrotérmico Catalisado com Acido e Acoplado ao
Processo de Deslignificacio com NaOH
O pré-tratamento catalisado com acido (PA) foi realizado com 20 % de material
seco. Uma solucdo de H>SO4 de 1 % m/v foi adicionada para constituir o meio reacional.
O processo de pré-tratamento foi feito em uma autoclave na temperatura de 121 °C, com
tempo de 80 min (PLAZAS, 2015). Posteriormente, o bagaco pré-tratado foi resfriado e

lavado, até atingir um pH neutro.

Com relacdo ao pré-tratamento catalisado com dcido, acoplado ao processo de
deslignificacio com NaOH (PA+NaOH), o mesmo procedimento do pré-tratamento
anterior foi utilizado, com a adi¢do de uma solucdo de NaOH 1 % m/v. Um banho
termostdtico a 80 °C foi utilizado por um tempo de 90 min. Posteriormente, o bagago pré-

tratado foi resfriado e lavado, até atingir um pH neutro (SAVIOLI, 2015).

O material pré-tratado deste projeto foi produzido no trabalho de pés-doutorado
(FAPESP 2012/10857-3) (PLAZAS, 2015) e no projeto (CNPq 133618/2014-5)
(SAVIOLL, 2015).

A Figura 10 apresenta as micrografias do bagaco de cana-de-aguicar, submetido ao

pré-tratamento, catalisado com 4cido sulftrico diluido (PA).

Ao observar as imagens da Figura 10, percebe-se que as superficies das fibras foram
modificadas pelo tratamento com acido sulfurico diluido, no qual as fibras aparecem
muito mais expostas. Apds a aplicagao do pré-tratamento, acontece a ruptura da forte
matriz de celulose-hemicelulose-lignina. Também € possivel visualizar espacos vazios

entre as fibras, como consequéncia da remog¢ao das hemiceluloses.

A Figura 11 é referente a andlise de MEV do bagaco de cana-de-actcar

deslignificado, com concentracdo de 1,0 % m/v NaOH (PA+NaOH), utilizando um
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banho termostético a 80 °C por um tempo de 90 min. Posteriormente, o bagaco pré-tratado

foi resfriado e lavado, até atingir um pH neutro.

Das figuras mostradas, duas sdo micrografias da superficie, com ampliacao de 100x

e 500x, e trés micrografias da fratura, com amplia¢des de 400x, 1000x e 5000x.

Pré-tratamentos alcalinos também t€m um efeito notdvel sobre a morfologia do
bagaco de cana-de-agucar, especialmente nos feixes das fibras. Ao analisar as figuras do
bagaco de cana-de-agicar deslignificado para concentracdo de 1 % m/v NaOH, (PA
+NaOH) (Figura 11), os feixes do bagaco comecam a deconstruir e as fibras se soltam
umas das outras quando observa-se a superficie das amostras. Nota-se na Figura 11 que
as micrografias estdo ainda mais desestruturadas, com fibras mais soltas e independentes

quando comparadas ao bagaco de cana-de-actcar integral (Figura 9).

(B)

YR p— EMT (E)<1@ R AW L L Y VQ .
may, G W Frebss  Qme pa B 3y 3 Mage R EW | Frofe.  j ga 13-Sag =23

¥ 1 )
E INT (W)-10. 68 1 [E L L g
| Mage 5 oem X | Frobs: 18 pa 13-Rag-2912

Figura 10. Micrografias do bagago de cana-de-agicar PA com ampliacdes de (A) 50x; (B)
1000x; (C) 5000x. (SAVIOLI, 2015).
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Figura 11. Micrografias do ponto de 0,5 % m/v PA+NaOH, 60 min e 80 °C com ampliagdes de
(A) 100x da superficie; (B) 500x da superficie; (C) 400x da fratura; (D) 1000x da fratura; (E)
5000x da fratura, (SAVIOLI, 2015).
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3.4. Hidrolise Enzimatica

Uma hidrélise enzimdtica consiste em uma reagdo quimica catalisada por uma
enzima que utiliza dgua para dividir uma molécula em outras duas moléculas. Pode-se
dizer de forma simples que hidrélise enzimatica do bagago de cana-de-agucar € a hidrélise

de polissacaridos, gerando mono e dissacarideos.

No processo enzimdtico, a biomassa € primeiramente pré-tratada, processo para
aumentar a exposi¢ao das fibras de celulose ao ataque enzimético. Uma vez realizado o
pré-tratamento nas condicdes adequadas, o material lignoceluldsico €, entdo, hidrolisado
com a acdo de enzimas celuloliticas, liberando os acticares fermentesciveis. As condicoes
do processo: temperatura, pH, tempo de sacarificacdo, concentracao de enzimas e relagdo
sOlido e liquido dependem do substrato escolhido e das caracteristicas do complexo

enzimatico utilizado (RABELO, 2010).

No estudo da hidrdlise enzimdtica das biomassas, PA e PA+NaOH, duas cargas de
so6lidos foram estabelecidas, sendo: 3,0 % m/v e 8,0 % m/v (em base seca), considerando
uma carga enzimdtica de 15 FPU/g de substrato e 33 [U/g de substrato, uma temperatura
de 50 °C, e um tempo total de 72 horas. As condi¢des de temperatura, agitacao e tempo
reacional foram mantidas constantes, como estd descrito no desenvolvimento

experimental na continuagdo desse capitulo.

3.4.1. Reagentes e Equipamentos
No desenvolvimento deste estudo, a utilizacdo de reagentes quimicos foi requerida.

A Tabela 3 apresenta os reagentes utilizados, acompanhados da marca e pureza.

Tabela 3. Lista de reagentes utilizados durante a hidrélise enzimatica das biomassas PA e

PA+NaOH

Reagente Marca Pureza
Acido citrico anidro Dindmica 99,5 %
Acido sulfirico Synth 95-98 %
Hidréxido de s6dio Synth 97 %

Celulase  from  Trichoderma
reesei Celuclast® 1.5L
Celobiase from Aspergillus niger
Novozyme 188

Agua deionizada - -
Agua destilada - -

Sigma Aldrich / Lot.: N°. 011M2020 >250 units/g

A seguir, a Tabela 4 apresenta os equipamentos utilizados e a marca.
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Tabela 4. Lista de equipamentos utilizados durante a hidrdlise enzimatica das biomassas PA e

PA+NaOH

Equipamentos Marca

Analisador de umidade por infravermelho GEHAKA 1V 2000

Autoclave vertical AV-50 Plus PHOENIX LUFERCO®

Estufa com circulag@o e renovacao de ar LABOR

Banho ultratermostatico MARCONI

Moinho IKA® WERKE

Balanga analitica BEL ENGINEERING

Balanca semi-analitica GEHAKA

Purificador de dgua MEGA PURITY

Destilador de dgua QUIMIS®

Bomba de viacuo PRISMATEC

Mufla QUIMIS®

Cromatdgrafo liquido

Coluna de troca iénica — HPX-87H BIO-RAD AMINEX®

Coluna C18 4um NOVA-PAK

Shaker INNOVA 44 NEW BRUSWICK
SCIENTIFIC

3.4.2. Preparacao da Soluciao Tampao de Citrato Monohidratado 0,05
mol/L (pH =4,8)

Para o preparo do tampao de citrato 0,05 mol/L, 9,605 g de acido citrico anidro
foram dissolvidos em 250 mL de dgua destilada. Em seguida, transferiu-se tal solugcdo
para um baldo volumétrico de 1 L, que teve seu volume aferido com dgua destilada. Em
seguida, mediu-se o pH e adicionou-se hidréxido de sédio até que a solugdo atingisse o

pH de 4,8 (aproximadamente 3,68 g).

3.4.3. Hidrolise Enzimatica das Biomassas do PA e PA+NaOH

A hidroélise enzimdtica do bagaco de cana-de agucar pré-tratado PA e PA+NaOH
foi realizada usando duas concentragdes de 3 % m/v e 8 % m/v, em base seca, em
erlenmeyers de 3 litros, em um Shaker Innova 44 New Bruswick Scientific (CTBE,
Campinas — Brasil), agitado a 180 rpm, em uma temperatura de 50 °C, em um tempo total
de 72 horas. O pH foi ajustado a 4,8 com uma solu¢do tampao de citrato monohidratado
0,05 mol/L. Cellulose Novozymes Cellic® CTec2 e b-glucosidase de Aspergillus niger
(Sigma—Aldrich Corporation, St. Louis, MO, USA), atingindo cargas enzimaticas de 15
FPU/g de substrato e 33 IU/g de substrato. O passo seguinte consiste na desativacdo da
enzima, na autoclave a 121 °C, por um tempo de 8 min, e centrifugacdo a velocidade de

6500 rpm, por um tempo de 15 min.
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O hidrolisado produzido foi congelado e estocado para ser usado no passo seguinte,

que foi a fermentacao, Figura 12.

Figura 12. (A) Biomassa apds a pesagem (massa seca). (B) Hidrdlise enzimética das biomassas
PA e PA+NaOH na temperatura de 50 °C, com rotag@o de 180 rpm, no periodo de 72 horas,
com agitador Shaker Innova 44 New Bruswick Scientific (CTBE, Campinas — SP, Brasil). (C)
Hidrolisado enzimatico depois de 72 horas

3.4.4. Analise Cromatografica dos Hidrolisados Enzimaticos

Para a determinacgao de 4cidos (acético, férmico e levulinico) e agicares (arabinose,
celobiose, glicose, xilose), um cromatdgrafo liquido de alta eficiéncia (CLAE) com
detector de indice de refracdo (IR) foi utilizado nas seguintes condi¢des: fase movel
usando como eluente H>SO4 0,005 M, com fluxo de 0,6 mL/mim, e volume de injecao de
10 puL. Os compostos foram separados por uma coluna Bio-Rad Aminex HPX87H 300 x
7,8 mm/tamanho da particula de 9um, temperatura da coluna de 35 °C, temperatura do

detector de 35 °C, e tempo de corrida de 30 min.
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Para a determinacdo de HMF e Furfural, foi utilizado HPLC com Detector UV. As
condig¢des usadas foram: fase mével empregando como eluente acetonitrila em dgua (1:8),
com 1 % de 4cido acético (100 ml de ACN: 800 mL de Agua Milli-Q + 9mL de 4cido
acético), com fluxo de 0,8 mL/min, volume de injecdo de 10 pL. Esses compostos foram
separados por uma coluna Acclaim 120 — C18 150 x 4,8 mm — Thermo, temperatura da
coluna de 25 °C (ambiente) e comprimento de onda de 274 nm. O tempo de corrida foi
de 10 min para padrdes, 20 min para amostras, podendo se estender dependendo da

matriz.

3.4.5. Resultados da Hidrolise Enzimatica

Foi realizada a produ¢do do HE+PA, 3 % m/v e 8 % m/v, e HE+PA+NaOH, 3 %
m/v e 8 % m/v, obtendo-se um volume de 4,5 L para cada um dos experimentos, sendo
esta quantidade adequada para a realizacao de todas as fermentagdes, que inclui o in6culo

e o meio de fermentacgdo.

Na Tabela 5, estdo apresentados os resultados das composi¢des dos hidrolisados
enzimaticos, mostrando as concentragdes dos 4cidos organicos (dcido acético, 4dcido
férmico, 4cido levulinico) com valores abaixo de 0,5 g/L, as concentracdes da arabinose,
celubiose e xilose, com valores entre 0,61 g/L e 0 g/L para os dois primeiros, € para xilose,
os valores estdo na faixa de 4,11 g/L e 1,14 g/L.. Do mesmo modo, as concentracdes dos
inibidores, HMF e furfural, sdo detalhadas com concentracdes de 0,02 g/L. como valor
maximo. Por tdltimo, os resultados da glicose com valores de 31,70 g/Lpara HE+PA 8 %
, 8,35 g/LL para HE+PA 3 %, 26,01 g/L para HE+PA+NaOH 8 %, e 8,10 g/L para
HE+PA+NaOH 3 %. Segundo os dados obtidos, conclui-se que os hidrolisados
enzimaticos, com carga de 8 % m/v de bagaco, em base seca, t€m uma maior liberacao
de aguicares fermentesciveis quando comparados com os hidrolisados enziméticos com
cargas de 3 % de m/v de bagaco, em massa seca, € essa resposta estd diretamente

relacionada a quantidade do material reacional nos sistemas.

Os produtos dos hidrolisados enzimaticos estdo apresentados na Figura 13, podendo

notar a grande liberagao de glicose quando comparada com os outros co-produtos.

Na Tabela 6 foi realizada uma comparagao das concentragdes de glicose no HE+PA
8 % e HE+PA 3 % obtidos, com 31,70 g/L e 8,35 g/L, respectivamente, com os dados

expostos no trabalho de PLAZAS (2015), que apresentam uma concentracdo de glicose
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no HE+PA 8 % e HE+PA 3 % de 34,54 g/L e 12,67 g/L, observando-se uma diferenca
nas concentrac¢des, ainda que usada a mesma metodologia. Paralelamente, foi comparada
a concentragdo de glicose obtida de 26,01 g/L para o HE4+PA+NaOH 8 % com o valor
de 34 g/L também para o HE+PA+NaOH 8% por Savioli (2015), que também apresenta
uma queda nos resultados finais como no processo de HE+PA. Essa mudanga deve-se
ao desenvolvimento das hidrélises enzimdticas, sem o uso do composto azida sédica, que
¢ comumente utilizado na indudstria como biocida. Assim, sem a presenca do biocida, os
microrganismos tiveram a possibilidade de estar em um meio com agucares disponiveis
para seu crescimento, diminuindo a concentracdo de glicose. Por esse motivo, os valores
da glicose dos processos desenvolvidos nesse trabalho diferem em relacdo aos trabalhos
de PLAZAS (2015) e SAVIOLI (2015). Na Figura 14 observam-se os valores

comparados, mencionados anteriormente.

Tabela 5. Composicdo dos hidrolisados enziméticos (HE) obtidos apds a reagdo enzimdtica das

biomassas (PA) e (PA+NaOH) para o estudo de avaliacdo da fermentagio

(HE+PA) (HE+PA) (HE+PA+NaOH) (HE+PA+NaOH)
Componente 8 % m/v 3 % m/v 8 % m/v 8 % m/v

g/L g/L g/L g/L
Acido Acético 0,21 0,04 0,13 0,04
Acido Férmico 0,00 0,50 0,05 0,00
Acido Levulinico 0,00 0,00 0,00 0,00
Arabinose 0,02 0,17 0,00 0,00
Celobiose 0,58 0,00 0,61 0,08
Glicose 31,70 8,35 26,01 8,10
Xilose 3,28 1,21 4,11 1,14
HMF 0,00 0,00 0,02 0,00
Furfural 0,00 0,01 0,02 0,00
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Tabela 6. Comparagao dos valores resultantes de glicose (g/L) com os valores de referéncia

Componente (HE+PA) (HE+PA) (HE+PA+NaOH) (HE+PA+NaOH)
8 % m/v 3 % m/v 8 % m/v 8 % m/v
g/L. g/l g/ g/
A B C D
Glicose 31,7 8,35 26,01 8,1
Glicose
34,54 12,67 - -
(Plazas 2015)
Glicose
- , 34 ;
(Savioli 2015)
o L Furfural
HMF
Kilose
[ —— B Glicose
c B Celobiose
Arabinose
B Acido Levulinico
I B Acido Férmico

' B Acido Acético

o 10 20 30 40
Concentragdo gfL

Figura 13. Resultados da composicdo dos hidrolisados enzimaticos produzidos: A) (HE+PA) 8
%. B) (HE+PA)3 % C) (HE+PA+NaOH) 8 % D) (HE+PA+NaOH) 3 %, em g/LL
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Figura 14. Valores das concentragdes finais de glicose quando comparado aos valores de

referéncia

3.5. Fermentacao das Misturas de HE+PA com Melaco e HE+PA+NaOH com
Melaco

Nessas fermentacgoes de substrato de segunda geracao (2G) adiciona-se melago para
complementar nutrientes ausentes no licor e para enriquecer o mosto com os agucares C6
do processo de primeira geracdo (1G). Assim, foram realizadas as fermentagdes das
misturas dos HE+PA, 3 % m/v e 8 % m/v com melaco, e HE+PA+NaOH, 3 % m/v e 8
% m/v com melago, respectivamente, objetivando realizar uma avaliagdo do processo, em
que foi realizada a andlise da evolugdo dos valores de concentragdo, de um ou mais
componentes do sistema de cultivo, em func¢do do tempo de fermentacdo. A relacdo em
volume de hidrolisado enzimdtico e o melaco € de aproximadamente 75% e 25%,
respectivamente.

Os componentes do processo foram: o microrganismo (Saccharomyces cerevisiae),
cultivado no Laboratério de Engenharia de Bioprocessos da Faculdade de Engenharia de
Alimentos da UNICAMP, os produtos do metabolismo (nesse estudo de caso € o etanol)
e os nutrientes e/ou substratos (HE+PA, enriquecido com melaco e HE+PA+NaOH,
enriquecido com melaco). O procedimento experimental estd descrito na préxima se¢ao.

A partir dos dados obtidos nessa se¢do vao ser realizadas estudos como:
desenvolvimento dos modelos matematicos, o sistema de inferéncia de informacao

usando redes neurais artificiais (RNA) e o sistema de controle.
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3.5.1. Reagentes e Equipamentos

No desenvolvimento deste estudo, a utiliza¢do de reagentes quimicos foi requerida.

A Tabela 7 apresenta os reagentes utilizados, com marca e pureza.

Tabela 7. Lista de reagentes utilizados no estudo de fermentagao das biomassas PA e PA+NAOH

Reagente Marca Pureza
Extrato de levedura FlukaAnalitical. / Lot.: N°. BCBD4174V -

Bacto peptona Becto Dickinson & Co. / Lot.: N°. 1269920 -
Glicose Synth 99.5 %
Ureia Synth/ Lot.: N°. 172956 >98,0 %
Tiamina Sigma — Aldrich / Lot.: N°. 100DM019V >98,0 %
DAP Sigma — Aldrich / Lot.: N°. SLBD5797V >98,0 %
Sulfato de Magnésio Synth /Lot.: N°.170527 >98,0 %
Sulfato de Zinco Sigma — Aldrich / Lot.: N°.MKBH1967V 99%
Ampicilina - 1%
Kamoram Elanco 5%
Agua deionizada Mili-Q -

Agua destilada - -

A seguir, na estio apresentados os equipamentos utilizados e a marca.

Tabela 8. Lista de equipamentos utilizados

Equipamentos Marca

Microscépio NIKON ECLIPSE H550S
Autoclave vertical AV-50 Plus PHOENIX LUFERCO®
Estufa com circulagdo e renovagéo de ar LABOR

Shaker Orbital INNOVA 44/ NEW BRUNSWICK
Balanga analitica BEL ENGINEERING
Cromatégrafo liquido AGILENT TECHNOLOGIES
Purificador de dgua MEGA PURITY

Destilador de dgua QUIMIS®

Mufla QUIMIS®

Coluna de troca idnica — HPX-87H BIO-RAD AMINEX®

3.5.2. Preparo do Meio de Cultura

O microrganismo usado nesse estudo foi a Saccharomyces cerevisiae, que apresenta a

habilidade de metabolizar unicamente acticares de seis carbonos para produzir etanol.

O meio de cultura utilizado para ativacdo do microrganismo foi preparado em

laboratério conforme a composicao apresentada na Tabela 9.

Tabela 9. Composi¢ao de preparo do meio de cultura

Composto Concentracdo (kg/m?)
Peptona 200
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Extrato de levedura 10
Glicose 20
Agar 15

Inicia-se o processo dissolvendo os nutrientes (Tabela 9) em dgua destilada e,
posteriormente, completa-se o volume para 100 mL. Em seguida, a solucdo final foi
autoclavada a 121 °C, por 15 minutos. Imediatamente, apds o processo de autoclavagem,
transferiu-se aproximadamente 15 a 20 mL de meio para a placa de Petri (Figura 15).
Considera-se importante salientar que o dltimo procedimento foi realizado em condic¢des
especificas de uma camara de fluxo laminar. Finalmente, o meio de cultura foi submetido

a um processo de arrefecimento apropriado para a posterior inoculagdao com células.

Figura 15. Placa de Petri com o meio de cultura apds a inoculagdo com células (S. cerevisiae)

3.5.3. Preparo do Pré-Inéculo

Nesta etapa, a ativagdo e o crescimento da levedura foi realizada em um meio de
cultura igual ao meio de ativacdo da Tabela 9, sem adi¢do de agar. A composi¢do do meio

utilizado para o crescimento do microrganismo (S.cerevisiae) esta descrita na Tabela 10.

Tabela 10. Composi¢do de preparo do meio de crescimento do microrganismo (S. cerevisiae)

Composto Concentracdo / kg/m?
Peptona 20
Extrato de levedura 10
Glicose 20

Baseando-se nas propor¢des descritas na Tabela 10, os componentes foram pesados
separadamente e transferidos para erlenmeyers, constituindo uma solucao de 100 mL de
meio de crescimento do microrganismo. Este procedimento foi realizado em duplicata,
objetivando minimizar os riscos de contaminacdo do meio de crescimento (fato que

inviabiliza o posterior processo fermentativo) (Figura 16).
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Figura 16. Meio de crescimento da S.cerevisiae (100 mL da solucio)

Em seguida, o meio de crescimento foi autoclavado (a 121 °C, por 15 minutos).
Ap6s o ciclo de autoclavagem, o meio de crescimento foi submetido a arrefecimento

lentamente a condi¢cdes ambientes em uma cdmara de fluxo laminar.

Depois, as colonias dispostas na placa de Petri (Figura 15) foram raspadas por meio

de uma alca de pléstico e transferidas para o meio de crescimento.

O periodo de crescimento foi realizado em um incubador orbital a 33 °C, por 24

horas (Figura 17).

Figura 17. Fase de crescimento das leveduras S. cerevisiae em um incubador orbital a 33 °C,
250 rpm, por 24 horas. (A) Meio de crescimento (pré-indculo) antes de serem inoculados; (B)

Meio de crescimento (pré-indculo) apds o processo de incubagio
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Apbs o periodo de incubacdo, uma aliquota foi retirada de forma estéril e a
morfologia das leveduras foi verificada. Na Figura 18, observam-se as leveduras com

adequada morfologia, uniformemente distribuidas e exibindo uma aparéncia oval.

Figura 18. Fotografia do microscépio para verificar a morfologia das leveduras S. cerevisiae. A)
Meio de crescimento (pré-indculo) para o sistema fermentativo do hidrolisado da biomassa PA
8 % m/v (B) Meio de crescimento (pré-indculo) para o sistema fermentativo do hidrolisado da

biomassa PA 3 % m/v

3.5.4. Preparo do Inéculo

A continuacdo, apresenta-se a metodologia para o preparo do inéculo da
fermentacdo. Esta € uma etapa anterior ao processo de fermentacio, na qual as leveduras
sd0 submetidas a um processo de adaptacdo ao substrato (HE+PA enriquecido com
melaco e HE+PA+NaOH enriquecido com melago) e aos possiveis inibidores que
estejam presentes, permitindo, assim, um melhor desempenho da levedura no processo

fermentativo.

O meio utilizado para o indculo apresenta a composi¢cao mostrada na Tabela 11.

Tabela 11. Concentracdo dos reagentes de preparo do indculo

Composto Concentracdo / kg/m?
Ureia 5

Tiamina 0,003

DAP 1,10

Sulfato de Magnésio (MgS04.7H,0) 1

Sulfato de Zinco (ZnS04.7H,0) 0,005

Baseando-se nas proporg¢des descritas na Tabela 11, as respectivas quantidades de

sulfato de magnésio e sulfato de zinco foram previamente determinadas para constituir
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uma solucdo de indculo de 100 mL. Este procedimento foi realizado em duplicata,

objetivando aumentar a concentracdo de células no indculo.

Em seguida, as misturas de hidrolisado enzimatico produzido com melaco foram
adicionadas, e estas misturas tinham uma concentracdo de actcares redutores totais
(ART) de aproximadamente 80 g/L, na concentracdo final do meio de cultura. Em
seguida, a solugdo constituida pela mistura de hidrolisado enzimético com melago, sulfato
de magnésio e sulfato de zinco foi autoclavada (a 121 °C, por 15 minutos). Apds o ciclo
de autoclavagem, a solu¢do anterior foi submetida a arrefecimento lentamente a

condi¢des ambientes em uma camara de fluxo laminar.
Em seguida, as respectivas quantidades de uréia, tiamina e DAP foram adicionadas.

Observacao: As solucdes de uréia, tiamina e DAP devem ser esterilizadas por filtragao,

utilizando uma membrana de filtragdo com tamanho de poro de 0,22 um.

Logo, os erlenmeyers com o in6culo foram mantidos em um processo de adaptagao,
sob agitacdo constante (250 rpm) e temperatura de 33 °C, por 30 minutos (Figura 19 A).
Posteriormente, foram acrescentados 10 mL da solugdo resultante do pré-inéculo para dar

inicio a nova propagacao celular no meio.

Finalmente, depois de 12 horas de incubac¢do (Figura 19 B), a solug@o anterior foi
centrifugada (a 7000 rpm, por 15 minutos) e o sobrenadante foi retirado. O precipitado
(constituido pela massa total de células) foi suspendido em 100 mL de 4dgua destilada,
previamente autoclavada. O sistema resultante (massa total de células mais 4gua

destilada) € utilizado como o inéculo no biorreator.
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Figura 19. Fase de preparo do in6culo (A) Erlenmeyers com solug@o antes de serem inoculados
(B) Erlenmeyers apds o processo de incubagdo
3.6. Determinacao da Concentracao de Células Totais

A andlise gravimétrica de massa seca foi realizada em eppendorf de 2 mL,

previamente colocados na estufa por 24 horas e sua massa seca foi determinada.

Uma amostragem de 1 mL foi realizada, a qual foi centrifugada a 13500 rpm, por
3,5 minutos. O sobrenadante foi devidamente descartado. O precipitado foi lavado 2 vezes
com 4gua ultrapura (tipo I-mili-Q). Logo, a amostra contida no eppendorf foi seca em

uma estufa com circulagdo de ar a 80 °C.

A quantificacdo da massa seca foi realizada seguindo a Equagao (85)
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- 85
(Biomassa) = (%j ®

M> é a massa do eppendorf com amostra seca (kg); M; é a massa do eppendorf

previamente seco a 80 £ 1 °C (kg) e V é o volume no liquido centrifugado (m?).

3.7. Procedimento da Fermentacao da Mistura de HE+PA com Melaco e
HE+PA+NaOH com Melaco

Para cada fermentagdo, foram utilizados 750 mL (correspondendo a 88,23 % v/v do
meio da fermentacdo) da mistura do hidrolisado enzimatico, enriquecido com o melago,
que foi autoclavado a 121 °C, durante 30 minutos. Apds o ciclo de autoclavagem, estas
misturas foram submetidas ao arrefecimento lento, a condi¢cdes ambientes. Em seguida, a
mistura de hidrolisado enzimatico foi transferida para o biorreator e as condi¢des do
processo fermentativo (200 rpm e temperatura de fermentagao) foram definidas. Uma vez
atingida a estabilidade, 100 mL do indculo foi adicionado, correspondente a 11,76 % v/v
do meio de fermentacio. E importante salientar que a concentracdo final do meio de
cultura da fermentacdo, que incluiu a mistura de hidrolisado enzimético com o melago e
o inéculo, atingiu um valor aproximado de 160 g L' de ART.

Na Tabela 12, o planejamento dos experimentos das fermentagdes € apresentado.
No projeto, foram realizados 16 experimentos em batelada simples nas temperaturas: 30,
32, 34 e 36 °C. Nessa mesma tabela, também sdo apresentados os diferentes tipos de
misturas dos hidrolisados enzimaticos: HE+PA 3 % e 8 %, e HE+PA+NaOH 3 % e 8

%, que junto com o melaco foram usados como fonte de substrato.
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Tabela 12. Planejamento dos experimentos de fermentagado alcodlica

Nimero do experimento Tipo de hidrolisado Temperatura °C
1 HE+PA 8 % + Melago 30
2 HE+PA 8 % + Melago 32
3 HE+PA 8 % + Melago 34
4 HE+PA 8 % + Melago 36
5 HE+PA 3 % + Melago 30
6 HE+PA 3 % + Melago 32
7 HE+PA 3 % + Melago 34
8 HE+PA 3 % + Melago 36
9 HE+PA + NaOH 3 % + Melaco 30
10 HE+PA + NaOH 3 % + Melago 32
11 HE+PA + NaOH 3 % + Melaco 34
12 HE+PA + NaOH 3 % + Melaco 36
13 HE+PA + NaOH 8 % + Melaco 30
14 HE+PA + NaOH 8 % + Melago 32
15 HE+PA + NaOH 8 % + Melaco 34
16 HE+PA + NaOH 8 % + Melaco 36

As fermentagdes das misturas de HE4+PA 3 % e 8 %, e HE4PA+NaOH 3 % e 8
%, com o melago foram realizadas na configuracdo em batelada e executadas em um
biorreator (capacidade de 1 L) Bioflo®/ CelliGen15, Bioreactor New Brunswick Scientific

Co. (Figura 20), o qual possui um agitador de pas planas, com 6 laminas.

Considera-se importante salientar que ndo foram adicionados nutrientes a0 mosto,
objetivando representar um processo industrial € manter as condi¢des mais econdmicas
para um processo em larga escala. No entanto, foram adicionados 15 uL de Ampicilina e

1,5 mL de Kamoran, para evitar o crescimento indesejdvel de bactérias.

A amostragem offline do processo foi realizada a cada 3 horas aproximadamente,
realizando medi¢des de absorbancia (600 nm), em massa seca, fazendo a identificacdo de
compostos por cromatografia, e a viabilidade das células por microscopio. Paralelamente,
na coleta de informagdo online, foram usados sensores de pH, termopar, sonda de DO,
sonda de ABER (pF/cm), espectrdmetro de massas para andlise de gases residuais HIDEN
ANALITICAL, Espectrometro por Infravermelho Médio FTIR ALPHA Bruker e

Biocommand (Software de aquisi¢do de dados) (Figura 21).
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Figura 21. Sensores e equipamento para a coleta de informacao da fermentacdo A) Sonda de DO
B) Sonda de pH C) Sonda Aber D) Espectrometro por Infravermelho Médio FTIR ALPHA
Bruker E) Espectrometro de massas para andlise de gases residuais (HIDEN ANALITICAL)

3.7.1. Determinaciao da Concentracao de Células Totais
A metodologia para determinar a concentragdo das células estd na sec¢do 3.6.

3.7.2. Determinacio de Viabilidade Celular

A viabilidade celular foi determinada por meio da técnica de reducao de metileno.
Este método baseia-se no fato das células viaveis reduzirem o corante azul de metileno a
azul leucometileno, tornando-se incolores, sendo que as células ndo vidveis ndo

apresentam esta capacidade, e continuam azuis quando observadas no microscépio.
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A viabilidade foi calculada pela Equagao (86):
c (86)
V=] —= [x100
C

t

Cv é o numero de células vivas (brancas); Ct € o nimero de células totais.

3.7.3. Determinaciao das Concentracoes de Substrato e Produto na
Fermentacao
As concentragdes do agicar monomérico (glicose), e produtos da fermentacio
(glicerol e etanol) foram determinadas por cromatografia liquida de alta eficiéncia

(CLAE).

A sacarose, glicose, frutose, xileno, etanol e glicerol foram separados por uma
coluna de troca i6nica Bio-Rad ® Aminex HPX-87P (300 mm x 7,8 milimetros, catdlogo
N° 125-0140, Bio-Rad Laboratories Inc., Hercules, CA), com detector de indice de
refracdo. A coluna foi mantida a 30 °C, e 5 mM de H>SOq4 foi utilizado como eluente em

uma vazao de 0,5 mL/min.

Uma série de padrdes de calibragdo contendo os compostos a serem quantificados

foi preparada nas concentra¢des sugeridas nos protocolos padrao NREL.

Calculo para Avaliacao da Fermentacao

e Rendimento
O rendimento em grama de etanol por grama de substrato (glicose), ao finalizar o
processo fermentativo das misturas de HE+PA 3 % e 8 %, e HE4+PA+NaOH 3 % e 8 %,
com o melaco, respectivamente, foi determinado pela Eq. (87) :

,  _P-R (87)
Yo S, -8,

Os subindices F e 0 correspondem a instantes de tempo final e inicial,
respectivamente.

Para expressar o rendimento em porcentagem, utilizou-se a Eq. (88), que considera

o rendimento tedrico de 0,511 Zeanol/Zsubstrato cOMo 100 %.

Y,, (100) (88)

s
Rend(%):L
0,511
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O rendimento em grama de célula por grama de substrato (glicose), ao finalizar o
processo fermentativo dos hidrolisados das misturas de HE+PA 3 % e 8 %, e
HE+PA+NaOH 3 % e 8 %, com o melaco, respectivamente, foi determinado pela
Equacdo (89):

X, - X (89)

o

Y =—2
Yo S, -,

O subindices F e 0 correspondem a instantes de tempo final e inicial,

respectivamente.

e Produtividade
Dado que o interesse prético estd na avaliacdo do desempenho dos respectivos
processos fermentativos, as Equacgdes (90) e (91) descrevem a produtividade das células

(Px) e a produtividade do produto (etanol) (P»).

X —-X 90
PX — m o ( )
Iy
P —P 91
P — m [ ( )
p
ly

Nas quais, os subindices m e 0 correspondem a instantes de tempo maximo e inicial,

respectivamente.

3.7.4. Resultados e Discussao da Fermentacao das Misturas de HE+PA
com Melaco e HE+PA+NaOH com Melaco
Nesta secdo, os resultados das amostragens nas fermentagdes sdo apresentados e a
discussdo das fermentagdes das misturas € realizada: HE+PA 3 % com melaco, HE+PA
8 % com melaco, HE+PA+NaOH 3 % com melaco, HE+PA+NaOH 8 % com melaco,
e HE4+PEOX 7 % com melaco, e esse ultimo provém da dissertacdo de mestrado de
William Eduardo Herrera (Fapesp — 2009/13600-0) e os dados experimentais foram

utilizados.

O estudo cinético das fermentagdes foi realizado analisando os resultados da CLAE.
As Tabela 13-16 mostram os dados obtidos nas bateladas, como: a) tempo (h), que
corresponde a0 momento que foi feita a amostragem; b) concentragdo de células; c) ART

ou substrato, que é composto pelos acticares: glicose, frutose e sacarose; d) produtos da
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fermentagdo, como: etanol, glicerol e dcido acético. Os resultados do CLAE apresentam

um ruidos mas que sdo associados com problema analiticos.

Apo6s a inoculagdo das leveduras no meio de cultura, o processo de fermentacao
alcodlica foi iniciado. Nas Figuras 22 a 26, as cinéticas de todas as bateladas foram
observadas, tendo sido realizadas desde o tempo inicial, #, até o tempo final, 7. Nestas
figuras, a concentragdo de substrato, etanol, glicerol e de células no ponto de amostragem
foram apresentadas. Assim, a jun¢do das amostras durante o processo de fermentacao traz
como resultado o estudo cinético da fermentacdo alcodlica. Além disso, observa-se a
diminui¢do da concentracdo de substrato, que foi consumido pela S.cerevisiae, a geragdo
de diferentes produtos e coprodutos da fermentacdo (etanol, glicerol, dcidos organicos),
e, paralelamente, o crescimento da concentragdo de células no sistema (Tabela 13-Tabela
17). Esta dinamica € propria dos processos em que a adaptacdo da levedura na matriz do

hidrolisado enzimatico é favoravel.

Na produgdo de etanol, nas primeiras horas (entre O — 2 h), observa-se a fase lag,
que corresponde ao periodo de adaptacdo em que a célula sintetiza enzimas necessarias
para o metabolismo dos componentes presentes no meio. Esta fase lag € pouco extensa
devido ao processo do indculo, que € o pré-cultivo das células no meio de cultura com a
mistura do hidrolisado enzimdtico com o melaco e sais nutrientes, no qual a célula se
adapta ao meio; isto beneficia a diminuicao desta etapa e d4 inicio a etapa de transi¢ao,
que descreve o aumento da velocidade de formacdo de células com um aumento
exponencial da quantidade da biomassa no tempo de 2 a 5 horas para os processos

fermentativos descritos.

Posteriormente, entre 6 e 11 horas de producdo, o processo apresenta um
crescimento linear, no qual a velocidade de crescimento € constante. Em torno das 12
horas ocorre uma desaceleraciao devido ao esgotamento de um ou mais componentes do
meio de cultura, necessdrios para o crescimento, € também, pelo acimulo de metabdlitos
inibidores. Neste momento, as velocidades de crescimento e especifica diminuem até se

anularam em #(tempo final), que estd na faixa de 14 até 16 horas.

A fase estaciondria € a ultima etapa da fermentacdo, que aproximadamente comega
depois das 16 horas até o tempo do consumo total do substrato ou tempo final, #. Esta
fase caracteriza-se por um equilibrio entre a velocidade de formacgao de células e de morte

do microrganismo.
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Nos resultados das fermentagdes a partir do HE+PA 3 % com melago, HE+PA 8
% com melaco, HE4+PA+NaOH 3 % com melaco, HE+PA+NaOH 8 % com melago, e
HE+PEOX 7 % com melago, tiveram concentracdes médias de etanol que foram
significativas, com valores de 82,81 g/L, 74,48 g/L, 78,74 g/L, 77,71 g/L e 65,74 g/L,
respectivamente. Estes resultados demonstram que o principal produto da fermentagao é

produzido de forma satisfatoria.

Durante o processo de fermentagdo, observa-se a formacgdo de glicerol, que € o
maior subproduto da fermentacdo alcodlica realizado pela S.cerevisiae, e usualmente
entre 2 — 3 % do agucar fermentado € transformado nesse composto (JAIN et al., 2011).
Os valores de concentracdo de glicerol destes experimentos estiveram dentro da faixa de
2 —4 %. Adicionalmente, foram produzidos 4dcido acético, dcido férmico, 4cido latico e

acido succinico, sendo que suas concentragdes ndo ultrapassaram de 2 g/L.

Todo este processo mostra que as condi¢des do desenvolvimento do meio, sob
temperatura controlada e agitacao adequada, foram apropriadas para a producdo de etanol

a partir das misturas dos hidrolisados com o melaco.

Tese de Doutorado — William Eduardo Herrera Agudelo
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Tabela 13. Valores experimentais das concentragdes do substrato, produtos e células durante o processo fermentativo do HE+PA 3 % com melaco

Fermentacao Tempo / h Células ART Frutose Glicose Sacarose Xilose Etanol Glicerol Iﬁc %ltcilé)o
da mistura P (g/L) (g/L) (g/L) (g/L) (g/L) (g/L) (g/L) (g/L) (e/L)
HE+PA 0,0 2,90 157,67 51,17 52,01 51,77 1,27 1,56 0,00 0,67
3% 33 4,77 138,39 56,81 52,41 27,72 1,38 15,27 1,95 0,60
com melaco 6,0 6,90 117,62 59,12 43,46 14,28 1,25 33,21 3,65 0,60
T=30°C 9.0 8,83 70,08 47,34 22,75 0,00 115 45,52 4,84 0,59
12,7 9,87 37,48 29,54 7,95 0,00 1,41 61,03 5,93 0,60
15,2 10,93 22,58 19,07 3,51 0,00 1,55 67,24 6,56 0,62
18,0 11,47 8,86 7,36 1,49 0,00 2,29 74,70 7,08 0,59
21,3 11,33 1,51 0,00 1,51 0,00 2,78 80,26 7,54 0,58
HE+PA 0,0 2,50 138,59 44,47 46,18 45,55 - 0,83 0,98 0,91
3% 3,0 4,23 104,90 47,50 43,36 13,34 - 10,40 2,04 0,80
com melaco 6,0 6,57 85,96 49,87 31,13 4,72 - 34,40 4,21 0,78
T=32°C 9,0 8,53 52,22 37,23 14,55 0,42 - 45,67 5,53 0,97
12,0 9,77 29,49 25,13 4,25 0,11 - 62,70 6,56 1,01
15,0 10,23 12,58 12,00 0,45 0,13 0,54 69,70 7,01 0,91
18,0 11,13 2,04 1,47 0,41 0,15 0,67 74,73 12,13 0,60
20,0 10,43 0,52 0,00 0,36 0,15 0,63 72,86 7,15 0,87

HE+PA 0,0 2,87 132,54 43,53 44,43 42,36 - 1,97 0,02 nd

3 % 3,0 5,25 111,19 52,09 45,11 13,29 - 13,33 1,23 0,18
com melaco 6,0 7,87 74,26 45,02 26,08 3,01 - 32,23 4,02 0,28
T=34°C 9,0 8,73 48,25 35,62 12,22 0,39 - 47,47 5,19 0,34
12,5 10,40 20,36 18,71 1,29 0,34 - 66,19 6,33 0,38
15,0 10,03 8,72 8,31 0,00 0,39 0,61 64,67 6,20 0,30
18,0 11,77 0,21 0,00 0,00 0,20 0,71 74,82 7,03 0,25
HE+PA 0,0 3,43 132,90 44,16 43,86 42,57 nd 0,52 0,74 0,67
3% 3,0 5,57 113,87 55,73 45,05 10,72 0,49 11,26 2,13 0,69
com melaco 55 7,83 82,33 49,82 28,38 2,64 0,51 28,20 3,75 0,54
T=36°C 9,0 10,07 47,07 35,09 11,02 0,38 0,54 42,89 5,05 0,49
12,5 9,97 20,12 18,64 1,14 0,28 0,48 57,31 5,95 0,50
15,0 10,67 8,81 8,61 0,00 0,20 0,64 66,74 6,59 0,50
18,0 10,40 1,44 1,44 0,00 0,00 0,65 69,98 6,32 0,46

Tese de Doutorado — William Eduardo Herrera Agudelo
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Tabela 14. Valores experimentais das concentragcdes do substrato, produtos e células durante o processo fermentativo do HE+PA 8 % com melago

Fermentagdo da Tempo / h Células ART Frutose Glicose Sacarose Etanol Glicerol AAc ?3:0

mistura P (g/L) (g/L) (g/L) (g/L) (g/L) (g/L) (g/L) (e/L)
HE+PA 8 % 0,00 1,33 166,88 51,53 62,49 50,21 1,14 0,80 0,71
com melaco 2,00 1,83 129,02 44,07 52,19 31,12 8,90 1,13 0,74
T=30°C 5,00 3,27 131,61 48,99 49,25 31,70 17,67 1,83 0,71
10,16 5,03 93,38 39,97 23,76 28,17 31,02 3,13 0,46

16,75 7,80 42,17 22,37 4,88 14,17 66,22 4,74 0,48

20,67 797 20,60 12,34 1,96 6,00 71,85 5,66 0,54

23,75 8,67 10,57 6,13 1,31 2,98 76,67 5,72 0,53

29,83 8,63 4,07 2,01 0,72 1,28 77,98 5,75 0,50

HE+PA 8 % 0 1,90 194,24 56,76 67,13 66,83 0,82 0,94 1,06
com melaco 2 1,83 191,16 57,74 64,68 65,30 3,24 1,24 1,06
T=32°C 4 2,33 180,42 56,44 59,43 61,31 10,75 1,59 0,99
6 3,00 168,81 55,13 51,25 59,31 14,01 2,37 0,97

14 6,23 104,17 42,70 23,47 36,11 49,32 5,52 0,87

17 6,63 86,35 42,35 17,81 24,88 59,43 5,32 0,76

20 7,17 69,27 39,67 14,44 14,40 68,45 6,02 0,85

235 7,90 58,73 36,27 14,31 7,74 75,67 6,63 0,85

28 7,47 34,12 27,90 4,14 1,97 87,34 6,92 0,90

30,5 7,83 21,54 21,54 0,00 0,00 91,71 7,20 0,91

40,75 8,03 7,64 7,64 0,00 0,00 98,29 725 0,87

44 8,10 3,07 3,07 0,00 0,00 99,24 7,02 0,86

HE+PA 8 % 0 1,43 169,78 46,84 58,20 61,51 0,00 0,64 0,55
com melaco 2 2,23 145,74 54,42 60,31 29,46 5,08 1,26 0,68
T=34°C 6 4,63 103,27 53,97 35,49 13,13 26,40 2,92 0,60
12 7,67 41,07 30,49 8,91 1,58 67,78 5,11 0,51

18 7,62 7,07 7,07 0,00 0,00 77,45 5,71 0,50

22 7,71 0,57 0,57 0,00 0,00 73,41 5,88 0,49

HE+PA 8 % 0 1,80 161,91 48,53 61,05 49,71 1,37 0,67 0,63
com melaco 2 1,93 138,09 52,88 53,56 30,08 7,54 1,19 0,67
T=36°C 5 2,73 108,28 52,99 41,70 12,92 22,38 2,49 0,62
8 6,03 74,46 47,13 23,14 3,98 41,30 3,89 0,57

11 7,07 50,93 37,05 12,69 1,13 55,19 4,37 0,53

17,17 7,20 11,01 11,01 0,00 0,00 73,36 5,46 0,60

19 7,30 4,62 4,62 0,00 0,00 67,24 5,56 0,61

21 7,63 1,52 1,52 0,00 0,00 76,64 5,18 0,54

30,67 6,81 0,68 0,68 0,00 0,00 80,61 4,84 0,53

Tese de Doutorado — William Eduardo Herrera Agudelo
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Tabela 15. Valores experimentais das concentragdes do substrato, produtos e células durante o processo fermentativo do HE+PA+NaOH 3 % com melaco

Fermentacio da mistura Tempo Células ART Frutose Glicose Sacarose Xilose ETANOL Glicerol Ac. Acético
h gL /L) (¢45) (g/lb) (gL (gL (gL (g/lh) (gL
HE+PA+NaOH 0,0 5,20 177,57 75,20 48,26 75,20 0,35 1,22 0,74 0,50
3 % com melaco 3,3 5,60 156,71 49,38 55,76 49,38 0,32 5,83 1,70 0,67
T=30°C 6,0 8,37 114,69 27,26 53,08 27,26 0,30 19,25 3,37 0,63
9,0 10,27 84,61 13,52 48,33 13,52 0,30 33,80 5,12 0,62
12,7 11,63 46,75 3,96 38,99 3,96 0,34 45,84 6,25 0,67
15,2 12,20 29,84 0,81 28,55 0,81 0,32 54,51 6,50 0,68
18,0 13,53 17,81 0,40 17,36 0,40 0,43 68,06 7,21 0,69
21,3 14,40 8,60 0,61 7,96 0,61 0,49 71,90 7,47 0,69
24,0 14,00 2,28 0,64 1,61 0,64 0,49 78,20 7,73 0,68
HE+PA+NaOH 0,0 3,47 179,47 44,58 45,07 85,32 0,39 2,53 0,85 0,70
3 % com melaco 3,0 5,25 152,83 51,79 43,68 54,50 0,35 10,21 2,04 0,78
T=32°C 6,0 8,00 107,93 49,54 27,54 29,32 0,43 30,62 4,00 0,67
9,1 10,95 76,25 45,05 17,47 13,04 0,44 47,61 5,64 0,63
12,0 12,03 52,54 38,01 10,37 3,96 0,49 52,79 6,31 0,62
15,1 11,80 29,50 26,12 2,41 0,93 0,53 64,44 7,13 0,64
18,1 13,30 18,12 16,19 1,36 0,54 0,53 71,09 7,57 0,66
21,1 12,60 17,64 14,81 1,49 1,28 0,53 77,02 7,80 0,67
24,5 12,47 6,72 5,55 0,00 1,12 0,62 78,98 7,81 0,64
HE+PA+NaOH 0,0 3,73 188,13 59,24 48,62 76,25 0,47 1,98 0,85 0,73
3 % com melaco 3,0 6,85 143,95 59,08 53,21 30,08 0,42 16,05 2,04 0,86
T =34°C 6,0 8,70 97,92 58,79 33,05 5,78 0,52 37,07 4,84 0,84
9,0 10,30 62,46 46,15 15,38 0,88 0,52 48,63 6,40 0,84
12,0 12,33 38,34 33,15 4,65 0,53 0,59 55,34 7,18 0,87
17,0 12,23 10,27 9,63 0,00 0,61 0,58 72,43 7,58 0,83
18,0 10,47 6,90 5,75 0,00 1,10 0,60 74,49 7,81 0,86
21,0 11,67 1,95 0,86 0,00 1,03 0,65 77,25 7,94 0,86
HE+PA+NaOH 0,0 5,20 187,57 37,44 41,62 103,08 1,74 0,00 0,79 0,65
3 % com melaco 3,0 5,60 132,12 54,43 44,27 31,75 1,91 13,27 2,31 0,67
T=36°C 6,0 8,37 86,13 51,46 28,17 6,17 1,94 31,74 4,70 0,64
9,0 10,27 55,82 40,49 13,80 1,46 1,73 45,27 6,00 0,65
12,1 11,63 35,34 28,35 5,84 1,09 1,78 56,64 6,53 0,66
15,0 12,20 18,15 15,43 1,55 1,11 2,90 64,44 7,05 0,69
18,1 13,53 6,73 4,47 1,10 1,11 2,90 70,84 7,35 0,69
21,0 14,40 3,47 1,04 0,70 1,65 2,23 80,56 7,24 0,68

Tese de Doutorado — William Eduardo Herrera Agudelo
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Tabela 16. Valores experimentais das concentragdes do substrato, produtos e células durante o processo fermentativo do HE+PA+NaOH 8 % com

melaco
Fermentagdo da mistura Tempo Celulas ART Frutose Glicose Sacarose Xilose ETANOL Glicerol Ac.Acetico

h (g/L) (g/L) (g/L) (g/L) (g/L) (g/L) (g/L) (g/L) (g/L)

HE+PA+NaOH 0,00 3,27 182,81 38,25 49,57 90,24 2,85 1,20 0,81 0,76
8 % com melaco 3,00 5,03 160,59 47,55 55,24 54,92 2,78 6,60 1,64 0,76
T=30°C 6,00 7,53 111,08 49,89 38,75 21,31 4,37 20,39 3,07 0,51
9,00 9,67 77,31 42,48 25,88 8,50 3,38 35,24 4,48 0,54

12,00 11,07 61,89 41,54 15,01 5,07 3,29 45,93 5,66 0,64

15,00 11,67 40,13 30,83 6,29 2,86 3,71 52,46 5,98 0,62

18,00 12,17 28,47 22,97 2,66 2,71 3,42 68,56 6,83 0,67

21,17 11,90 15,64 12,90 0,00 2,61 2,59 75,66 6,54 0,62

24,00 12,43 10,22 7,09 0,00 2,98 2,89 75,39 7,39 0,66

HE+PA+NaOH 0,00 3,20 184,62 49,25 60,04 71,56 1,07 2,56 0,78 0,90
8 % com melaco 3,00 5,03 152,32 62,95 64,62 23,51 0,94 11,26 2,08 0,93
T=32°C 6,00 7,37 102,81 57,94 42,08 2,65 0,73 29,31 3,76 0,92
9,00 8,93 64,21 42,88 20,21 1,07 0,93 41,44 4,49 0,71

12,00 9,97 43,52 33,56 9,01 0,90 1,16 55,19 5,56 0,80

15,00 10,17 24,88 21,47 2,12 1,23 1,16 61,27 6,35 1,111
18,00 10,87 12,06 10,49 0,08 1,42 1,13 71,53 6,50 1,498
21,00 10,93 6,71 4,13 0,91 1,59 1,21 72,99 6,86 1,085

24,00 10,83 3,48 0,99 0,88 1,54 1,15 76,11 7,52 1,09

HE+PA+NaOH 0,00 4,03 182,93 56,78 56,57 66,10 1,20 1,26 0,40 0,93
8 % com melaco 3,00 5,33 148,90 64,82 66,24 16,95 1,23 13,70 1,97 0,73
T=34°C 5,25 7,33 116,47 62,50 49,38 4,36 1,05 24,62 3,43 0,64
9,00 9,80 67,09 46,37 19,64 1,02 1,29 47,44 4,48 0,75

12,00 10,90 42,43 34,00 7,41 0,97 1,31 57,99 6,05 0,97

15,00 10,87 22,91 21,06 0,95 0,86 1,13 66,33 6,61 0,75

18,00 11,30 9,49 7,74 0,53 1,16 1,37 69,84 7,16 1,00

21,00 11,13 3,70 1,62 0,91 1,12 1,32 79,50 7,31 0,73

24,00 11,30 3,13 0,99 0,45 1,61 1,32 80,80 7,67 0,95

HE+PA+NaOH 0,00 4,87 191,05 53,21 55,28 78,43 1,22 2,01 0,78 0,42
8 % com melaco 3,00 7,73 147,01 58,34 57,24 29,86 4,19 10,60 2,08 0,49
T=36°C 6,00 10,07 83,24 45,68 29,51 7,64 2,68 28,37 3,77 0,53
9,00 11,20 61,91 42,49 14,75 4,45 2,26 44,94 5,52 0,69

12,00 11,83 41,40 32,96 5,50 2,79 3,28 52,25 5,75 0,64

18,00 12,80 17,26 14,30 0,00 2,81 3,10 72,801%* 6,76 0,70

21,17 13,17 3,47 0,00 0,00 3,30 2,88 78,57 6,99 0,70

Tese de Doutorado — William Eduardo Herrera Agudelo
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Tabela 17. Valores experimentais das concentracdes do substrato, produtos e células durante o processo fermentativo do HE+PEOX 7 % com melago

Fermentacdo da mistura Tempo Celulas ART Frutose Glicose Sacarose ETANOL Glicerol Ac.Acetico

h (g/L) (g/L) (g/L) (g/L) (g/L) g/L) (g/L) (g/L)

HE+PEOX 7 %+ melaco 0,00 2,56 149,46 54,14 58,27 35,28 5,50 0,00 0,71
T=30°C 3,75 3,92 111,26 0,00 0,00 0,00 19,86 0,00 0,00

7,56 4,73 96,56 58,66 44 .45 7,76 33,22 1,74 0,66

10,45 5,34 77,94 55,54 31,54 9,03 38,03 2,84 0,53

12,71 6,09 69,76 46,60 21,79 9,10 39,77 3,71 0,52

16,75 6,41 46,79 0,00 0,00 0,00 40,50 0,00 0,00

19,75 6,39 42,35 29,40 8,34 8,62 58,08 3,54 0,41

24,75 6,83 12,35 26,83 5,59 9,46 61,43 4,55 0,52

27,75 6,74 8,47 13,89 0,00 0,00 71,26 5,18 0,50

31,46 6,86 0,00 10,02 0,00 0,00 70,70 5,95 0,00

HE+PEOX 7 %+ melaco 0,00 2,82 141,26 46,42 47,50 45,10 1,31 1,28 0,62
T=32°C 2,10 2,97 134,89 67,92 60,29 6,36 491 2,56 0,98

5,10 3,97 111,35 59,26 41,44 10,15 18,70 3,58 0,86

7,10 4,55 97,28 54,62 33,29 8,93 20,69 3,85 0,98

9,18 4,73 75,65 48,73 24,93 1,89 27,78 4,29 0,94
12,52 5,03 58,79 40,84 15,45 2,38 36,61 4,89 0,966

14,18 5,54 53,65 39,56 12,35 1,66 43,07 5,33 1,05

16,53 5,98 34,87 27,78 5,42 1,59 46,95 5,21 0,81
18,52 6,37 27,29 22,72 2,75 1,73 55,26 5,82 0,789
21,10 6,41 4,34 0,00 1,37 2,82 59,15 5,92 0,699

HE+PEOX 7 %+ melaco 0,00 2,69 150,63 53,54 55,42 39,68 2,44 1,09 0,71
T=34°C 2,57 2,86 127,88 63,35 52,58 11,38 7,10 1,98 0,66

4,67 3,66 101,79 53,24 38,11 9,94 12,46 3,83 0,50

6,37 4,03 98,34 53,39 33,77 10,64 23,35 3,28 0,46

10,95 5,19 70,35 40,34 18,91 10,57 34,04 3,92 0,46

13,62 5,57 52,46 39,06 13,40 0,00 44,70 4,71 0,50

20,35 6,33 24,97 20,66 4,31 0,00 65,46 6,38 0,53

23,38 6,24 15,98 12,68 3,31 0,00 73,14 6,32 0,57

26,95 6,51 0,00 0,00 0,00 0,00 68,33 5,68 0,54

30,45 6,39 0,00 0,00 0,00 0,00 72,50 5,95 0,51

HE+PEOX 7 %+ melaco 0,00 3,06 149,33 57,58 58,80 31,38 1,97 1,01 0,78
T=36°C 3,58 3,97 123,70 63,42 48,83 10,91 14,86 2,56 0,73

6,00 4,40 105,49 57,48 36,13 11,32 18,55 3,61 0,60

9,75 5,46 77,15 45,01 20,55 11,05 31,95 4,51 0,55

11,58 5,42 64,87 38,80 14,88 10,66 35,71 4,58 0,58

14,33 6,36 42,29 32,94 9,35 0,00 45,52 5,19 0,61

16,30 6,34 30,35 2521 5,14 0,00 55,43 4,93 0,52

19,30 6,62 14,34 14,34 0,00 0,00 51,10 5,69 0,58

23,25 6,83 0,00 0,00 0,00 0,00 59,06 5,68 0,57

27,08 6,44 0,00 0,00 0,00 0,00 62,94 5,68 0,56

Tese de Doutorado — William Eduardo Herrera Agudelo
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Figura 22. Dados experimentais da fermentacao do sistema HE+PA 3 % com melaco, a 30, 32, 34 e 36 °C. Simbolos fazem referéncia a

concentracao de: (o) Substrato (s); (m) Células (X); (o) Etanol (P) e (A) Glicerol; ajuste linha sigmoide

Tese de Doutorado — William Eduardo Herrera Agudelo
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Figura 23. Dados experimentais da fermentagao do sistema HE+PA 8 % com melaco, a 30, 32, 34 e 36 °C. Simbolos fazem referéncia a

concentracao de: (o) Substrato (s); (m) Células (X); (o) Etanol (P) e (A ) Glicerol; ajuste linha sigmoide
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Figura 24. Dados experimentais da fermentacao do sistema HE+PA+NaOH 3 % com melaco, a 30, 32, 34 e 36 °C. Simbolos fazem referéncia a

concentragdo de: (o) Substrato (s); (m) Células (X); (0) Etanol (P) e (A) Glicerol; ajuste linha sigmoide
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Figura 25. Dados experimentais da fermentagao do sistema HE+PA+NaOH 8 % com melaco, a 30, 32, 34 e 36 °C. Simbolos fazem referéncia a

concentracao de: (o) Substrato (s); (m) Células (X); (o) Etanol (P) e (A ) Glicerol; ajuste linha sigmoide
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Figura 26. Dados experimentais da fermentacao do sistema HE+PEOX 7 % com melaco, a 30, 32, 34 e 36 °C. Simbolos fazem referéncia a

concentracao de: (o) Substrato (s); (m) Células (X); (o) Etanol (P) e (A) Glicerol; ajuste linha sigmoide
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Inicialmente, a Tabela 18 expde, resumidamente, as principais varidveis do processo
fermentativo. Observam-se os valores das concentragdes iniciais de substrato (132,5 g/L.
e 191,48 g/L, valor min. e méx.) e células (1,33 g/L e 5,2 g/L, valor min. e max.), os
valores da concentracao final de etanol (59,14 g/L e 99,24 g/L, valor min. e méx.), glicerol
(4,84 g/L e 7,94 g/L, valor min. e méx.) e 4cido acético (0,25 g/L e 1,095 g/L, valor min.
e méx.). Adicionalmente, a viabilidade foi determinada para realizar um seguimento da
viabilidade das células durante o processo. Nota-se que todos os valores estdo acima de
92 %, demostrando uma baixa morte celular no processo. Altas viabilidades indicam uma
boa adaptacdo da levedura a matriz dos substratos, devido a baixas concentracdes

celulares e uma adequada quantidade de nutrientes e pouco estresse sofrido pela levedura.

Ainda na Tabela 18 os valores dos rendimentos das fermentacdes sdo reportados
baseados no rendimento tedrico, e todos os resultados estdo na faixa de 79 % a 99,64 %.
A fermentacdo do HE+PA+NaOH 3 % com melaco teve uma producdo de etanol de
77,25 g/L (34 °C), apresentando o menor rendimento. A fermentacio HE+PA 3 % com
melaco teve uma producdo de 67,67 g/L (36 °C), apresentando o maior rendimento.
Martins et al. (2015) reportou uma produgdo de etanol de 26 g/L (84,48 + 0.65 % de
rendimento), 24 g/L. (79.30 £ 0.34 % de rendimento) e 18 g/L (70.28 £+ 0.46% de
rendimento) para as fermentacdes dos hidrolisados enziméticos decorrentes dos pré-
tratamentos: peroxido de hidrogénio alcalino (AHP), acido diluido e perdxido de
hipoclorito de hidrogénio (Ox-B), respectivamente. Portanto, pode-se afirmar que no
trabalho desenvolvido, usando a mistura do hidrolisado com o melago, afere-se uma
producdo de etanol trés vezes maior e com altos rendimentos, quando comparado com a
rota bioquimica de MARTINS et al. (2015). Consequentemente, podemos salientar que
esta integracdo dos processos de primeira e segunda geracdo € uma estratégia para o

melhoramento do processo de pré-tratamento quimico/celulase fungica.
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Tabela 18. Compilacdo dos valores de concentracdo do substrato inicial, células iniciais, etanol final, glicerol final, 4cido acético final, Ypart, rendimento e

viabilidade para todas as fermentagdes

~ So Xo Etanol final Glicerol Final A. Acético Rendimento Viabilidade
Fermentacio da o
mistura ) Ypiart/ (Zetanol/Gart)
; (/L) (g/L) (g/L) (g/L) (g/L) % * %
30 166.,9 1.3 77,98 5,75 0,5 0,47 92,35 98,63
32 1942 1,9 99,24 7,02 0,86 0,51 100 97,21
HE+PA 8 %+ melaco
34 169,8 1.4 73,41 5,88 0,49 0,43 84,9 98,91
36 161,9 1,8 80,61 4,84 0,53 0,49 96,18 98,67
30 157,7 29 80,26 7,54 0,58 0,406 91,12 96,27
32 138.,6 2,5 72,86 7,15 0,87 0,486 95,09 94,64
HE+PA 3 % +melago
34 132,5 29 74,82 7,03 0,25 0,5 97,87 97,63
36 132,9 34 69,98 6,32 0,46 0,51 99,64 92,49
30 177,6 52 78,19 7,73 0,67 0,439 85,94 99
HE+PA+NaOH 3 % + 32 179,5 3.5 78,97 7.81 0,63 0,443 86,60 96,75
melago 34 188,1 3,73 71,25 7,94 0,85 0,404 79,12 97,88
36 187,6 52 80,56 7,24 0,67 0,438 85,63 99
30 182,8 32 75,38 7.39 0,66 0,43 84,12 98,65
HE+PA+NaOH 8 % 32 184.,6 32 76,11 7,52 1,09 0,406 79,46 96,6
+melago 34 182,9 4,0 80,8 7,67 0,95 0,442 86,57 99,06
36 191,0 49 78,56 6,99 0,69 0,408 79,86 93,15
30 149,5 2,6 68,38 5,61 0,51 0,421 82,33 99
HE+PEOX 7 % 32 141,3 2,8 59,14 5,92 0,69 0,422 82,65 99
+melago 34 150,6 2,7 72,49 5,71 0,55 0,465 91,02 99
36 149,3 3,0 62,94 5,69 0,56 0,408 79,96 99

Rendimento baseado no valor de 0,511 (100 % de rendimento) de uma fermentagao tedrica.
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3.8. Conclusoes

Os concentracdes dos hidrolisados enzimdticos produzidos apresentam valores
apropiados de glicose (31,70 g/L para HE+PA 8 %; 8,35 g/L para HE+PA 3 %; 26,01 g/L para
HE+PA+NaOH 8 %; e 8,10 g/L para HE+PA+NaOH 3 %), quando comparados com 34,54 g/L
e 12,67 g/ no HE+PA 8 % e HE+PA 3 %, respectivamente, valores apresentados no trabalho
de PLAZAS (2015) e a concentragdo de 34 g/L para o HE+PA+NaOH 8 % apresentado no
trabalho de SAVIOLI (2015). A concentrac¢ao da glicose diminuiu, dado que o processo nao
utilizou biocidas. Portanto, os acticares liberados ficaram accessiveis a outros microrganismos
durante o processo. No entanto, as biomassas PA e PA+NaOH produzidas possuem um alto
potencial de hidrdlise enzimética (HE) da celulose a glicose, e posterior producdo de etanol de

segunda geracdo, e para processo de segunda geracdo ligado com a primeira geragao.

Em relagdo as fermentacdes realizadas, constatou-se que a configuracao: reator-sensores-
Biocommand (Software de aquisi¢ao de dados) — analisador de gases, foi adequada para o
projeto, Apéndice B. Foi necessdrio um aperfeicoamento no tempo de amostragem, nas
configuragdes inicias e no correto uso dos equipamentos. Assim, as fermentacdes foram

realizadas de maneira bem-sucedida para a amostragem online e offline no processo.

Considerando os resultados obtidos na avaliagdo da producao de etanol na fermentacgao,
a partir do HE+PA 3 % com melaco, HE+PA 8 % com melaco, HE+PA+NaOH 3 % com
melaco e HE+PA+NaOH 8 % com melaco, junto com a mistura de HE+PEOX 7 % com
melaco, pode-se concluir que as concentracdes médias de etanol foram consideradas ideais,
sendo de 82,81 g/L, 74,48 g/L, 78,74 g/L, 77,71 g/L e 65,74 g/L, respectivamente, levando em
consideragdo que foram 4 fermentacdes do tipo segunda geracdo ligado ao processo de primeira
geracgdo, superando as producdes da fermentacdo de segunda geracao, como o caso descrito por
MARTINS et al. (2015). A contribui¢io do melago (entenda-se melago brasileiro, ndo esgotado
e de pureza comparativamente alta) tem um impacto muito positivo na fermentacao, decorrente
do aporte de sais minerais criticas ao fermento. No trabalho de Yamakawa (2016) comprova

que os hidrolisados sdo deficientes em nutrientes minerais € o melagco complementa o meio.

Verificou-se nos resultados das fermentacdes o altissimo potencial para producdo de
etanol dos acucares celuldsicos, gerados do hidrolisado enzimaético, enriquecido com melago.
Este processo ndo tinha sido testado em escala de reator como o utilizado neste trabalho. Neste

processo, a levedura conseguiu superar os inibidores gerados nas etapas de pré-tratamento e
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hidrélise enzimadtica, aumentando concentracdo de células, consumindo todos os actcares

fermentesciveis e produzindo etanol.

Tendo finalizado com éxito toda a etapa do estudo cinético, o seguinte passo € o
desenvolvimento dos modelos deterministicos € modelos entrada-saida, e os controladores

baseados nas redes neurais.
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CAPITULO 4

MODELAGEM DO PROCESSO FERMENTATIVO
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4. MODELAGEM DO PROCESSO FERMENTATIVO

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um estudo cinético baseado em modelos ndo-
estruturados e ndo-segregados para a fermentagdo de etanol, a partir de hidrolisados enzimaticos
de bagaco de cana enriquecido com melaco, mistura que resultou da integragcdo de produtos de

primeira e segunda geracao.

4.1. Generalidades do Processo

O consumo energético tem aumentado ao longo dos anos, e o uso de alternativas de
producdo de energia a partir de outras fontes tem sido estudado para suprir essas demandas. A
producdo de biocombustiveis de primeira geracao (1G), tais como: etanol de cana-de-acticar no
Brasil, o etanol de milho nos Estados Unidos, o biodiesel da oleaginosa colza na Alemanha e o
Oleo de palma na Malasia, é caracterizada por mercados comerciais bem estabelecidos e
tecnologias bem compreendidos (SIMS et al., 2008). A utilizagdo de energias renovaveis estd
em aumento e pode conduzir a diminuicdo das emissdes de gases que geram o efeito estufa

(MENEGOL et al., 2016).

Desta forma, a biomassa lignoceluldsica, composta principalmente de celulose,
hemicelulose, lignina, extrativos e cinzas, € uma abundante fonte de matéria-prima que pode

ser transformada em produtos e energia (MENEGOL et al., 2016).

O processo de obtencao de etanol lignoceluldsico, usando a rota bioquimica, estd baseado
na producio-adicdo de enzimas, no pré-tratamento para alterar a composi¢ao do bagaco de
cana-de-actcar, tornando-o mais acessivel, na hidrélise enzimética. Nesse processo variedades
de enzimas quebram a matriz celulésica em acucares e, finalmente, ocorre a fermentagdo
alcodlica, usando microrganismos, principalmente a S. cerevisiae na indistria (MENEGOL et

al., 2016).

Nas ultimas décadas de pesquisa e atividades desenvolvidas, os processos de pré-
tratamento e hidrélise enzimatica foram projetados para otimizar o processo de fermentacdo. O
desempenho da fermentacdo depende em grande parte das condi¢des e composicdo das
matérias-primas utilizadas, justamente pela a acdo dos microrganismos que transformam os
acucares liberados em metabdlitos secunddrios, como etanol, dcido l4ctico e outros produtos

finais, (CHANDEL et al., 2010).

A industria sucroalcooleira evoluiu de forma continua, em termos de produtividade

agricola, produtividade industrial, inser¢do no inquérito ambiental e integracdo energética.
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No entanto, novas metas tecnoldgicas estdo sendo apresentadas no setor atual, dentro de
um contexto mundial. Além disso, o cardcter inovador inclui o desenvolvimento de processos
para a obtencdo de etanol de segunda geragdo (2G), integrado nos processos de etanol primeira
geracdo (1G). Além disso, o acoplamento do processo de producdo de etanol 2G com a de 1G

¢ considerado uma tecnologia vidvel no Brasil (PEREIRA et al., 2015).

Os modelos cinéticos sdo uma ferramenta necessdria para prever os fendmenos fisicos em
muitos campos da engenharia e da ciéncia (WANG, 2001). Estes sdo importantes por
fornecerem a base para o desenho, controle e otimizacdo do processo, visando atingir

configuragdes eficientes e Gtimas para a producdo em larga escala.

Viérios tipos de modelos cinéticos foram propostos para descrever os comportamentos
dindmicos na producdo de etanol de primeira geragcdo. Diferentes pesquisas estimaram o0s
parametros da cinética de fermentacdo, considerando os efeitos da temperatura (ATALA et al.,
2001; ANDRADE et al., 2007). Além disso, varios pesquisadores avaliaram a cinética de
fermentacdo considerando substrato e produtos de efeitos (ATALA et al., 2001; ANDRADE.
et al,2007; JARZEBSKI, 1992), por outro lado, os modelos cinéticos da producio de etanol de
segunda geracdo foram propostos levando em consideracao a cinética adicional aos efeitos do
inibidor e co-produtos relacionados ao pré-tratamento e processo de hidrélise enzimatica
(GHOSE & TYAGI, 1979; SCHNEIDERMAN, et al., 2015). Varios fatores afetam esta
cinética da producdo de etanol a partir de bagaco de cana hidrolisado: concentragdo inicial de
acucar, pH e a presenga de inibidor (ANDRADE et al.,2013; MARTINS et al., 2015). Assim,
a realizacdo de estudos na modelagem cinética é necessdria, levando em consideracdo as
variacdes do processo, variacdes da cana-de-acucar, pré-tratamento do bagaco e hidrdlise

enzimatica.

Estudos mais recentes sugerem que a integragcdo dos processos de producgdo de etanol de
primeira geracdo com a segunda geracdo deve ser realizada, a fim de atingir melhores resultado

econdmico (DIAS et al., 2012; MARTINS et al., 2015).

4.2. Modelagem Matematica do Processo Fermentativo

A modelagem matematica do processo de fermentacdo € realizada por meio de métodos
adotados para: o tratamento de dados; determinacao de velocidades especificas; estimativa de
parametros cinéticos; avaliacdo da qualidade dos parametros; e, o efeito da temperatura nos
parametros. Dessa maneira, as metodologias e os resultados da modelagem para o processo de

1G+2G sao apresentados a seguir. O desenvolvimento do modelo matematico deste trabalho
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foi realizado em colaboragdo com o projeto de pds-doutorado de PLAZAS (2015), intitulado
como Modelagem e avaliacdo de diferentes cendrios operacionais dos processos de pré-
tratamento, hidrdlise e fermentagdo para a produgdo de etanol 2G (FAPESP N° 2012/10857-
3).

A partir desse momento, para facilitar a forma de nomear os diferentes sistemas de

fermentagdo, considera-se as condi¢des de desenvolvimento dos hidrolisados enziméticos:

Sistema H1: Bagaco de cana-de-agucar pré-tratado com H2SO4 e submetido ao processo de

hidrélise enzimdtica com uma carga de sé6lidos de 8,0 % nesta dltima etapa (HE+PA 8%).

Sistema H2: Bagaco de cana-de-agucar pré-tratado com H>SO4 e submetido ao processo de

hidrélise enzimética com uma carga de sélidos de 3,0 % nesta ultima etapa (HE+PA 3%).

Sistema H3: Bagaco de cana-de-acicar pré-tratado dcido HoSOs e deslignificado com
NaOH (20 % de carga de s6lidos, 90 min, 0,5 % m/v NaOH e 80 °C) e em seguida submetido
ao processo de hidrolise enzimatica com uma carga de sélidos de 8,0 % nesta ultima etapa,

(HE+PA+NaOH - 8 % m/v).

Sistema H4: Bagaco de cana-de-aciicar pré-tratado dcido H2SO4 e deslignificado com
NaOH (20 % de carga de s6lidos, 90 min, 0,5 % m/v NaOH e 80 °C) e em seguida submetido
ao processo de hidrélise enzimdtica com uma carga de sélidos de 3,0 % nesta udltima etapa,

(HE+PA+NaOH — 3 % m/v).

Sistema HS: Bagaco de cana-de-acticar com peréxido de hidrogénio (HE4+PEOX a 7 %

m/v, em base seca)

4.2.1. Ajuste de Dados Experimentais

Inicialmente, para ajustar os dados experimentais aos modelos cinéticos é importante
realizar uma revisdo e limpeza dos dados coletados experimentalmente, especificamente em

relagc@o aos pontos que encontram-se fora da curva cinética (erros de medi¢do).

Posteriormente, os dados coletados de concentracdes de células, substrato e produtos,
nas fermentacdes das Misturas de H1 com melago, H2 com Melago, H3 com Melaco, H4 com
Melaco e HS com Melaco sdo ajustados a curva sigmoide Boltzman, Eq (92), com o programa

OriginPro 8.0.
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LA -4, (92)

No qual:
C = Concentracao de Substrato (S), etanol (P) e de Células (X)
A= Limite superior da curva C(1);
Az = Limite inferior da curva C(1);
to= Posi¢do em t em que a inclinagcdo é maxima;

At = Largura do passo de uma diminui¢do exponencial.

Entdo, a equagdo C representa a concentracdo de substrato (S), etanol (P) e células (X),
que estd em funcdo dos parametros referidos acima. A obtencdo dos parametros foi realizada
por meio da aplicacdo do método Levenberg-Marquardt (software OriginPro 8.0) sobre os
dados experimentais (as concentra¢des de substrato (), etanol (P) e células (X)), apresentados

no Capitulo 3.

As novas funcdes sdo utilizadas para a geragdo de dados e representacdo dos valores

experimentais durante a etapa de otimizagao.

4.2.2. Determinacao das Velocidades Instantinea e Especifica

As equagdes (1)-(3) definem as velocidades instantaneas: ry € a velocidade instantanea
no consumo de substrato; r, € a velocidade instantanea de producdo de etanol; e ry € a velocidade

instantanea do crescimento celular.

As velocidades especificas (u) de transformagao celular, do substrato e do produto (Eq
(12) - (14) ficam definidas como a velocidade instantanea, r, dividida pela concentracdo de

células (X) em cada instante.

O cdlculo da velocidade instantanea e especifica, a partir dos dados experimentais, foi
feito usando o método geométrico de calculo de derivadas proposto por LEDUY E ZAJIC
(1973), conforme descrito em SCHMIDELL ET AL. (2001), realizado em Microsoft Excel.
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4.2.3. Estimativa dos Parametros Cinéticos

A estimativa de parametros foi realizada para os dados experimentais descritos no
Capitulo 3, com o modelo matematico global constituido por trés equagdes diferenciais
ordindrias, as quais representam o balanco de massa de substrato (S), etanol (P) e células (X),
junto a um valor especificado (problema de valor inicial) e um modelo cinético, com 6

parametros cinéticos ajustaveis: tmax, , Ks, Ki, r, Pmax, Xmox-

Nesse trabalho o modelo cinético utilizado estd representado na equagdo (93) para a

estimativa da velocidade especifica do crescimento microbiano nas simulacdes do processo.

) s (P, x Y &)
M= U RE P X

Na qual:
u : velocidade especifica de crescimento;
Umax : velocidade especifica maxima de crescimento;
S : concentracdo de substrato limitante;

K;: constante de Monod que depende do microrganismo e das condi¢des

de cultura;

K : constante de inibi¢do por substrato;

Piax: concentracao limite do produto inibidor;
Xmax : concentracao limite das células;

r: constante do termo de inibi¢do pelo produto.

O modelo foi selecionado por considerar o termo de inibi¢dao pelo produto e limita¢do

pelo substrato e pela concentracio celular.

Os parametros ajustaveis do modelo foram determinados utilizando a sub-rotina do
algoritmo genético PIKAIA, que é uma sub-rotina de otimizacao desenvolvida por High Altitude

Observatory e esté disponivel para dominio piblico METCALFE e CHARBONNEAU, 2003).
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A estratégia para calcular os valores dos parametros € feita por meio de otimizacao,
minimizacao do erro gerado entre os dados simulados e dados experimentais por meio da fun¢do

objetivo (Eq.(94)).

nep nsp 94
F (0)= Z:Z:(error)2 oY
i

Na qual, nep é o nimero de perfis experimentais € nsp € o nimero de pontos

experimentais.
O error é definido como:

Predita __ o~ Experiemtnal 95
Chein ™ 95)

Jsl
ult
Si

error=

A Tabela 19 apresenta os parametros genéticos selecionados no algoritmo genético
PIKAIA, baseado no User’s Guide.

Tabela 19. Parametros do algoritmo genético PIKAIA

Opc¢ao escolhida Parametros Valor
Elitismo, Numero de segmentos do cromossomo 9
modo de mutacdo: varidvel, Tamanho da populagao 100
plano de reproducgdo: substituicio Probabilidade do crossover 0,85d
geracional completa Taxa inicial de mutacdo 0,005
Minima taxa de mutacdo 0,0005
Mixima taxa de mutacdo 0,25

4.2.4. Avaliacdo da Qualidade dos Parametros Estimados

Na avaliacdo da qualidade da estimativa dos parametros ajustados do modelo de
fermentagdo o desvio padrdo residual (RSD) Eq. (96) foi utilizado, e para a qualidade da
predicao do modelo foi usado o coeficiente de correlacdo (COR (%)) Eq. (98) foi empregado,
conforme descrito em MANTOVANELLI et al. (2007).

P 96)
RSD:\/Z"=1(y" Y,)
n
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97
RSD = RSTD x100 oD
Vi
(98)
COR(%) = (1 —SEJ %100
STT
. (99)
SEE=Y (3 —,)’

i=1

(100)

STT = Z(yl _;,‘)2
i—1

4.2.5. Efeito da Temperatura nos Parametros Cinéticos

A temperatura influéncia nos processos fermentativos de forma significativa, uma vez
que estes processos envolvem uma série de reacdes quimicas em equilibrio. As fermentagdes
realizadas em menores temperaturas necessitam de um tempo maior em comparacao as

fermentagdes conduzidas sob temperaturas superiores.

A S. cerevisiae enfrenta uma série de fatores que produzem um estresse durante a
producdo de etanol. A manutenciao de uma temperatura ideal durante o processo de fermentagao
€ uma tarefa dificil, a qual as usinas de etanol enfrentam devido as condi¢des do processo e as
variacoes do clima. A faixa de temperatura ideal para a levedura durante o processo

fermentativo ¢é entre 32 °C e 35°C.

Nesse trabalho o modelo cinético Eq. (93) foi utilizado para a estimativa da velocidade
especifica do crescimento microbiano nas simulagdes do processo. Este modelo refere-se ao
tipo ndo estruturado no qual os parametros das equagdes estdo em funcdo da temperatura.
Trabalhos como ATALA et al., (2001), e ANDRADE et al. (2013) também utilizam modelos
ndo estruturados e com parametros dependentes da temperatura. O modelo cinético Eq. (93)
pode ser definido em fun¢do da temperatura para verificar o efeito na cinética da fermentagdo

alcodlica. A faixa de temperatura em que os experimentos foram realizados € entre 30 a 36 °C.

Os parametros cinéticos obtidos umad(T), K«(T), Ki(T), r(T), Pmax(T), Xmax(T), no qual o
procedimento foi descrito anteriormente, sdo ajustados por meio de fungdo exponencial da

temperatura definida por Arrhenius, corrigida conforme apresentado na Eq.(101)
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101
P(T)=exp(A) exp(?jexp(CT) (100

Na qual, P(T) representa os parametros tmax(T), Ki(T), Ki(T), ¥(T), Pmax(T), Xmax(T); A, B

e C s@o os parametros ajustdveis para cada um dos parametros descritos anteriormente.

Posteriormente, os parametros estequiométricos, Yxss, € Yxp, foram representados por
meio de uma fun¢do exponencial da temperatura, conforme apresentado na Eq. (102)
Y, (T) =exp(D) exp(ET3 )exp(F exp(T)) (102)
Na qual, Yj(T) representa os parametros estequiométricos, Yxss, Yxrp, Yess; D, E e F sdo as
constantes ajustdveis para cada um dos parametros estequiométricos mencionados.
O Método de Integracao Numérica de Runge-Kutta-Fehlberg (RKF45)

O método de integracdo de Runge-Kutta-Fehlberg ¢ um algoritmo numérico de andlise
numérico para a resolucao numérica de equacdes diferencias ordindrias com o formato genérico

da Eq, (103).

du, (103)

Na qual:
u, disponivel para um determinado tempo;
neq, corresponde a dimensao do vetor solugdo, 7.

O método de integracdo RKF45 usa um método de integracdo de sistemas de equacoes
diferenciais ordindrias do tipo Runge-Kutta (RK), apresentado por FEHLBERG (1969) apud
DE BRITO (2010) e, assim, € chamado de método de Runge-Kutta-Fehlberg ou quarta-quinta
ordem. Esse método tem um procedimento para determinar se o tamanho do passo /4 que esta
sendo usado € adequado. O esquema baseia-se na comparagao entre os resultados obtidos pela
implementacdao dos métodos Runge-Kutta (de quarta e quinta ordem, respectivamente) como
forma de realizar a estimativa de uma medida do erro, que possibilite um controle do passo de

iteracdo. Se as duas respostas coincidem, a aproximacao € aceita, caso contrdrio, se realiza uma

varia¢cdo do tamanho do passo & € realizada (DE BRITO, 2010).

Cada passo requer o uso dos seguintes 6 valores:

k, = hf(t,.u,) (104)
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k, = hf (1, +ih,ul +ikl) (105)

k, = hf (@, +§h,u1 +3_32k1 +%k2) (106)

o S T
k5==hf(q-+luu,—+2§E§kl—-8k24-iff§)k3__;iti4k4) (108)

ks = hf (1, +%h,u1 —%kl 2k, - 222?‘3 ; ﬁgi’% _i_(l) . (109)

Nas quais, & corresponde ao passo de integracdo. Para o mesmo A, aplicam-se os
parametros k; na avaliacdo de uma aproximagao a solucao por meio de um método RK de quarta

ordem (DE BRITO, 2010):

110
. —u.+25k 1408k+2197k—1k (110)

— 4+
016 2565 0 4104 ¢ 50

E de um esquema RK de quinta ordem:

5 16 6656k 28561k 9 2 (111)

Uiy =u; + it 3t s ks +—kg
135 12825 ° 56430 50 55

Se os dois valores anteriores se compararem em um determinado nivel de precisdo, a
solucdo obtida é aceita. No entanto, se a diferenca calculada ndo verifica o critério de
convergéncia pré-estabelecido, o passo € diminuido. Finalmente, se a concordancia exceder um
numero de digitos significativos para além da precisdo requerida, o passo de integracio €

aumentado (DE BRITO, 2010).

Assim, um passo 6timo, sh, € determinado pela multiplicagdo do escalar s com o passo

atual, h, e s € dado pela Eq. (112), € é a tolerancia para a avalia¢ao do erro.(DE BRITO, 2010):

% (112)
P
2’ —ut

i1~ iyl

Tese de Doutorado — William Eduardo Herrera Agudelo



133
Capitulo 4. Modelagem do processo fermentativo

4.3. Resultados e Discussao
4.3.1. Ajuste dos Dados e Determinacao das Velocidades Especificas

O ajuste da fungdo de Boltzman (sigmodide) Eq. (92) foi realizado com base nos dados
experimentais do Capitulo 3 (Tabela 13 — Tabela 17), utilizando o software Origin 8 SRO
v.80724. Esta funcdo foi escolhida para o ajuste dos dados experimentais por ser simples e

apresentar um bom ajuste dos dados.

Usando o método de Levenberg-Marquardt, os parametros Aj, Az, to e At foram
determinados sobre os dados experimentais das misturas de HE+PA com Melaco,
HE+PA+NaOH com Melaco, e HE+PEOX 7% com melaco. As Tabela 20 — Tabela 22
demonstram os valores desses parametros. Dessa maneira, a funcdo C(t) representa a
concentracdo de substrato (S), etanol (P) e células (X) em relacdo ao tempo ¢ para todos os

estudos de caso nas diferentes temperaturas que as fermentagdes foram realizadas.

Nos resultados dos ajustes observa-se que os coeficientes de determinacdo (R?) obtidos
sdo superiores a 0,91, indicando um bom ajuste das curvas sigmdides em relagdo a todos os

valores observados ou dados experimentais.

Ao realizar uma andlise dos parametros, observa-se que o A; estd relacionado com
concentracao inicial dos componentes, A é o limite superior da fungdo, e #, corresponde ao
ponto médio da curva. Finalmente, o parametro A¢ estabelece a largura da parte mais ingreme

da funcdo.
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Tabela 20. ParAmetros estimados da Eq. (92) para a concentracdo de actucares (S), (g/L.) em funcfo do tempo ¢, para os sistemas Hl+melaco, H2+melaco,
H3+melaco, H4+melaco e H5+melaco, nas diferentes temperaturas do processo fermentativo

Coeficiente Eq. (92) Aj Az to At Pardmetros estatisticos
Sistema T (°C) Valor desvio Valor desvio Valor desvio Valor desvio  chi-cuadrado reducido R?
H1+melaco 30 185,3842 43,0887 -5,6589 18,0709 10,1426 2,9331 6,0409 2,6776 115,3774 0,9713

32 256,7760 23,5575 -2,6283 5,2684 11,4793 1,7401 9,1180 1,1788 16,9399 0,9969
34 232,9204 25,5868 -9,3142 5,2767 5,1642 1,0751 5,1004 0,7301 7,2746 0,9986
36 212,4185 22,0649 -4,2339 3,4535 5,3883 1,0421 4,7554 0,6283 12,5083 0,9968
H2+melaco 30 172,9064 9,2989 -0,2886 4,9162 8,1539 0,4690 3,4303 0,4628 17,8937 0,9953
32 190,8321 36,8271 -11,7317 8,9899 5,1278 1,7441 5,0906 1,2709 16,6929 0,9937
34 167,7820 14,4272 -1,1567 5,1537 5,7508 0,6419 4,0700 0,5903 6,4403 0,9976
36 157,9589 8,7612 -3,6391 3,5857 6,1737 0,4055 3,5431 0,3879 5,1975 0,9981
H3+melaco 30 285,4269 81,1896 3,7353 10,2438 3,5713 3,2934 5,8480 1,6516 37,7691 0,9904
32 257,1156 26,2779 1,2127 3,4967 4,3125 0,9785 4,4818 0,5247 11,8792 0,9973
34 245,9880 11,8871 -1,6385 1,8892 4,8712 0,4599 4,4922 0,2654 3,3225 0,9993
36 462,9932 517,7420 -0,9770 16,5769 -1,9121 11,5692 5,8166 3,0784 77,3901 0,9837
H4+melaco 30 219,6375 15,9766 -0,8768 4,3900 6,8463 0,7068 4,5393 0,5383 13,7594 0,9968
32 241,1215 26,1054 5,4690 4,3286 5,0762 1,1078 4,7454 0,6549 14,4349 0,9964
34 318,9908 27,2658 -8,0538 2,6135 2,1761 0,8584 5,3220 0,3838 2,0665 0,9996
36 662,3149 264,1432 -9,3380 4,0426 -5,8498 4,2473 6,6568 0,8025 2,8435 0,9993
H5+melaco 30 547,0119  1098,0917 -34,65592 36,6338  -13,2971 52,1494 16,6580 12,7682 31,0095 0,9875
32 3528,224  511173,29  -683,2078 24608,55 -134,280 18735,046 95,374  5086,366 21,34813 0,99009
34 10958,377 574159,18  -43,67704 49,16733 -77,93812 1103,36309 19,370 19,886 17,58781 0,994
36 188,13432  14,51861  -12,27048 4,74523 8,35923 0,84835 6,06208  0,70752 7,59558 0,99725

Tese de Doutorado — William Eduardo Herrera Agudelo



Capitulo 4. Modelagem do processo fermentativo

135

Tabela 21. Pardmetros estimados da Eq. (92) para a concentracdo de células (X), (g/L) em funcdo do tempo ¢, para os sistemas Hl+melaco, H2+melaco,
H3+melaco, H4+melaco e H5+melaco, nas diferentes temperaturas do processo fermentativo

Coeficiente Eq. (92) Aj Parimetros estatisticos
Sistema T (°C) Valor desvio Valor desvio Valor desvio Valor desvio chi-cuadrado reducido R?
H1+melaco 30 -0,0786 1,1073 8,8404  0,3046 8,1127 1,4169 49150  1,1035 0,0789 0,9918

32 1,1472 0,4622 7,9155  0,1198 10,1267 0,9759 4,1891  0,5927 0,0539 0,9921
34 1,1807 0,4642 7,7734  0,1492 5,7197 0,4177 2,0080  0,5149 0,0459 0,9945
36 1,8242 0,2053 7,2230  0,1223 6,6758 0,2838 1,0614  0,1885 0,0701 0,9886
H2+melaco 30 -0,1144 1,7424 11,6700 0,3074 4,5110 1,2874 4,1560  0,8019 0,0634 0,9939
32 0,6792 1,2571 10,8452  0,2631 4,9960 0,9430 3,2691  0,6475 0,0870 0,9914
34 -2342,4677 1246530 13,0148 5,2020  -53,9207  5388,7059 99116 23,3438 0,3523 0,9638
36 2,5166 0,8293 10,4423  0,1876 3,9832 0,5549 1,9742  0,4415 0,0864 0,9891
H3+melaco 30 1,3971 0,6505 12,2600 0,1168 5,1902 0,4789 3,2788  0,3071 0,0289 0,9975
32 0,2400 1,2388 10,9226  0,1277 3,6004 0,9508 3,6843  0,4687 0,0300 0,9962
34 3,2303 0,3442 11,2084  0,0835 5,2404 0,2835 2,3349  0,2174 0,0241 0,9970
36 -29,6569 30,1837 87,1386  9,8777 6,2364 2,6027 5,9930  2,4025 8,3992 0,9903
H4+melaco 30 2,5669 2,6540 14,5214  0,7368 6,8717 2,2258 4,8050  1,7040 0,3128 0,9743
32 2,5585 1,0080 12,6357  0,2466 5,5014 0,6982 2,4029  0,5199 0,2034 0,9839
34 0,6031 7,2203 11,7020  0,5801 2,5964 4,2842 2,9004  1,9555 0,8014 0,9105
36 1,9733 3,8497 14,9007  1,3304 6,5558 2,8453 5,2671  2,5523 0,3084 0,9744
H5+melaco 30 1,01054 2,25938  6,63153 0,16897 4,0634 4,07772  4,48834 1,76002 0,09526 0,94978
32 -27,8826 611,6021 9,1790 10,8549 -32,75666  533,4073 21,0789 95,0526 0,04316 0,97421
34 1,82358 0,47054  6,44709 0,08795  6,87011 1,02879  4,29771 0,67897 0,01671 0,99267
36 2,26125 0,91764  6,73463 0,18391 6,19034 2,02261 4,2995  1,25772 0,04752 0,97123
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Tabela 22. ParAmetros estimados da Eq. (92) para a concentracdo de etanol (P), (g/L) em funcdo do tempo t, para os sistemas Hl+melaco, H2+melaco,
H3+melaco, H4+melaco e H5+melaco, nas diferentes temperaturas do processo fermentativo

Coeficiente Eq. (92) Aj to Parimetros estatisticos
Sistema T(°C) Valor Desvio Valor Desvio Valor Desvio Valor Desvio  chi-cuadrado reducido R?
H1+melaco 30 -0,1243 5,6705 79,5779 3,4706 11,2018 0,9494 4,0125  0,9004 12,4054 0,9883

32 -23,1656 7,0347 100,9248  1,6576 11,8682 1,0143 7,8354  0,6980 2,7913 0,9981
34 -2,3776 3,1532 75,6875 1,8027 7,1640 0,3659 2,1991  0,3628 5,4524 0,9957
36 -20,9555 17,5236 79,0027 3,2134 5,9605 1,7489 4,5499  1,1557 11,5537 0,9876
H2+melaco 30 -3625,4850 126728,5490 80,3460 10,6971  -36,7659 361,0483 9,6352  6,7981 4,6173 0,9925
32 -11,2601 5,5297 71,2680 1,9543 6,6521 0,5474 3,6742  0,4866 2,5176 0,9965
34 -11,1541 6,1048 69,7581 2,2880 5,9565 0,5626 3,5924  0,5262 2,0596 0,9969
36 -23,3928 15,3094 76,8919 5,3911 5,4786 1,2938 4,8420 1,1776 3,3501 0,9952
H3+melaco 30 -17,6620 15,5756 85,0265 7,9927 9,1971 1,5352 5,8876  1,7820 9,9693 0,9878
32 -20,1673 11,3166 78,8574 2,7819 6,3798 1,1755 5,0681  0,8535 3,6954 0,9951
34 -32,9137 20,6258 84,1386 3,8306 5,1524 1,9493 5,6164  1,1905 5,3869 0,9937
36 -197,1039 2072,1751 13,4496 0,3711  -20,9560 74,6048  6,6429 2,1758 0,0322 0,9964
H4+melaco 30 -16,64106 11,48027 86,23156  6,71847  9,82453 1,13627 592159 1,39477 6,38797 0,99227
32 -32,74487 28,29247 82,93383  5,28744  5,18985  2,77335 5,80171 1,70871 9,29419 0,98843
34 -106,78751  185,62931 89,60691 13,76167 -1,64981 13,65261 8,16938 4,96545 7,1758 0,99081
36 -124,41485  182,58648  97,59483 17,0665 -2,20787 13,88822 9,73982 5,49893 4,35653 0,9946
H5+melaco 30 -728,22187 16917,8454 89,9579 53,3609  -46,7863 595,52118 21,4723 53,2612 2436482 0,94874
32 -97,4179 286,6034 118,2742  131,6757  3,2732 26,9906 18,0356 33,6244 3,50051 0,99135
34 -6,69448 9,08616 74,8033  3,54368 10,41424 1,27402  5,1626  1,26077 10,21783 0,98721
36 -14,7188 18,74357 65,14454 520851  7,62267  2,78108  6,02986 2,09695 10,32271 0,97587
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Em relagdo as velocidades especificas de transformagao celular p = p(t), os resultados

oferecem a estrutura para a classificagao dos processos de fermentagdo proposta por GADEM

(1955).

As Figuras 27 a 30 apresentam variacdes das velocidades especificas experimentais para

cada um dos sistemas estudados: Hl1+melaco, H2+melaco, H3+melaco, ¢ H4+melaco.

Dessa forma, a partir das figuras mencionadas, observa-se que as velocidades
especificas de consumo de substrato - agucares (us) e a produgdo de etanol (up) apresentam
perfis similares, mostrando uma relagdo entre si. A velocidade especifica de crescimento (ux)
do microrganismo apresenta, aproximadamente, a mesma tendéncia das duas curvas anteriores.
Diz-se entdao que a formagao de produto estd associada ao crescimento. Estas configuragdes
representam o caso em que o produto ou metabolito primdrio formado esta diretamente ligado
as reagdes de catabolismo ou decomposi¢ao do substrato (agucares) (SCHMIDELL et al.,

2001).
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Figura 27. Velocidades especificas no processo fermentativo Hl+melaco
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Figura 28. Velocidades especificas no processo fermentativo H2+melago
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Figura 29. Velocidades especificas no processo fermentativo H3+melaco
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Figura 30. Velocidades especificas no processo fermentativo H4+melago
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4.3.2. Modelagem Cinética

Inicialmente, com os perfis determinados no subitem 4.2.1 de concentragdo de etanol,
substrato e células, e do volume do fermentador, a formulacdo do modelo matemadtico
fenomenolégico foi realizada para descrever o comportamento das células para executar suas
fungdes vitais, tais como: o crescimento ou morte celular, a geragdo de produtos e o consumo

de substratos. Os modelos foram baseados em modelos reportados na literatura.

Para a realizacdo da modelagem, o modelo fenomenoldgico (tipo ndo estruturado e ndo
segregado) foi utilizado, no qual o microrganismo € representado por uma tnica varidvel (massa
celular). Além disso, as células sdo consideradas homogéneas, isto €, todas apresentam o
mesmo comportamento. O modelo fenomenolégico tem como objetivo determinar a velocidade
especifica de crescimento da levedura (ux) em fun¢do das condi¢des do meio fermentativo. A
producdo de etanol estd associada ao crescimento celular, e este, por sua vez, com O processo
de obtencdo de energia das células (metabolismo). Em conclusio, as velocidades de consumo

e producdo especifica estdo em funcio da velocidade especifica de crescimento celular (ux).

Como explicado no subitem 4.2.3, o modelo matematico foi definido pelas Eqs. (18);
(23); (24) e (93) e ajustado com os dados experimentais usando o algoritmo genético de PIKAIA,

que € uma sub-rotina de otimizacdo desenvolvida por High Altitude Observatory.

Como resultado final, a Tabela 23 apresentam os parametros cinéticos do modelo

proposto para os sistemas Hl+melaco, H2+melaco, H3+melaco, H4+melaco e H5+melaco.
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Tabela 23. Pardmetros cinéticos estimados para os sistemas fermentativos Hl+melaco, H2+melaco, H3+melaco, H4+melaco e H5+melaco

143

Parametros R? RSD (%)
Sistema Temperatura (°C) Yys Yr HMimax Ks Xonax Piax K;
C(n)=X(t) C()=P(t) C(1)=S(t) C(1)=X(t) C(1)=P(t) C(1)=5(1)
(kgkg)  (kglkg) th (gL (gL (gL (g/L) -

H1+melaco 30 0,044837  0,095007 04363151  8,599250  65,087109  84,801612  97,980000 0,9947401 0,993 0,985 0,966 6,720 13,003 22,153
32 0,037500 0,086400 0,4851525 12,975002  74,032150 91,803155  98,463000 0,9364985 0,964 0,852 0,836 12,194 33,930 44,002
34 0,037468  0,086364 0,4979851 18,376250  83,863800  90,490400  93,730010 0,8050610 0,988 0,996 0,970 7,063 5,303 19,262
36 0,031095 0,063267 0,4512201 20,685000  85,413900  84,238012  75,651010 0,7604001 0,954 0,978 0,980 13,488 16,346 17,047

H2+melaco 30 0,053983  0,115935 0,330737  12,185667  71,791209  74,686080  93,037000  0,955180 0,969 0,944 0,994 12,299 17,969 9,624
32 0,057000 0,118000 0,385975  22,583003  56,522000  76,149600  99,960010  0,942230 0,981 0,997 0,994 9,494 4,868 8,116
34 0,067256  0,134482  0,428880  21,530200 53,767800  77,090412  95,409010  0,967150 0,952 0,997 0,998 9,151 3,136 4,035
36 0,053020 0,103000 0,391380  13,514250 54,869400  75,020412  66,142000 0,997790 0,925 0,995 0,998 12,800 4,850 5,118

H3+melaco 30 0,053112  0,123555 0445175 10,595250  85,113909 72931200 71,319000  0,872220 0,974 0,958 0,981 7,728 16,597 11,331
32 0,042141  0,103784 0471344  15,249500 77,459409  75,619200 82,697010  0,898360 0,989 0,966 0,991 4,119 15,726 12,302
34 0,040415  0,091357 0488195 16,508500  63,359100  75,130812  85,319010  0,905240 0,991 0,919 0,954 4,395 20,650 23,278
36 0,044249  0,108419 0470120  15,521500 57,467700  73,899612  79,266600  0,901340 0,977 0,923 0,980 5,562 24,704 11,745

H4+melaco 30 0,050202 0,114316  0,353400 12,489200 59,293800  80,072412  55,405000 0,872710 0,979 0,978 0,994 4,673 17,416 6,718
32 0,052099 0,117726  0,391685  19,792003  55,151409  82,208401  80,505010  0,990260 0,911 0,988 0,986 15,474 6,283 12,946
34 0,042611 0,105391 0,384720 17,278000  46,224009  81,751212  81,457010  0,981090 0,829 0,986 0,982 16,473 7,791 21,079
36 0,049973  0,114201  0,344565 10,033155 46,988800  78,129612  92,765000  0,979160 0,977 0,989 0,980 5,891 6,756 27,378

HS5+melaco 30 0,029 0,066 0,1285100 22,4347500 52,8191090 74,2320000 98,2580000 0,3091800 0,864 0,936 0,967 14,734 14,978 20,253
32 0,026 0,062 0,1773000 24,1080025 40,5244090 73,2592120 91,5850000 0,4231501 0,953 0,958 0,952 7,629 24,206 30,423
34 0,025 0,053 0,1941170 24,1710025 30,6886040 69,9231996 88,3050100 0,6481100 0,991 0,979 0,980 4,327 11,654 12,118
36 0,023 0,055 0,1524900 13,9585000 24,5475000 62,7967992 89,5640100 0,6989400 0,956 0,984 0,999 10,303 6,789 8,915
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Para os sistemas de fermentacao com concentracio de actcares redutores totais menores
que 170 g/L, observa-se que as velocidades especificas maximas (umaqx) de crescimento de S.
cerevisiae esteve na faixa de 0,33 < tmax (h'") < 0,49. Para concentragdes maiores que 170 g/L,
a faixa de (tmax) foi de 0,34 < umax (h') < 0,48. Esses resultados obtidos sdo consistentes
quando comparados aos resultados apresentados por DE SA (2012), em que as velocidades
especificas miximas de crescimento de S. cerevisiae 1A1238, nos meios com baixa (50 g/L) e
alta (200 g/L) concentracdo de glicose, estdo dentro da faixa de gmax = 0,32 h'le Umax = 0,46 h'!
€, respectivamente.

Os valores de Ks e K; estdo consistentes. Segundo REHM E REED (1985), o valor do
parametro cinético Ks deve corresponder ao valor de S, no qual a velocidade especifica de
crescimento (p) deve ser igual a metade do valor méaximo, e K; deve corresponder a
concentracdo de substrato, na qual inicia-se a inibi¢do pelo mesmo. Dessa forma, K; deve ser
maior que Ks, conforme os parametros obtidos, reportados na Tabela 23. K variou entre 8,59 e
24,17 g/L, enquanto que K; teve uma variacao de 55,40 e 99,96 g/L.

Analisando o parametro Xmax, observa-se que a concentracao celular méxima obteve
os valores mais baixos no sistema fermentativo H4+melaco e H5+melaco. Assim, dada a
presenca de inibidores nesses sistemas, provenientes, possivelmente, do pré-tratamento acido e
deslignificado com NaOH, e do pré-tratamento com perdxido de hidrogénio, a concentracao
celular maxima teve seu intervalo reduzido até 46,22 g/L. a 34 °C, e 24,54 g/L a 36 °C,
respectivamente.

A concentracdo méxima de etanol (Pmax) apresenta pouca variagdo em relacdo a
temperatura dos sistemas estudados. Entretanto, ao analisar todos os valores de Pmax observa-
se que a variagdo € significativa, com os valores dentro da faixa de 62,49 até 91,80 g/L. Os
sistemas com o maior limite de concentra¢do de etanol foram H1+melagco, H4+melaco e
HS+melaco.

Finalmente, quando analisados os valores de r, pode-se reparar que o termo de inibicdo
por produto ndo € linear (r # 1). Deste modo, o modelo cinético proposto representou os
resultados experimentais de forma satisfatoria quando comparado a os dados simulados (Figura
32 a Figura 36), e também ao comparar os desvios € os parametros estatisticos apresentados na
Tabela 24. No entanto, existem desvios maiores de 20% nos parametros cinéticos estimados

(indicados em cinza).
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Tabela 24. Avaliagdo do modelo de fermentacdo para os sistemas fermentativos H1+melago,
H2+melago, H3+melaco, H4+melago e H5S+melaco (RSD e COR correspondem as Eqgs. (96) e

(98))

C(t) Sistema HIl+melaco H2+melaco H3+melaco H4+melaco HS5+melaco
X(1) COR RSD (%) COR RSD (%) COR RSD(%) COR RSD (%) COR RSD (%)
T=30°C 0993 6,72 0969 12,299 0,974 7,728 0,979 4,673 0,864 14,734
T=32°C 0946 12,194 0981 9,494 0989 4,119 0,911 15,474 0,953 7,629
T=34°C 0988 7,063 0952 9,151 0,991 4,395 0,829 16,473 0,991 4,327
T=36°C 0,954 13,488 0,925 12,8 0977 5,562 0,977 5,891 0,956 10,303
S(t) COR RSD (%) COR RSD (%) COR RSD (%) COR RSD (%) COR RSD (%)
T=30°C 0,966 22,153 0994 9,624 0,981 11,331 0,994 6,718 0,967 20,253
T=32°C 0,853 44,002 0,994 8,116 0,991 12,302 0,986 12,946 0,952 30,423
T=34°C 097 19,262 0,998 4,035 0,954 23,278 0,982 21,079 098 12,118
T=36°C 098 17,047 0,998 5,118 0,98 11,745 0,98 27,378 0,999 8,915
P(t) COR RSD (%) COR RSD (%) COR RSD RSD(%) RSD COR RSD (%)
T=30°C 0985 13,003 0944 17,969 0,958 16,597 0,978 17,416 0,936 14,978
T=32°C 0,852 3393 0997 4868 0,966 15,726 0,988 6,283 0,958 24,206
T=34°C 099 5303 0997 3,136 0919 20,65 0,986 7,791 0,979 11,654
T=36°C 0,978 16,346 0,995 4,85 0,923 24,704 0,989 6,756 0,984 6,789

Adicionalmente, uma estimativa dos parametros foi realizada a partir de todos os 5
sistemas simultaneamente. Porém, os resultados ndo foram aceitdveis, reportando erros de até
60%, observando-se pouco acompanhamento dos dados simulados quando comparados aos
dados experimentais. Por esse motivo, a anélise foi realizada para cada sistema de fermentagdo

de forma isolada, devido ao carater especifico de cada conjunto de parametros cinéticos.

Efeito da Temperatura sobre os Parametros Cinéticos do Modelo de Fermentacao

A temperatura afeta diretamente as reagdes bioquimicas no crescimento, metabolismo,
viabilidade e fermentescibilidade da levedura. O efeito da temperatura nos estudos de caso
demonstrou ser uma varidvel de processo importante devido a sua influéncia nas taxas de
crescimento celular, producdo de etanol e consumo de agucar. Além disso, a temperatura
também pode influenciar nas inibi¢des de substrato, produto e células. Portanto, a modelagem
do processo fermentativo em fun¢ao da temperatura € vital para realizar estudos posteriores que

incluam simulagdo, otimizacao e controle do processo.

Na Figura 31, observa-se a variacdo dos rendimentos limites (Yxs € Yx/p), da velocidade
especifica de crescimento (max), do valor maximo (Ks), da concentragcdo maxima de células

(Xmax) €, da concentragdo maxima de etanol (Pax). Os dois dltimos mencionados correspondem
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ao crescimento celular igual a zero, a concentracao de substrato na qual inicia-se a inibi¢do pelo

(K1) e pelo parametro parabdlico, r.

Nessa secao, os parametros cinéticos tma(T), Ks(T), Ki(T), ¥(T), Pma(T), Xmax(T) sdo
ajustados por meio de uma funcido exponencial, com temperatura definida por Arrhenius
corrigida apresentada na Eq. (101). Por outro lado, os pardmetros estequiométricos, Yxis € Yxp,
sdo representados por meio de uma fun¢do exponencial da temperatura conforme apresentada

na Eq. (102).

As Tabelas 25 a 29 exibem os parametros A, B, C, D, E e F estimados a partir das
equacdes Eq. (101) e Eq. (102), as quais correlacionam os parametros cinéticos, de cada sistema

de fermentacdo com a temperatura.
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Tabela 25. Parametros estimados das Eq. (101) e Eq. (102) para correlacionar os parametros cinéticos do modelo de fermentagdo para o sistema de

fermentacido H1+melaco

Analise do erro residual

R? ParAmetro Desvio t valor
Parametro cinético T (°C) Parametro predito Erro residual (%)
Yxss 0,899 D -2,712206 0,330211 -8,213551 30 0,043816 2,28
E -1,538719X10°% 0,000010 -1,472457 32 0,040073 -6,86
F -8,091595 X103 0,000000 -0,168996 34 0,036091 3,68
36 0,031273 -0,57
Yyp 0,962 D -2,229141 0,224075 -9,948189 30 0,093356 1,74
E -5,240380 % 1079 0,000007 -0,746308 32 0,090173 -4,37
F -6,541816 X107 0,000000 -1,993385 34 0,084308 2,38
36 0,063566 -0,47
Umax(T)(H) 0,965 A 26,732319 4,009532 6,667191 30 0,434759 0,36
B -0,413913 0,060890 -6,797762 32 0,489659 -0,93
C -454,436842 65,778512 -6,908591 34 0,493363 0,93
36 0,453032 -0,40
Ky«(T)(g/L) 0,909 A 42,500768 12,443622 3,415466 30 8,381513 2,53
B -0,529129 0,186200 -2,841719 32 13,451263 -3,67
C -735,025675 207,306259 -3,545603 34 18,028688 1,89
36 20,795314 -0,53
Xmax(T)(g/L) 0,988 A 18,501694 6,993184 2,645675 30 64,607658 0,74
B -0,191324 0,105780 -1,808692 32 75,398465 -1,85
C -257,809099 115,165186 -2,238603 34 82,603527 1,50
36 85,855080 -0,52
Puax(T)(g/L) 0,950 A 25,089690 1,425206 17,604252 30 84,901377 -0,12
B -0,313695 0,021654 -14,486820 32 91,508901 0,32
C -337,120850 23,367580 -14,426862 34 90,808648 -0,35
36 84,117650 0,14
Ki(T)(g/L) 0,989 A 34,436483 8,272491 4,162771 30 97,980000 0,54
B -0,474389 0,126287 -3,756449 32 98,463000 -1,73
C -468,765842 135,011022 -3,472056 34 93,730010 1,89
36 75,651010 -0,84
r(T)(-) 0,842 A 3,231920 11,088152 0,291475 30 1,000968 -0,63
B -0,075108 0,169118 -0,444116 32 0,915632 2,23
C -29,331418 181,054218 -0,162004 34 0,831571 -3,29
36 0,750716 1,27
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Tabela 26. Parametros estimados das Eq. (101) e Eq. (102) para correlacionar os parametros cinéticos do modelo de fermentagdo para o sistema de
fermentacdo H2+melaco

Analise do erro residual

Parametro cinético R? Parametro Desvio t valor T(C) Parametro predito Erro residual (%)
Yys 0914 D -3,571891 0,249156 -14,335966 30 0,052604 2,56
E 2,326042 %109 0,000008 3,088276 32 0,059732 -4,79
F -1,037370 X 1016 0,000000 -3,329946 34 0,065994 1,88
36 0,053190 -0,32
Yxp 0,899 D -2,636337 0,255820 -10,305448 30 0,113082 2,46
E 1,695363 X10% 0,000008 2,174639 32 0,123865 -4,97
F -9,832773 X107 0,000000 -2,952148 34 0,131682 2,08
36 0,103388 -0,38
Umax(T)(h™) 0952 A 32,113512 10,900802 2,945977 30 0,326987 1,13
B -0,486275 0,165192 -2,943696 32 0,396455 2,72
C -559,292637 179,231550 -3,120503 34 0,419106 2,28
36 0,395223 -0,98
Ks(T)(g/L) 0,995 A 149,756826 11,548704 12,967414 30 12,412204 -1,86
B -2,224782 0,175070 -12,707921 32 22,198740 1,70
C -2414,840921 190,101661 -12,702892 34 21,966490 -2,03
36 13,273551 1,78
Xnax(T)(g/L) 0,993 A -30,390859 5,498600 -5,527018 30 71,605943 0,26
B 0,501463 0,083845 5,980819 32 57,281034 -1,34
C 588,544487 89,753253 6,557361 34 52,932218 1,55
36 55,161434 -0,53
Pra(T)(g/L) 0,892 A 10,539525 2,240918 4703216 30 74,556148 0,17
B -0,093611 0,034042 -2,749840 32 76,558843 -0,54
C -102,589614 36,739120 -2,792381 34 76,663235 0,55
36 75,175932 -0,21
Ki(T)(g/L) 0,963 A 62,833145 16,042778 3,916600 30 92,001657 1,11
B -0,911090 0,245432 -3,712184 32 103,109537 -3,15
C -929,359248 261,374902 -3,555656 34 92,018814 3,55
36 67,922960 -2,69
n(T)(-) 0975 A -6,402483 1,840297 -3,479048 30 0,953848 0,14
B 0,100525 0,027936 3,598357 32 0,946563 -0,46
C 100,184211 30,186672 3,318823 34 0,962685 0,46
36 0,999322 -0,15
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Tabela 27. ParAmetros estimados das Eq. (101) e Eq. (102) para correlacionar os parametros cinéticos do modelo de fermentacdo para o sistema de fermentagao

149

H3+melaco

Parametro cinético R? Parametro Desvio t valor T¢0) An;l;igigtfgrgrrezﬁual Erro residual (%)

Yxss 0,901 D -2,203714 0,288732 63;375 30 0,052147 1,82

E -2,781227 X 10°% 0,000009 -3,012773 32 0,044691 -6,05

F 8,966370x 10" 0,000000 2,241231 34 0,038987 3,53

36 0,044389 -0,32

Yxp 0,998 D -1,292677 0,040497 -31,920083 30 0,123227 0,27

E -2,971048 X 10 0,000001 -22,917040 32 0,104575 -0,76

F 1,061205 X 101 0,000000 19,189335 34 0,090854 0,55

36 0,108464 -0,04

Umax(T)(W™) 0,957 A 11,761258 3,680819 3,195283 30 0,443793 0,31

B -0,184967 0,055874 -3,310423 32 0,475547 -0,89

C -210,739752 60,397511 -3,489213 34 0,483921 0,88

36 0,471696 -0,34

Ks(T)(g/L) 0,994 A 57,639310 7,048391 8,177655 30 10,703502 -1,02

B -0,804135 0,106323 -7,563142 32 15,011911 1,56

C -934,340651 116,470067 -8,022153 34 16,745203 -1,43

36 15,433527 0,57

Xna(T)(g/L) 0978 A 10,259757 12,485550 0,821731 30 85,640797 -0,62

B -0,125768 0,190823 -0,659083 32 75,634310 2,36

C -61,096556 203,468327 -0,300276 34 65,804197 -3,86

36 56,541696 1,61

Pra(T)(g/L) 0,951 A 11,481219 1,704758 6,734808 30 73,029125 -0,13

B -0,108010 0,025890 -4,171836 32 75,317783 0,40

C -118,501614 27,956952 -4,238717 34 75,454489 -0,43

36 73,783810 0,16

Ki(T)(g/L) 1,000 A 33,873443 0,517122 65,503797 30 71,283283 0,05

B -0,438893 0,007842 -55,964336 32 82,795663 -0,12

C -493,199829 8,495675 -58,053048 34 85,217534 0,12

36 79,305182 -0,05

n(T)(-) 0,997 A 4,318024 0,419815 10,285550 30 0,872510 -0,03

B -0,064570 0,006374 -10,130332 32 0,897459 0,10

C -75,519428 6,886431 -10,966411 34 0,906191 -0,11

36 0,901003 0,04
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Tabela 28. Parametros estimados das Eq. (101) e Eq. (102) para correlacionar os parametros cinéticos do modelo de fermentagdo para o sistema de
fermentacdo H4+melaco

Analise do erro residual

Parametro cinético R? Parametro Desvio t valor T(CC) Parametro predito Erro residual (%)
Yxss 0,999 D -2,538497 0,016092 -157,746816 30 0,050263 -0,12
E  -1,676984X10"% 0,000001 -33,062254 32 0,045864 0,29
F 7,526609 X107 0,000000 35,880842 34 0,042694 -0,19
36 0,049966 0,01
Yxp 0,920 D -1,945385 0,081924 -23,746109 30 0,115108 -0,69
E  -8,032306x 107 0,000003 -3,139538 32 0,110157 1,45
F 3,468066 %< 107" 0,000000 3,292484 34 0,106368 -0,93
36 0,114106 0,08
Umax(T)(h™) 1,000 A 28,107679 0,577964 48,632261 30 0,353572 -0,05
B -0,444028 0,008785 -50,545150 32 0,391188 0,13
C -474,794846 9,473671 -50,117303 34 0,385259 -0,14
36 0,344353 0,06
Ks(T)(g/L) 0,998 A 141,764657 7,283100 19,464880 30 12,589734 -0,80
B -2,131563 0,111150 -19,177431 32 19,590838 1,02
C -2258,546785 119,073583 -18,967656 34 17,525850 -1,43
36 9,884692 1,48
Xnax(T)(g/L) 0,903 A -2,930183 17,940552 -0,163327 30 59,879628 -0,99
B 0,082655 0,273363 0,302364 32 53,181875 3,57
C 136,285942 293,182118 0,464851 34 48,837690 -5,65
36 46,114306 1,86
Pra(T)(g/L) 0,993 A 14,195376 0,881630 16,101289 30 80,018246 0,07
B -0,150778 0,013399 -11,252789 32 82,377458 -0,21
C -158,693863 14,448206 -10,983638 34 81,570969 0,22
36 78,196278 -0,09
Ki(T)(g/L) 0910 A 31,914437 29,936373 1,066076 30 57,840209 -4,40
B -0,380802 0,450341 -0,845586 32 75,423903 6,31
C -492,980949 495,869257 -0,994175 34 87,159137 -7,00
36 91,072548 1,82
nT)(-) 0911 A 16,984065 8,184680 2,075104 30 0,879286 -0,75
B -0,250154 0,124066 -2,016288 32 0,971955 1,85
C -288,243019 134,501218 -2,143051 34 1,001106 -2,04
36 0,972178 0,71
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Tabela 29.Parametros estimados das Eq. (101) e Eq. (102) para correlacionar os pardmetros cinéticos do modelo de fermentacao
para o sistema de fermentacio HS+melaco

Analise do erro residual

A . Z4t 2 A
Parametro cinético R Parametro (%) Parametro predito  Erro residual (%)
Yxis 0,999 D -3,15807 30 0,028843 0,54
E -1,4E-05 32 0,026573 -2,20
F 1,33E-17 34 0,024353 2,59
36 0,023024 -0,10
Yxp 0,920 D -2,18735 30 0,066938 -1,42
E -1,9E-05 32 0,060106 3,05
F 4,13E-17 34 0,054151 2,17
36 0,054867 0,24
Umax(T)() 1,000 A 74,16785 30 0,126799 1,33
B -1,13723 32 0,181341 2,28
C -1263,48 34 0,190278 1,98
36 0,154242 -1,15
Ks(T)(g/L) 0,998 A 81,66894 30 21,8771 2,49
B -1,22442 32 25,84966 -7,22
C -1255,53 34 22,45305 7,11
36 15,09125 -8,12
Xmax(T)(g/L) 0903 A 3,832822 30 52,88927 -0,13
B -0,0684 32 40,23304 0,72
C 65,62152 34 31,10164 -1,35
36 24,36714 0,73
Puax(T)(g/L) 0,993 A 17,69886 30 74,12125 0,15
B -0,21777 32 73,61948 -0,49
C -205,8 34 69,52427 0,57
-3,15807 36 62,95422 -0,25
Ki(T)(g/L) 0910 A -1,4E-05 30 98,3497 -0,09
B 1,33E-17 32 91,27088 0,34
C 34 88,65244 -0,39
-2,18735 36 89,44343 0,13
r(T)(-) 0911 A -1,9E-05 30 0,292084 0,54
B 4,13E-17 32 0,466335 -2,20
C 34 0,620203 2,59
74,16785 36 0,708338 -0,10
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Figura 31. Parametros Yxss(T), Yxp(T), Mmax, KS(T), Xmax(T), Pmax(T), Ki(T) e 1(T) em fungido da
temperatura ( °C). Simbolos correspondem aos seguintes sistemas de fermentagdo: (m) Hl+melaco ()
H2+melaco; (A) H3+melaco; (¢) H4+melaco e (x) HS+melaco; (---) Ajuste das Eq. (101) e Eq. (102)
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A taxa especifica mixima de crescimento celular (umax), apresentada na Figura 31C,
possui uma forma de domo com um nivel maximo no ponto central. Assim, o maior valor de

Umax €sta entre 32 e 34°C e, consequentemente, tem-se uma maior producgao de etanol.

A Figura 31E apresenta a variacao de X,..x com a temperatura. Nota-se que esse parametro
tem valores mais altos abaixo de 32 °C, mostrando ndo existir muita inibi¢do de produto a baixas

temperaturas, porém a acima desse valor a levedura passa a ter um valor mais baixo de Xyax.

A Figura 31F apresenta a varia¢do de Pnqx em relacdo a temperatura. Ao realizar a andlise
do desvio padrio (DP) e a média desse parametro para todos os sistemas de fermentacdo obtém-
se os seguintes valores: DP = 2,97 e uma média de 87,7 g/L. para Hl+melaco; DP = 1,05 e uma
média de 75,02 g/L. H2+melaco; DP = 0,94 e uma média de 74,39 g/l H3+melaco; DP = 1,42
e uma média de 80,54 g/L. H4+melaco; e um DP = 4,01 e uma média de 70,4 g/L. HS+melaco.
O valor em porcentagem do desvio padrdao em relagdo a média do valor de P.qx se encontra na
faixa de 1,26 % a 3,3 % para os sistemas H1+melaco, H2+melaco, H3+melaco, e H4+melaco,
mostrando que a inibi¢do para esses sistemas € praticamente constante, com uma variagdo muito
baixa entre os valores de Puax do mesmo sistema de fermentagdo. Para o sistema H5+melaco
pode-se observar que para temperaturas mais baixas a inibi¢do € menor quando comparado aos
valores de Pqax do mesmo sistema em temperaturas maiores, sendo isso comprovado no desvio
padrdo, o maior valor de todos os sistemas, € uma porcentagem do DP em relacdo a média do

valor de Pqx de 5,8% mostrando uma maior variabilidade.

A Figura 31D apresenta o parametro Ks, a varidvel cresce atingindo o valor maximo entre

as temperaturas 32 e 34 graus, e posteriormente decresce com o aumento da temperatura.

Por meio da andlise das Figuras 32 a 36, nas quais houve a comparagdo dos valores
experimentais junto aos valores simulados do processo, foi possivel concluir que o modelo
cinético obtido para o processo fermentativo teve um ajuste adequado, pois, os dados simulados

acompanham a tendéncia dos valores experimentais.

Adicionalmente, na Tabela 30 demonstra a avaliagdo do modelo de fermentacio,
correlacionando o efeito da temperatura, a partir dos parametros RSD e COR, Eq. (101) e Eq.
(102), para os sistemas fermentativos Hl+melaco, H2+melaco, H3+melaco, H4+melaco ¢
HS+melaco, O modelo descreveu os dados experimentais de forma satisfatéria ao comparar os
valores de RSD e o COR. Porém, desvio maiores que 20 % foram observados para o perfil de

concentracao de (S()), (P(1)) e (X(1)).
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Figura 32. Perfis de concentracao de(e) Substrato (s); (A) Células (X); (m) Etanol (P) da fermentacgao do sistema Hl+melaco, a: (A) 30 °C; (B) 32 °C; (C) 34
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Tabela 30. Avaliacdo do modelo de fermentagdo correlacionando o efeito da temperatura para os
sistemas fermentativos Hl+melaco, H2+melaco, H3+melaco, H4+melaco e HS+melaco (RSD e
COR correspondem as Eq. (101) e Eq. (102))

C(t) Sistema Hl+melaco H2+melaco H3+melaco H4+melaco H5+melaco
X(t) COR RSD (%) COR RSD (%) COR RSD (%) COR RSD (%) COR RSD (%)
T=30°C 0,993 545 0969 13,789 0975 7,788 0,979 4,656 0,863 14,906
T=32°C 0,961 33961 0982 7,162 0,989 4,028 0,925 17,939 0,961 7,35
T=34°C 0987 8,14 095 9,604 0991 4,332 0,848 15,19 0,991 3,947
T=36°C 0,955 12,872 0,931 12,005 0,978 5,491 0,977 5,766 0,956 10,447
S(1) COR RSD (%) COR RSD (%) COR RSD (%) COR RSD (%) COR RSD (%)
T=30°C 0,964 22,841 0,994 10,068 0981 11,793 0,995 6,677 0,965 20,756
T=32°C 0,85 51,483 0994 8,12 0992 9,304 0,99 11,057 0,96 27,431
T=34°C 0,972 18,794 0,998 4,66 0955 25403 0,988 15,973 0,978 14,004
T=36°C 0979 17,69 0,997 6,517 098 11,608 0,979 27,745 0,999 9,876
P(1) COR RSD (%) COR RSD (%) COR RSD RSD(%) RSD COR RSD (%)
T=30°C 0,983 12,905 0945 18,08 0,957 16,876 0,973 18,891 0,935 15,049
T=32°C 0,865 28,069 0,997 3959 0,968 15,495 0,986 6,466 0,966 27,494
T=34°C 0,994 7,459 0,998 3,192 092 20,737 0,987 6,943 0,978 11,434
T=36°C 0,977 16,733 0,993 5,89 0,923 24476 0,989 6,512 0,984 6,773

4.4. Validacao cruzada (Cross Validation) dos Modelos de Fermentacao em Batelada

A validacdo cruzada ou cross validation € uma técnica utilizada para avaliar os
resultados do modelo matemaético desenvolvido e garantir que sdo independentes da particdo
entre os dados de entrada e de prova. Nesse estudo de caso, essa técnica avalia a capacidade de
generalizacdo dos modelos fenomenoldgicos, a partir de dados independentes aos dados de
treinamento. Desse modo, duas bateladas foram realizadas a 33 °C, na qual a temperatura difere
das fermentacdes para desenvolver o modelo. Os dados experimentais obtidos para a validagao
cruzada sdo as fermentagdes dos sistemas H2 + melaco e H4+ melaco.

Os resultados obtidos por meio dos experimentos realizados em sistema batelada a 33 °©
C sao apresentados a seguir, junto aos dados da simulag¢do, utilizando o modelo fenomenolégico
dos sistemas H2 + melaco e H4+ melaco, conforme apresentado na Tabela 31 e na Figura 37 e
38.

As amostras foram retiradas periodicamente visando a realizag¢do de perfis de consumo
de actcares redutores totais, da formacgao de etanol e de massa seca e do acompanhamento da

viabilidade do meio fermentativo.

Tese de Doutorado — William Eduardo Herrera Agudelo



Capitulo 4. Modelagem do processo fermentativo

160

Tabela 31. Dados experimentais e os dados simulados da fermentacdo em batelada, utilizando o modelo

fenomenolégico desenvolvido em func¢do da temperatura (33 °C)

S(g/L) P(g/L) X(g/L)
Sistema t(h) - G RDS B g RDS B* g RDS
(%) (%) (%)
H2+Melaco 0 151,1 151,11 2,12 2,12 3,87 3,87
3 128,31 131,5 14,30 11,76 547 5,11
6 93,38 86,51 42,75 33,88 8,63 7,97
9 62.4 53,07 51,93 50,32 10,07 10,09
12 42,67 2933 12,02 51,06 61,99 1552 11,93 11,59 5,52
15 20,56 16,44 59,87 68,33 12,30 12,41
18,17 6,54 9,83 58,25 71,57 12,47 12,83
21,25 0,25 6,59 68,77 73,17 12,60 13,03
24 0,05 4,47 73,01 74,21 11,87 13,17
H4+Melaco 0 182,87 182,87 1,49 1.49 2,90 2.9
3 140,72 158,16 10,29 11.55 4,53 3,99
6 110,75 127,31 32,86 24.12 743 5,34
9 78,19 91,8 4421 38.58 8,73 6,9
12 48,15 56,17 17 56,31 300 O 9,70 8,47 1403
18 14,04 11,65 66,13 71.21 11,33 10,42
21 3,11 4,58 71,04 74.09 10,20 10,73
24 0,00 1.8 73,66 75.23 10,90 10,86

E*= experimental, S**=Simulado

Na Tabela 31, o desvio padrdo residual RDS, definido pela (Eq. (96)), foi utilizado,

sendo definido como a razdo do desvio padrdo pela média, para verificar a precisdo do valor

determinado pelo modelo deterministico. Os valores de RDS para H2+melago sao de 12,02%

para a concentracdo de substrato, 15,52% para concentracdo de produtos, e 5,52% para

concentracdo de células. Adicionalmente, os valores de RDS para H4+melago sdo de 14,17%

para a concentracdo de substrato, 9,98% para concentracdo de produtos, e 14,03% para

concentracdo de células. Assim, esses valores estdo dentro dos limites dos valores aceitaveis (<

20 %) para esse tipo de ajustes.

Com o auxilio das Figuras 37 e 38 pode-se verificar que o modelo cinético desenvolvido

para H2+melaco e H4+melagco tem a capacidade de descrever o processo fermentativo em

batelada a 33 °C. Desse modo, confirma-se que os modelos cinéticos desenvolvidos sdo capazes

de representar as concentracdes de substrato (S), produto ou etanol (P) e células (X).
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Figura 37. Perfis de concentragao de(e) Substrato (s); (A) Células (X); (m) Etanol (P) da fermentacgdo
do sistema H2+melaco, a 33 °C;(——) Modelo Cinético.
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Figura 38. Perfis de concentragdo de(e®) Substrato (s); (A) Células (X); (m) Etanol (P) da fermentacao
do sistema H4+melaco, a 33 °C;(——) Modelo Cinético.
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4.5. Conclusoes Gerais

Ao analisar os dados experimentais, bem como os dados obtidos na modelagem do

processo fermentativo dos sistemas Hl1+melaco, H2+melaco, H3+melaco, H4+melaco e HS

melaco foi possivel concluir que:

Os modelos cinéticos desenvolvidos com parametros os quais estdo em fungdo da
temperatura proposto foi capaz de descrever o processo fermentativo em toda a faixa
estudada e para todos os sistemas de estudo de caso, obtendo desvios, em sua maioria,
menores que 20 %. A avaliagdo cruzada em que foram utilizados dados distintos do
desenvolvimento dos modelos, apresentou um ajuste adequado aos dados
experimentais. Assim, o modelo cinético permite a realizacdao de simulacdes do
processo em diversas situacdes operacionais de temperatura e concentragdo inicial de

substrato, produto e células, possibilitando a obtencao de diversas informacdes.

A Equacdo (93) incorpora os termos de inibicdo por substrato, pelo produto e pela
propria concentracdo de células, resultando em um modelo adequado para expressar a

taxa especifica mixima de crescimento celular ().

Este modelo pode ser utilizado para posterior simulacdes, otimizagdo e controle de
processos de segunda geracdo enriquecidos com melaco que € decorrente da primeira
geracdo) em diversas situagdes operacionais de temperatura e concentracao inicial de
substrato, produto e células. Destaca-se, que quando ocorrem mudancgas decorrentes de
matéria primas de diferente safra ou microrganismos de outras linhagens, os parametros

cinéticos devem ser re-estimados.
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CAPITULO 5

PLANTA INDUSTRIAL DE PRODUCAO DE ETANOL
CELULOSICO: IMPLEMENTACAO DOS MODELOS
CINETICOS DE PRIMEIRA E SEGUNDA GERACAO
(1G+2G)
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5. PLANTA INDUSTRIAL DE PRODUCAO DE ETANOL CELULOSICO:
IMPLEMENTACAO DOS MODELOS CINETICOS DE PRIMEIRA E SEGUNDA
GERACAO (1G+2G)

5.1. Introducao

Nas etapas anteriores dessa pesquisa, foram desenvolvidos modelos cinéticos de cinco
processos de desconstrucdo do material lignoceluldsico. Esses processos de desconstrug¢do
processam inicialmente o bagaco in natura a partir de trés pré-tratamentos: pré-tratamento
acido; pré-tratamento dcido com deslignificacdo com NaOH; e pré-tratamento de perdxido de
hidrogénio. Posteriormente, a fracao sélida do downstream do pré-tratamento foi utilizada para
arealizacdo da hidrdlise enzimadtica, com 8 e 3% de carga de solidos, nas condicdes de 15 FPU/g
de substrato Cellic® Cetc2 (Novozymes Latin América Ltda, Brazil) e 331U/g de substrato de
Aspergillus Niger (Sigma-Aldrich corporation, USA), carregando as cargas de inibidores
relacionadas ao pré-tratamento, produzindo agtcares fermentesciveis de dois tipos (C6 e C5).
Nessas fermentacdes de substrato de segunda geracdo (2G) adiciona-se melago para
complementar nutrientes ausentes no licor e para enriquecer 0 mosto com os acucares C6 do
processo de primeira geracao (1G), atingindo 180 g/ de ART. No processo fermentativo,
apenas os acucares C6 sdao utilizados, devido a afinidade do microrganismo utilizado,
Saccharomyces cerevisiae, com o substrato. Sendo assim, os agtiicares C5 ndo sao aproveitados
para a producdo de etanol. Apenas para facilitar a forma de nomear os sistemas, a seguinte
notagdo foi utilizada: Sistema 1 — S1: Planta de Produg@o de etanol com o modelo cinético H1
+ Melaco (advindo do fluxograma da Figura 39A); Sistema 2 — S2: Planta de Producdo de etanol
com o modelo cinético H2+ Melago(advindo do fluxograma da Figura 39B);Sistema 3 — S3:
Planta de Producao de etanol com o modelo cinético H3+ Melago (advindo do fluxograma da
Figura 39C); Sistema 4 — S4: Planta de Produgao de etanol com o modelo cinético H4 + Melaco
(advindo do fluxograma da Figura 39D); Sistema 5 — S5: Planta de Producdo de etanol com o
modelo cinético H5+ Melago (advindo do fluxograma da Figura 39E).

Nesse estudo de caso, os modelos cinéticos sdo utilizados para realizar a modelagem e
simula¢do de uma planta de producio de etanol 1G+2G. O objetivo desse estudo foi estudar o
comportamento dos modelos cinéticos em relacao as concentracdes de etanol, substrato, células
e como o rendimento e a produtividade sdo influenciados pelas caracteristicas de cada sistema.
A planta industrial foi baseada no processo de fermentagao continua, o qual foi apresentado nos

trabalhos de ANDRIETTA (1994) e MELEIRO (2002). A simulacdo dindmica foi
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implementada no software Matlab®, e como resultado obteve-se a planta virtual de produgdo
de etanol 1G+2G, aplicando um modelo cinético desenvolvido para baixa densidade celular

num sistema operado em alta densidade celular com reciclo de células de levedura.

A
Mixturador
Pré-tratamento acido Hidrdlise Enzimatica Fermentagdo
Saccharomyces cerevisiae
B
" m/v #-
b) Mixturador
Pré-tratamento acido Hidrdlise Enzimatica Fermentagdo
Saccharomyces cerevisiae
C

Mixturador

80°C
0,5% m/v
NaOH 90
min

Hidrdlise Enzimatica Fermentagdo
Saccharomyces cerevisiae

Pré-tratamento acido Deslignificagdo

80°C
0,5 % m/v
NaOH 90
min

Mixturador

Hidrdlise Enzimatica Fermentagdo

Saccharomyces cerevisiae
Melago

Mixturador

Pré-tratamento acido Deslignificagdo

Hidrdlise Enzimatica Fermentagdo

Pré-tratamento acido .
Saccharomyces cerevisiae

Figura 39. Fluxograma dos processos de produgdo de etanol que deram origem aos modelos cinéticos;
A. Processo com pré-tratamento 4cido e hidrdlise enzimatica com 8 % de sélidos;
B. Processo com pré-tratamento 4cido e hidrdlise enzimatica com 3 % de sélidos;

C. Processo com pré-tratamento dcido, deslignificacao e hidrdlise enzimdtica com 8 % de sélidos;
D. Processo com pré-tratamento acido, deslignificacdo e hidrdlise enzimatica com 3 % de sélidos;
E. Processo com pré-tratamento com peréxido de hidrogénio, deslignificacdo e hidrélise enzimatica
com 7 % de sdlidos
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5.2. DESCRICAO DO PROCESSO

No trabalho de ANDRIETTA (1994) apresenta-se uma simula¢do e otimizacdao das
varidveis do processo de uma planta industrial de fermentacdo alcodlica continua de 1G com a
finalidade de aumentar a produtividade, rendimento e conversao de acticares. A planta estudada

tem a configuracao do processo Melle-Boinot.
Acido Agua

ﬁ @ Creme de leveduras
Fr

v ]

Fa | Fo
Mosto ﬁ @

@ Purga

AN

Vinho delevedurado

Figura 40. Fluxograma da planta de producao de etanol. 1-4. Reatores ou fermentadores. 5-8.

Trocadores de calor. 9. Centrifuga. 10. Unidade de tratamento 4cido.

O processo de fermentagdo alcodlica continua € constituido por:

e Unidade de tratamento acido;
e Unidade de separacdo de leveduras: Centrifuga;

e Unidade de fermentacdo: Fermentadores ligados em série.
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A planta industrial (Figura 40) mostra as trés unidades anteriormente descritas. A unidade
de fermentagdo consta de um sistema de quatro fermentadores com seus respectivos sistemas
de refrigeracdo (coolers) e o sistema de agitacdo para mistura perfeita, uma centrifuga em
seguida e por ultimo a unidade de tratamento 4cido. No processo de transformacgdo do substrato
em etanol, a planta é alimentada no primeiro reator com uma corrente rica em agucares (~180
g/L). O processo de transformacgdo do etanol acontece na medida que a corrente de acticares
avanga pelos reatores. Apds a conclusdo da fermentagado, o vinho levedurado, meio fermentado
que ainda contém as leveduras em suspensdo, € enviado diretamente para as centrifugas, nas
quais sdo separadas duas fragdes: a primeira corresponde a uma suspensdo concentrada de
leveduras, chamada de leite ou creme de leveduras, e a segunda, vinho delevedurado. Uma vez
feita a separagdo, a levedura recuperada ou creme de leveduras passa por um processo de
tratamento 4cido, que consiste em diluicdo com dgua e 4cido sulfurico até pH 2.5, e,
posteriormente, volta ao fermentador. Esta suspensio de fermento diluido € conhecida como pé
de cuba. A fase leve ou vinho livre de leveduras € levado para a dorna volante que alimenta a
unidade de destilacdo (VANZELLA et al., 2012).

Esse arranjo de fermentadores que € usado industrialmente, segundo Andrietta

(1994), possui as seguintes vantagens;

e Economia de agicar devido a menor geracdo de células, elevando o rendimento

e concentracao de etanol;

e Separacdo dos componentes que realizam efeitos inibitdrios nas células;

e Fermentacdo mais pura, devido ao tratamento do leite de levedura (tratamento
acido);

e Eliminacdo da necessidade de cultura nova no preparo do pé-de-cuba, pritica

exigida na metodologia cldssica, decorrendo da diminui¢iao da complexidade do processo.
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5.3. MODELAGEM MATEMATICA

As equagdes do modelo matemdtico sdo originadas dos balangos de massa e energia dos
componentes presentes na mistura reacional. Na realizacdo da modelagem matematica da planta
industrial de etanol, considerou-se um reator de fermentac@o continua, representado na Figura
41. Algumas consideragdes foram feitas para realizar a simulacio desses reatores: considerou-
se uma operacdo com uma mistura perfeita; desprezou-se a reten¢do gasosa (hold-up), pois no
estudo de ANDRIETTA (1994) confirma que o efeito do volume das células de Saccharomyces
cerevisae é desprezivel para fermentadores operando com volume de células em torno de 10 %,
o que corresponde a 30 g/L. de massa seca.

Na Figura 41 estd representado o reator da fermentacao, 1 representa cada um dos quatro
reatores do processo, j € je representam a dgua que chega e sai do trocador de calor,
respectivamente; V € o volume do reator, T € a temperatura do fluido reagente, tji é a
temperatura do fluido refrigerante no trocador de calor, F € o fluxo volumétrico de entrada e

saida dos reatores.

Fi _’/

@

Figura 41. Diagrama do reator de mistura do processo de fermentagdo. 1. Reator. 2. Trocador

de calor
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Os balancos de massa e energia estdo referenciados na secdo 2.4.

5.3.1. Rendimento
(113)
rREND = Bfa( 100
FS, 0511
Esta equacgdo € a relacdo entre a quantidade de etanol produzido e na quantidade de actcar

que entrou no processo. O valor 0,511 € o rendimento tedrico de etanol a partir de glicose, sendo

considerada somente etanol e gds carbdnico sdo produzidos.

5.3.2. Produtividade

114
PR0D=%P4 (114)

A produtividade € uma funcdo do volume total de reator, a vazdo de entrada no reator 1,

e concentracao de etanol no efluente.

5.4. Modelo Cinético

No Capitulo 4 foi estudada a modelagem cinética para 5 diferentes cendrios, sendo
determinados os parametros cinéticos e a sua dependéncia com a temperatura. A equacgao (93)

representa a velocidade especifica de crescimento celular.

~ S P ' X
Ko +S+—

1

Nesse trabalho, a velocidade especifica de crescimento, u, € uma fung¢do com seis
parametros, como Umax, K5, Ki, ¥, Pmax, € Xmax, que sdo influenciados pela temperatura, € por
esse motivo sdo modelados como fungdes de 7 na equagdo (101). Outros dois pardmetros,

Yx/seYx/p, também sdo influenciados pela temperatura e foram modelados pela equagdo (102).
B
P(T)=exp(A) exp(?j exp(CT)
Y, (T)=exp(D) exp(ET3 )exp(F exp(T))

No qual, T é temperatura; e A, B, C, D, E e F sdo constantes ajustadas para cada um dos
parametros dependentes. As Tabela 25 a Tabela 29 apresentam os valores ajustados as

constantes das equacgdes (101) e (102) para o sistema S1, S2, S3, S4, e S5, respectivamente.
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5.5. Estado de Referéncia, e Variaveis da Planta de Producao de Etanol

O modelo matematico que descreve o processo € um sistema de equacdes diferenciais

ordindrias de primeira ordem. Na resolucdo desse problema matemdtico € necessdrio ter os

valores do estado de referéncia e das constantes para cada uma das equacoes.

Na Tabela 32 estdo os valores de estado de referéncia, retirados das unidades industriais,

e como critério, a quantidade de produtividade aceitdvel foi estabelecida dentro da viabilidade

econOmica e operacional da planta. Os parametros do projeto (Tabela 33) foram obtidos a partir

da otimizagao realizada do processo. As outras informacdes necessdrias para a integracao do

sistema de equagdes estdo nas Tabela 34 e

Tabela 32. Estado estacionario de referéncia

Tabela 35. Todos os valores mencionados estdo referenciados em Andrietta (1994).

Reator S (g/L) P (g/L) X (g/L) T(°C) Tc(°C) Tj(°C)
1 54,24 41,83 29,37 33,50 31,20 30,20
2 21,44 56,42 30,46 33,50 31,30 30,20
3 5,05 63,72 31,00 33,50 31,30 30,10
4 0,88 65,57 31,13 33,50 31,90 29,60
Tabela 33.Parametros do projeto

Reator  Area(m? Vol (m®) Ve(m?) Vj(m?® Fc(m¥h)  Fj(mh)
1 76,361 210,374 20 20 400 400

2 63,242 268,037 20 20 350 350

3 31,061 316,663 20 20 180 180

4 6,809 208,208 20 20 60 60
Tabela 34.Valores das varidveis do processo

Variédveis Valores

Concentracdo de ART no mosto 180 g/LL

Concentracdo de células no creme 180 g/L.

Concentracdo de células no reciclo 90 g/L

Concentracdo de células no vinho delevedurado 3¢/l

Taxa de reciclo 30%

Temperatura fluido resfriamento 28°C
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Tabela 35. Pardmetros do modelo fenomenoldgico

Parametros Valores

AH -157,57 kcal/h

p 950 kg/m?

Cp I kcal/kg °C

U 3500 kcal/h°C m?
P; 1000 kg/m?

Cpj 1 kcal/kg°C

5.6. Avaliacao das Plantas de Producao de Etanol

O estudo do comportamento dos modelos cinéticos na planta industrial de producdo de
etanol em relacdo ao rendimento, produtividade e conversdo de substrato é de grande
importancia para definir se os modelos cinéticos desenvolvidos conseguem desempenhar um
papel adequado dentro de uma planta virtual otimizada de producdo de etanol e representar
matematicamente as varidveis do bioprocesso.

Nessa etapa, os dados das varidveis de saida, gerados nas simulagdes das plantas
industriais, sdo analisados usando os modelos cinéticos dos sistemas S1, S2, S3, S4 e S5, e
comparados com os dados de saida de uma planta de primeira geracdo. Adicionalmente, na
avaliacdo € utilizado o critério do estudo de ANDRIETTA (1994), que considera que a
quantidade maxima de agucares na saida do reator 4 seja de 1 g/L, correspondendo a 99,2 % de
conversdo de acucares, sendo a condi¢do utilizada na industria. As simulagdes do processo
industrial foram realizadas utilizando Matlab®, e para resolu¢do do sistema de equagdes
diferenciais ordindrias obtidas na modelagem matematica foi utilizado o método de Runge-
Kutta de 4* ordem.

Inicialmente, as simulacOes foram realizadas para obter os valores das varidveis de saida
de cada um dos sistemas. Como resultado, a Tabela 36 apresenta todos os valores das
concentracdes de etanol, substrato e células para cada um dos reatores, o rendimento, a
produtividade e a conversdo de acticares depois de atingir 100 horas, que é o tempo final da

simulacao.
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Figura 42. Perfis de concentracio de substrato, células e produtos da planta de produgdo de
etanol do sistema S1
A Figura 42 a, b, e ¢ mostram os perfis cinéticos da simulacio nos 4 reatores para
o sistema S1. As figuras para os sistemas S2, S3, S4 e S5 estdo no Apéndice A. No tempo inicial
(t =0) comeca a simula¢do, podendo-se observar que o sistema inicia nos valores do estado de
referéncia, e logo depois entra no estado dinamico do sistema até a sua estabilizacdo, que ocorre

em torno de 10 horas depois (t = 10 h). Apds esse periodo, o sistema ndo apresenta nenhuma
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variacdo durante as 100 horas de simulacdo. Portanto, pode-se averiguar que os sistemas
atingem uma estabilizacdo rédpida. Os sistemas S1 ao S4 requerem um tempo de

aproximadamente 10 horas, e 0 S5 precisa de um tempo superior a 10 horas.

Tabela 36. Valores finais de concentragdo de substrato, células e produtos na simulagdo da planta de
producdo de etanol usando os 5 modelos cinéticos e o modelo de Andrietta (1994).

S1 S2 S3 S4 S5 Andrietta
[ ] Etanol g/L.
Reator 1 53,04 30,38 41,73 28,53 23,05 41,8
Reator 2 64,44 47,21 58,44 46,36 37,97 56,5
Reator 3 65,73 58,11 62,75 56,30 47,25 63,7
Reator 4 65,83 62,78 63,42 59,15 50,52 65,6
[ ] Células g/L
Reator 1 30,18 29,52 29,96 29,19 28,00 28,37
Reator 2 31,14 31,66 31,47 31,09 28,89 30,45
Reator 3 31,26 33,08 31,88 32,15 29,41 30,99
Reator 4 31,27 33,69 31,95 32,45 29,59 31,19
[ ] Substrato g/LL
Reator 1 29,81 84,88 51,03 79,84 95,50 54,5
Reator 2 3,18 50,35 12,07 35,66 61,82 21,5
Reator 3 0,26 28,38 2,03 10,90 41,08 5,2
Reator 4 0,03 19,12 0,46 3,81 33,80 0,85
Conversdo % 99,98 89,37 99,75 97,88 81,22 99,3
Rendimento % 86,9 82,88 83,7 78,1 66,7 86,5
Produtividade g/Lh 7,967 7,59 7,676 7,159 6,115 7,99

A Tabela 36 mostra a comparagdo das concentracdes de etanol, células e substrato na
saida do reator 4 (no estado estaciondrio) dos sistemas S1- S5 com a os resultados reportados
por ANDRIETTA (1994). As concentragdes de etanol para os sistemas S1, S2 e S3 foram muito
similares com a concentragdo de etanol reportada por ANDRIETTA (1994), porém, as
concentracdes de etanol para os sistemas S4 e S5 foram significativamente baixos (59,15 e
50,62 g/L, respectivamente). As concentragdes de células para os sistemas S1-S2 variaram de
29,59g/L para S5 até 33,69 g/L para S2, de forma geral, apresentaram valores similares ao valor
reportado por ANDRIETTA (1994). Por fim, para a concentragdo de substrato, apenas os

sistemas S1 e S3 apresentaram valores inferior a 1,0 g/L. como o reportado por ANDRIETTA
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(1994) com conversdes de 99,8% e 99,75%, respectivamente. Os sistemas S2, S4 e S5
apresentaram valores de 19,12, 3,81 e 33,80 g/L, com conversdes de 86,9 %, 97,88 % e 81,22
%, respectivamente. Os valores para S2, S4 e S5 certamente ndo sdo os esperados e acarretam
grandes perdas de acucares que poderiam ser transformados em etanol.

Na Figura 43, mostram-se os valores das conversdes, rendimentos e produtividades das
diferentes plantas de producdo de etanol desenvolvidas nesse estudo, comparados com os
resultados de ANDRIETTA (1994).A variagdo do desempenho dos sistemas S1-S5 estd
relacionada ds condi¢des operacionais do pré-tratamento e hidrolise enzimdtica. Para ilustrar a
dindmica dos sistemas S1-S5, as Figura 44 a, b e ¢ mostram os perfis das concentragcdes de
etanol, células e substrato em funcio do tempo em cada um dos reatores.

A partir dos resultados acima, pode-se observar que as plantas de producdo de etanol
1G+2G para os sistemas S1-S5 representam de forma adequada o comportamento dindmico do
processo € na maioria dos casos, com um desempenho de fermentagdo similar ao apresentado
por ANDRIETTA (1994) para uma planta 1G. A implementa¢do de um controlador poderia
manter os sistemas no set point desejado (concentracao de substrato de aproximadamente 1,0
g/l no reator 4). Além disso, um controlador ajustado adequadamente minimizaria os

problemas das perturbacdes que estdo relacionadas as varidveis de entrada no processo.

Produtividade g/Lh

s
E
@
g
=}
¥}
s
S
g
g
s
&~

Andrietta
(1994)

Figura 43. Valores de conversao de agucares, rendimento e produtividade para os sistemas S1-

SS.
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Substrato g/LL
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Reator

Reator

—e—S] —o—-S2 ——-S3 —+-S4 —e—S5 —e— Andrietta (1994

Figura 44. Valores das varidveis de saida da planta apés atingir estabilidade na simulacio: a.

Concentracdo de substrato; b. Concentracdo de células e c. concentracio de etanol
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As condi¢des operacionais para o pré-tratamento e hidrdlise para cada sistema definiram
a qualidade da matéria prima (hidrolisado + melago) para as fermentacdes. Em alguns casos

(sistemas S1 e S3), poderia ser factivel a produgdo de etanol 1G+2G em plantas de etanol 1G.

5.7. Conclusoes

Nesse capitulo, os desempenhos dos modelos cinéticos foram estudados para cinco
sistemas diferentes dentro de uma planta de producdo continua de etanol, e a partir dos
resultados obtidos conclui-se que eles podem ser usados para descrever o bioprocesso sob
diferentes condi¢des de temperatura e outras varidveis ajustdveis.

O comportamento dindmico das varidveis dos sistemas industriais estudados, assim como
seus desempenhos, foram semelhantes aos resultados obtidos por ANDRIETTA (1994), e tal
fato indica que os resultados obtidos na resolu¢do numérica e implementados no trabalho
correspondem a valores proximos das plantas industriais 1G. Apesar do fato de que as
simulacdes tenham sido satisfatérias, os sistemas S2, S4 e S5 tém uma concentracdo alta de
acucares na saida do ultimo reator e uma produtividade baixa em comparacdo com 0s outros
sistemas. O desafio do melhoramento da producdo de etanol é o ponto de partida para ter um
monitoramento € controle robusto que consiga operar, otimizar e controlar a fermentacao
alcodlica.

Apesar das diferentes dindmicas do processo 1G e 1G+2G, pode-se concluir que as
instalacdes de producdo de etanol 1G podem ser utilizadas para a producdo de bioetanol
1G+2G. Com aressalva que esse € um processo 2G com enriquecimento da 1G, para o caso de
s0 2G seria necessdrio outro modelo cinético que represente o modelo e customizar o design.

No préximo capitulo, duas importantes ferramentas serdo estudadas para auxiliar nesse
processo de monitoramento e controle da fermentagdo alcodlica: o Sistema de monitoramento
por meio das redes neurais artificiais atuando como um soft-sensor; € um sistema de controle
preditivo baseado em modelo do processo usando redes neurais artificiais. Assim, a planta de
producdo terd a robustez para absorver os problemas relacionados com as mudangas na corrente

de agucares alimentada.
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MODELOS DE INFERENCIA DE INFORMACAO
USANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
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6. MODELOS DE INFERENCIA DE INFORMACAO USANDO REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS

6.1. Introducao

Neste capitulo, um sistema de inferéncia de informacao ou soft-sensor é proposto com a
finalidade de observar o processo fermentativo de forma online e fornecer medicdes precisas
sobre as varidveis do sistema, que sdo necessarias para o sistema de controle NNMPC, que é
estudado no Capitulo 7. Esse soft-sensor € baseado nas redes neurais artificiais artificiais, RNA,
com estrutura multicamada perceptron (MLP). O desenvolvimento do soft-sensor € uma
ferramenta poderosa para obter informagdo do processo com um baixo custo, e utilizando os
sensores de varidveis de facil medigao.

Para o desenvolvimento das RNAs, as medi¢cOes das fermentacdes apresentadas no
Capitulo 4 foram utilizadas. Nesses experimentos, dois grupos de informag¢des foram coletados;
dados online e dados offline.

As variaveis medidas online sdo pH, vazao de CO, temperatura e a capacitincia medida
pelo ABER, para todos os sistemas (S1, S2, S3 e S4), exceto para S5, no qual a turbidez é medida
ao invés da capacitancia.

As informacdes offline, que sdo varidveis de dificil medicdo e, portanto, com tempo longo
de obtengdo de resultados, sdo as escolhidas para serem estimadas. Essas varidveis sio:
concentracgdo de células, X; concentracdo de substrato, S; e concentragdo de produto, P. Devido
a pequena quantidade de dados experimentais disponiveis, estes foram ajustados as curvas e,
em seguida, interpolados, com objetivo de gerar dados suficientes, que requer o treinamento
das RNAs. Nessa proposta, as varidveis online sdo as entradas da RNA, e as varidveis offline
sdo as varidveis de saida. Finalmente, um conjunto de dados de entrada-saida foram gerados e
utilizados para a generalizagdo das RNAs de predicdo de X, S e P.

No esquema utilizado para a constru¢do das RNAs, diferentes tipos de arquiteturas foram
realizados, variando a quantidade de neurdnios na camada intermedidria e, assim, essas RNAs
foram testadas, escolhendo a que apresentava um melhor desempenho.

Os resultados do sistema de monitoragdo, usando as RNAs, comportam-se de forma
adequada e conseguem modelar a informacdo fornecida, realizando predicdes adequadas e
precisas. Finalmente, o soft-sensor demonstra que pode ser utilizado, ajudando no trabalho de

controle do processo fermentativo.
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6.2. Soft-sensor ou Software sensor

Os soft-sensors sdo instrumentos de medi¢do, que fornecem medidas precisas das varidveis
de dificil obtencao, os quais usam informac¢do do préprio processo e medidas disponiveis para
melhorar as medi¢des das varidveis. O termo soft-sensor € derivado da palavra software, devido
ao fato de que os modelos de avaliacdo estdo geralmente implementados em computadores, €
sensor, pelos modelos cumprirem a mesma funcdo de um sensor tradicional, fornecendo

informacdo do processo (LUTTMANN et al., 2012).

O diagrama de blocos, na Figura 45, ilustra a esséncia do soft-sensor, que estd constituido
pelo bloco do bioprocesso, o qual representa o sensor, ou 0s sensores, € 0 bloco do modelo que

realiza as estimacdes.

Modelo do

Calibragdo dos
processo

sensores

Softsensor
e Tttt {----- !
[
u . XY | Sensor m Estimador |5y
—> Bioprocesso | (hardware) (software) T
| [
| I
Varidveis de Varidveis de _ B o
entrada no safda do Intom%agao Va'rlavels
processo processo medida estimadas

Figura 45. Esquema geral de um soft-sensor

Os soft-sensors fornecem estimativas de varidveis de processo, as quais ndo podem ser
medidas ou ndo podem ser realizadas com os instrumentos clédssicos, ou devido ao elevado
custo dos instrumentos de medicao.

As vantagens dos Soft-sensors sdo variadas:

e Proporciona estimativas das varidveis desejadas de forma online;

e Estimativas de baixo custo;

e Realiza estimacoes utilizando as varidveis disponiveis;

e Pode realizar diferentes estimativas, usando as medicdes disponiveis em diferentes

locais e, posteriormente, correlaciond-las.

Na drea de bioprocessos, uma das principais finalidades do uso dos soft-sensor é o
monitoramento e observacdo do produto final. Alguns estudos preliminares apresentam

resultados bem-sucedidos sobre soft-sensor em bioprocessos.
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Em RADKE (2002), os modelos hibridos foram estudados, os quais combinavam
equacdes de balanco de massa com redes neurais artificiais para descrever a cinética do
processo fermentativo. As medidas secunddrias utilizadas no soft-sensor sao pH, turbidez e
Brix.

XIONG et al. (2005) propde um novo soft-sensor, que estd baseado na mistura de
processos Gaussian (GP) com expectation maximization (EM), para realizar uma estimativa da
concentracdo de leveduras dentro do processo fermentativo, demonstrando que o soft-sensor €
uma poderosa ferramenta, tanto para monitorar o comportamento de sistemas bioldgicos de

forma online, como para o melhoramento do desempenho do controle automaético.

6.3. Metodologia

A metodologia para desenvolver esse sensor virtual envolve diferentes etapas, como: a
aquisicdo de dados; ajuste de dados online e offline; ordenar os pares de informacao; constru¢cao
do modelo de inferéncia de informacao, utilizando as RNAs e, por dltimo, realizar os testes das

RNAs. Essa metodologia estd apresentada na Figura 46.

( Inicio )
[ Fermentacdes de tipo batelada
T acopladas com sensores de pH,
Aquisigdo de dados Vazao de CO., Temperatura e
l ABER
Ajuste de curvas.

Ajuste de dados (on-line Limpeza dos dados.
e off-line) Organizago da informagdo por

pares de informagao

A 4

Construg¢ao, treinamento,

Construg@o e treinamento de _—
¢ avaliacdo das RNAs para cada

RNAs .
sistema
l Utilizando dados nao fornecidos
Teste das RNAs na RNA sdo realizados teste para

conhecer o desempenho do

modelo

Soft sensor pronto para ser
‘/ Soft sensor f P P
\ - utilizado

Figura 46. Metodologia empregada para a construcio do soft-sensor
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6.3.1. Aquisicao de Dados Durante a Fermentacao

Nessa secdo, a forma de aquisicdo dos dados durante os experimentos realizados é
apresentada. As fermentacdes dos sistemas S1, S2 S3 e S4 foram realizadas na configuragdo
em batelada e executadas em um biorreator (capacidade de 1 L) Bioflo®/ CelliGenl5,
Bioreactor. New Brunswick Scientific Co. (Figura 47). Um sistema de coleta de informacao foi
ajustado no biorreator, o qual estd dividido em medicdes offline e medi¢des online.

Para o sistema 5, os dados obtidos no trabalho de mestrado de HERRERA (2012) foram

utilizados.

Figura 47. BiorreatorBioflo® / CelliGen15, Bioreactor. New Brunswick Scientific Co.

Medicoes Online

Na coleta de informacao online, sdo usados os sensores de pH, termopar, sonda de DO,
sonda de ABER (pF/cm), espectrometro de massas para analise de gases residuais (HIDEN
ANALYTICAL), Espectrometro por Infravermelho Médio (FTIR ALPHA Bruker e
Biocommand) (Software de aquisi¢do de dados). Todos os sensores mencionados foram
utilizados nas fermentacdes para realizar um monitoramento das bateladas, porém apenas
algumas varidveis sdo utilizadas para o desenvolvimento do soft-sensor: pH, temperatura,
capacitancia (ABER) e vazdo de CO; (espectrometro de massas para andlise de gases) Figura
48. As Figuras com a informac¢do dos dados sensores para cada uma das fermentacdes estdo

apresentadas no Apéndice B.
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Temperatura

z

Demonstrou-se que a temperatura é um fator importante no estudo do processo
fermentativo, ja que todos os parametros cinéticos sao dependentes dessa varidvel. Essa varidvel
afeta diretamente a duracdo da fermentacdo, a temperatura que estd relacionada com as taxas
de consumo de agtcares, de crescimento celular e produgdo de etanol. Nesse estudo de caso

sdo realizadas as fermentagdes em 30, 32, 34 e 36 °C.

Figura 48. Sensores e equipamentos utilizados na aquisi¢do de dados durante a fermentacdo A)
Sonda de pH B) Sonda de capacitancia ou Aber C) Espectrometro de massas para a andlise de gases

residuais (HPR 20 EGA HIDEN ANALITICAL)

pH

Os processos metabdlicos sdo tipicamente susceptiveis a pequenas mudancas no pH,
portanto, o controle dessa varidvel € importante para algumas fermentacdes. As fermentagdes
sdo realizadas em uma ampla faixa de valores de pH. A levedura caracteriza-se por ter uma
tolerdncia grande a acidez, conseguindo realizar um crescimento em diferentes valores de pH,
porém apresenta um efeito negativo no rendimento e na produtividade, com valores menores
que 3,5. Um pH baixo apresenta perda de nutrientes, tais como nitrogénio e potdssio, € aumenta
a sensibilidade da levedura em relag@o ao etanol, aos acidos organicos e ao SO2 (HERRERA et
al., 2014).
Capacitancia

A capacitancia (pF/cm) € medida por meio de um monitor de células, da marca Futura,
que possui a tecnologia baseada no uso da impedancia de sinal de radiofrequéncia, na qual os
ions do ambiente e do citoplasma sdo ordenados em fun¢ao do sinal de suas cargas em ambos

lados da membrana, transformando a célula em um pequeno capacitor, o qual € medido. As
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células danificadas ou ndo vidveis t€ém a membrana danificada e ndo produzem sinal. A

capacitancia estd relacionada com a concentragdo de células vidveis.

Turbidez
Essa medida da interferéncia Optica estd relacionada com a concentracdo celular ja que

na medida que o ndmero de células na fermentacdo aumenta, o espago livre em que a luz passa
se reduz, assim, permite realizar uma correlacio (HERRERA et al., 2014). Essa medicao é
muito utilizada tanto na industria, como na area cientifica e, apesar de ter sido desenvolvida ha
muitos anos, ainda estd em vigéncia para realizar medicdes da concentracdo de células nas
fermentacdes. RAINBOW (1968) ¢ RONNEST et al. (2011) utilizam essa medi¢do para
conhecer a concentragdo de células na fermentagao.
Vaziao de CO2

Na glicdlise, a glicose é convertida em piruvato por meio de uma série de reacdes, € a
energia liberada permanece na forma de moléculas de ATP. Em seguida, o piruvato é
transformado em etanol em duas etapas. Na primeira etapa, um grupo carboxila € retirado do
piruvato, e libera CO;, produzindo uma molécula mais reativa que o acetaldeido. Na segunda
etapa, o acetaldeido € reduzido e o etanol € gerado. Assim, para cada molécula de glicose
transformada, 2 moléculas de etanol e 2 de CO> (NELSON, 2000) sdao produzidas. Em
conclusao, o monitoramento do CO> € uma forma indireta de acompanhar a producdo de etanol
devido a sua relagdo estequiométrica. Para medi¢do da vazdo de COz é utilizado o
espectrometro de massas para a andlise de gases residuais, (HPR 20 EGA HIDEN
ANALITICAL).

Medicoes Offline

Na amostragem offline do processo, amostras do reator (aliquotas de 5 mL) sdo retiradas
a cada 3 horas aproximadamente, para realizar medi¢des de massa seca com o objetivo de
determinar a concentracdo de células (X), utilizando gravimetria. Outra parte da amostra é
utilizada para a determinacao das concentracdes de agucares (S) e etanol (P) por cromatografia
liquida, HPLC.

A metodologia experimental estd detalhadamente descrita no Capitulo 3.
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6.3.2. Ajuste de Dados

Ap6s realizar as fermentagdes e coletar as informagdes online e offline, com o intuito de
obter uma descri¢do do processo para cada tempo de amostragem (k), € realizado um conjunto
de dados que € utilizado no treinamento, avaliacdo e teste das redes neurais artificiais, RNA.

Este conjunto de dados estd associado em pares de informacdo, ou seja, os dados de
entrada da RNA t€m uma informagdo na saida que descreve o processo no instante de
amostragem (k). Com o objetivo de realizar a base de dados, foi definido um t = 60 segundos
para cada linha de informacdo do processo, j4 que a maioria dos sensores estdo realizando
amostragem nesse periodo.

Devido a pequena quantidade de dados gerados de (X), (S), e (P), dados offline em
comparacao com os dados online, esses dados foram ajustados a equacgao (sigmoide-Boltzman),
e as tabelas com esses ajustes estdo apresentadas no capitulo 4 e Tabela 20 — Tabela 22.

Uma vez ajustadas todas as equacdes, todos os dados pares de entrada sdo gerados (pH,

Temperatura, Capacitancia, Fluxo de CO) e pares de saida (X, S e P).

6.3.3. Modelagem com Redes Neurais Artificiais

Nessa secdo, sdo apresentadas a estruturas das RNAs utilizadas para realizar a modelagem.
Para o treinamento da RNA, utilizou-se uma rede de tipo MLP, com um algoritmo de
treinamento de Levemberg-Marquardt em conjunto com a regularizacdo Bayesiana e
Backpropagation.

Para cada um dos sistemas de produgdo de etanol desenvolvidos nesse trabalho (S1, S2,
S3, S4 e S5), 3 RNAs sdo construidas, cada uma objetivando inferir as concentracdes de X, S e
P, respectivamente. No total, foram construidas 18 RNAs.

Na Figura 49, esta representada a estrutura da RNA utilizada para os sistemas S1, S2, S3 e
S4. As entradas da rede para esses sistemas sdo: a temperatura (°C); pH; capacitincia (pF/cm);
e a vazao de CO». As saidas das RNAs sao: concentragdo de substrato, S; concentracao de
células, X; concentracdo de produtos, P. Apesar da RNA poder ter multiplas saidas.

Na Figura 50, estd apresentada a estrutura da RNA utilizada para o sistema S5, que é
idéntica aos sistemas anteriores, porém foi utilizada a varidvel de turbidez, a qual estd
realizando a mesma funcao de monitorar a concentrag@o de células dentro do reator, assim como
¢ feito com a sonda de capacitancia ABER. As entradas da rede para esse sistema sdo: a
temperatura (°C); pH; turbidez (%); e a vazao de CO». As saidas das RNAs s3o: concentracio

de substrato, S; concentracdo de células, X; concentracdo de produtos, P.
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Dados de
Entrada

Dados de
Saida

Temperatura
X S P

Vazdo de
CO2

Capacitancia

Figura 49. Configuracdo de RNA utilizada para a modelagem dos sistemas S1, S2, S3 e S4

Dados de
Entrada

Dados de
Saida

Temperatura

X S P

Vazao de
CO2

Turbidez

Figura 50. Configuracdo de RNA utilizada para a modelagem do sistema S5

A Tabela 37 apresenta a configuragdo das RNAs usada como modelo de predicdo de

concentracdo de X, S e P. As RNAs foram desenvolvidas no programa Matlab®.
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Tabela 37. Configuracdo da RNA para o modelo de predi¢do do sistema S1, S2, S3, S4 e S5

Modelo de RNA de predi¢ao do sistema S1, S2, S3, S4 e S5
Dados gerados 62.379

T, pH, Vazao de COz e

Varidvel de Entrada capacitancia. Turbidez para S5

Variavel de Saida X S P
Tempo de Treino (h) 1440
Tempo de Teste (h) 180

Funcao Objetivo SSE
Funcao de Ativacdo Tangente hiperbodlica

6.3.4. Treinamento, Avaliacio e Teste das RNA

No desenvolvimento das RNAs de todos os sistemas, a base de dados foi dividida em
75 % para realizar o treinamento, 15 % para realizar a avaliagdo e 10 % para a realizagdo do
teste. Esses valores foram escolhidos da base de dados de forma aleatdria.
Para o treinamento, validacdo e teste da RNA no sistema S1, S2, S3, S4 e S5, foram
utilizados 13.935, 16.395, 15.993, 16.056 e 6.672 pares de informacao, respectivamente.
Na elaboragdo dos modelos preditivos, diferentes RNAs foram construidas, treinadas, e
avaliadas, com o objetivo de escolher a RNA com melhor desempenho na generalizacdo dos
dados. Portanto, RNAs foram realizadas com diferentes topologias, com 5, 10, 20 e 30

neurdnios na camada intermedidria e avaliadas com os critérios MSE, RMSE, valor R e SSE.

1S . (115)
MSE :_Z(yi -»)

i=1

1< (116)
RMSE = /ZZ@!‘ ~y.)’
i=1

no (117)
SSE= (3~ )’

i=1
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6.4. Resultados
6.4.1. RNA de predicido de X, S e P no sistema S1

No sistema S1, os valores de MSE, RMSE, valor R e SSE para as RNAs de concentracao
de X, S e P, com 5, 10, 20 e 30 neurdnios, estdo apresentados nas Tabelas 38, 39 e 40,
respectivamente. Assim, a partir da comparacao desses critérios, que é realizado graficamente
nas Figuras 52, 54 e 56, em cada umas das RNAs, a estrutura com 30 neurdnios na camada
intermedidria foi escolhida, ja que apresentou os valores mais baixos em cada um dos critérios

e, por consequéncia, o melhor desempenho.

No teste das RNAs selecionadas, os valores experimentais (linha azul) sdo comparados
com os valores estimados pela RNA (pontos vermelhos) (Figuras 51, 53 e 55). Os valores de
entrada usados no teste da RNA nio foram utilizados para o treinamento e a avaliagdo. Pode-
se observar que as RNAs, em cada um dos casos, realizam predi¢des com uma boa precisao,
pois os valores de saida da RNA (valores preditos) acompanham os valores experimentais.
Adicionalmente, o valor do erro absoluto da predicdo de todos os pontos é representado,
observando que a grande maioria dos pontos esta distribuida no eixo do zero, 0, concluindo-se

que a RNA estima o X, S e P com um erro proximo a 0.
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Figura 51. Predi¢do da RNA de concentragdo de células, X, para o sistema S1 com 30 neurdnios na
camada intermedidria. Erro do conjunto de dados. Valor experimental (linha azul). Valor estimado
RNA (pontos vermelhos)

Tabela 38. Valores de MSE, RMSE, valor R e SSE das RNAs de concentracdo de células, X,

construidas para S1

Neurdnios MSE RMSE R SSE
5 0,0180 0,13 0,998 98,3
10 0,0015 0,04 0,998 8,1
20 0,0004 0,02 1,000 2,3
30 0,0002 0,01 1,000 1,2
1,6E-01 120
1,4B-01 100
1,2B-01
& 1,001 80
Eﬁ 8,0E-02 0 Z MSE
% 6,0E-02 0 = RMSE
4,0B-02 B SSE
2,0E-02 J J 20
0,0E+00 . 0
5 10 20 30

Neurdnio na camada inermediaria

Figura 52. Comparacéo dos valores de MSE, RMSE e SSE das RNAs construidas para a
concentracdo de células, X, no sistema S1

Tese de Doutorado — William Eduardo Herrera Agudelo



Capitulo 6. Modelos de inferéncia de informacao usando redes neurais artificiais

192

125

S (g/L)

N 1 I 1 1 1 1 L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

1
4500

1
5000 5500

Erro

M M M 1 1 " " "
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Amostra

1
4500

1
5000 5500

Figura 53. Predi¢do da RNA de concentragdo de substrato, S, para o sistema S1 com 30 neurénios na
camada intermedidria. Erro do conjunto de dados. Valor experimental (linha azul). Valor estimado

RNA (pontos vermelhos)

Tabela 39. Valores de MSE, RMSE, valor R e SSE das RNAs de concentragdo de substrato, S,

construidas para S1
Neurdnios MSE RMSE R

SSE

5 8,4205 2,9018 1,00
10 0,9406 0,9699 1,00
20 0,1306 0,3613 1,00
30 0,0567 0,2381 1,00

46017,78

5140,65
713,52
309,87

__} - —

5 10 20 30
Neurdnio na camada inermedidria

MSE, RMSE
© = N W A UL O O

5,E+04
5,E+04
4, E+04
4,E+04
3, E+04
3,E+04
2,E+04
2,E+04
1LE+04
5,E+03
0,E+00

MSE
= RMSE
= SSE

Figura 54. Comparagdo dos valores de MSE, RMSE e SSE das RNAs construidas para a

concentracdo de substrato, S, no sistema S1
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Figura 55. Predi¢ao da RNA de concentragdo de produto, P, para o sistema S1 com 20 neurdnios na
camada intermedidria. Erro do conjunto de dados. Valor experimental (linha azul). Valor estimado
RNA (pontos vermelhos)

Tabela 40. Valores de MSE, RMSE, valor R e SSE das RNAs de concentracdo de produtos, P,
construidas para S1

Neurdnios MSE RMSE R SSE
5 1,4129 1,1887 0,9989 7721,7
10 0,1614 0,4017 0,9999 882
20 0,0373 0,1932 1,0000 203,91
30 0,0274 0,1655 1,0000 149,72
1,6 9000
14 8000
12 7000
&2 1,0 6000
é 08 5000 2 MSE
& 4000 %
= 0.6 2000 = RMSE
04 ‘ 2000 =SSE
0,2 1000
iy N | n |
5 10 20 30

Neur6nio na camada inermedidria

Figura 56. Comparagdo dos valores de MSE, RMSE e SSE das RNAs construidas para a
concentracao de células, P, no sistema S1
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6.4.2. RNA de Predicio de X, S e P no Sistema S2

Os valores de MSE, RMSE , valor R e SSE para as RNAs de concentragdo de X, S e P,
com 5, 10, 20 e 30 neurdnios estdo apresentados nas Tabelas 41, 42 e 43, respectivamente.
Assim, a partir da comparagao desses critérios (Figuras 58, 60 e 62), a estrutura com os valores
mais baixos em cada um dos critérios foi escolhida em cada umas das RNAs. A RNA de
predicdo de S com 20 neurdnios, e as RNAs de predicio de X e P de 30 neurdnios,

respectivamente, na camada intermedidria foram as selecionadas.

No teste das RNAs com melhor desempenho, os valores experimentais (linha azul)
foram comparados com os valores estimados pela RNA (pontos vermelhos) (Figuras 57, 59 e
61). Os valores de entrada usados no teste da RNA ndo foram utilizados para o treinamento e a
avaliacdo. Pode-se observar que as RNAs, em cada um dos casos, realizam predi¢des precisas,
pois os valores de saida da RNA (valores preditos) acompanham os valores experimentais.
Adicionalmente, o valor do erro absoluto da predi¢ao € representado, observando que a grande
maioria dos pontos esta distribuida no eixo do zero, concluindo-se que a RNA estimao X, S e

P, com um erro préximo a 0.
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Figura 57. Predi¢do da RNA de concentragdo de células, X, para o sistema S2 com 20 neurdnios na
camada intermedidria. Erro do conjunto de dados. Valor experimental (linha azul). Valor estimado
RNA (pontos vermelhos)

Tabela 41. Valores de MSE, RMSE, valor R e SSE das RNAs de concentragdo de células, X,
construidas para S2

Neur6nios MSE RMSE R SSE
5 0,0422  0,2055 0,99673  196,2

10 0,0048  0,0692 0,99963 22,2

20 0,0024  0,0489 0,99982 11,1

30 0,0025  0,0499 0,99981 11,6

0,3 250,0

0,2 200,0
2 02 150,0
Eh “%J MSE
g 0,1 100,0 B RMSE

B SSE
) J J J -
0,0 0,0
5 10 20 30

Neur6nio na camada inermedidria

Figura 58. Comparagdo dos valores de MSE, RMSE e SSE das RNAs construidas para a concentracio
de células, X, no sistema S2
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Figura 59. Predi¢do da RNA de concentragdo de substrato, S, para o sistema S2 com 30 neurdnios na

camada intermedidria. Erro do conjunto de dados. Valor experimental (linha azul). Valor estimado
RNA (pontos vermelhos)

Tabela 42. Valores de MSE, RMSE, valor R e SSE das RNAs de concentrac@o de substrato, S,
construidas para S2

Neurdnios MSE RMSE R SSE
5 8,326 2,886 0,9981 38674,9
10 2,008 1,417 0,9995 9329,0
20 0,908 0,953 0,9998 42157
30 0,437 0,661 1,0000 2030,1
9 5,E+04
8 4,E+04
7 4 E+04
g6 3,E+04
5 5 3,E+04 E,H, MSE
g 4 2,E+04 o RMSE
=3 2,E+04
2 1,E+04 " SSE
1 5,E+03
0 . ] - 0,E+00
5 10 20 30

Neur6nio na camada inermedidria

Figura 60. Comparacéo dos valores de MSE, RMSE e SSE das RNAs construidas para a
concentracdo de substrato, S, no sistema S2
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Figura 61. Predicao da RNA de concentrag@o de produto, P, para o sistema S2 com 30 neurdnios na

camada intermedidria. Erro do conjunto de dados. Valor experimental (linha azul). Valor estimado
RNA (pontos vermelhos)

Tabela 43. Valores de MSE, RMSE, valor R e SSE das RNAs de concentragdo de produto, P,
construidas para S2

Neuronios MSE RMSE R SSE
5 5,511 2,348 0,99408 25600
10 0,500 0,707 0,99946 2321,05
20 0,169 0411 0,99982 784,282
30 0,089 0,299 0,99999 415,348
6 3,E+04
5 3,E+04
5 4 2,E+04
Eﬁ 3 2E+04 G MSE
g = RMSE
2 1,E+04
B SSE
1 5,B+03
0 - - . 0.E+00
5 10 20 30
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Figura 62. Comparacéo dos valores de MSE, RMSE e SSE das RNAs construidas para a concentragdo
de produtos, P, no sistema S2
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6.4.3. RNA de predicido de X, S e P no sistema S3

A seguir, os resultados das RNAs com 5, 10, 20 e 30 neurdnios na camada intermedidria
para o sistema S3 sdo apresentados. Nos resultados obtidos, temos os valores de MSE, RMSE,
valor R e SSE das RNAs de concentracdo de X, S e P, que estdo apresentadas nas Tabelas 44,

45 e 46, respectivamente.

Nas Figuras 64, 66 e 68 sdo representados os critérios anteriormente mencionados para
determinar a RNA com um desempenho adequado. Assim, como resultado foram selecionadas

as RNAs de X, S e P, com a estrutura de 30 neuronios na camada intermedidria.

No teste realizado nas RNAs com melhor desempenho, os valores experimentais (linha
azul) foram comparados com os valores estimados (pontos vermelhos) (Figuras 63, 65 e 67).
Pode-se observar que as RNAs realizam predicdes de forma adequada, ja que os valores de
saida da RNA (valores preditos) acompanham os valores experimentais. O valor do erro
absoluto da predicdo de todos os pontos € representado, observando que a maioria dos erros

estao distribuidos no valor 0.
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Figura 63. Predi¢dao da RNA de concentragdo de células, X, para o sistema S3 com 30 neurdnios na

camada intermedidria. Erro do conjunto de dados. Valor experimental (linha azul). Valor estimado
RNA (pontos vermelhos)

Tabela 44. Valores de MSE, RMSE, valor R e SSE das RNAs de concentragio de células, X,
construidas para S3

Neurdnios MSE RMSE R SSE
5 0,097 0,312 0,9927 521,3
10 0,020 0,141 0,9985 105,7

20 0,013 0,116 0,9990 71,5

30 0,004 0,066 0,9997 234

0,35 600

0,30 500
0,25

0,20

RMSE

300 MSE
0,15 a

200 ERMSE
0,10 B SSE
0,05 J 100
5 10 20 30
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0,00
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Figura 64. Comparacgdo dos valores de MSE, RMSE e SSE das RNAs construidas para a concentracao
de células, X, no sistema S3
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Figura 65. Predi¢do da RNA de concentracdo de substrato, S, para o sistema S3 com 30 neurdnios na

camada intermedidria. Erro do conjunto de dados. Valor experimental (linha azul). Valor estimado
RNA (pontos vermelhos)

Tabela 45. Valores de MSE, RMSE, valor R e SSE das RNAs de concentracdo de substrato, S,
construidas para S3

Neurdnios MSE RMSE R SSE
5 42,322 6,506 0,9931 226509.,9
10 6,764 2,601 0,9989 36202.4
20 1,837 1,355 0,9997 9829,1
30 1,335 1,155 0,9998 7144.,6
45 2,5E+05
40
35 2,0E+05
30
[‘% 25 1,5E+05
Eh g MSE
g 20 1,0E+05 ® RMSE
15
H SSE
10 5,0E+04
5
0 l | B — 0,0E-+00
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Neurdnio na camada inermedidria

Figura 66. Comparacédo dos valores de MSE, RMSE e SSE das RNAs construidas para a concentragdo
de substrato, S, no sistema S3
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Figura 67. Predicdo da RNA de concentrag@o de produto, P, para o sistema S3 com 30 neurdnios na
camada intermedidria. Erro do conjunto de dados. Valor experimental (linha azul). Valor estimado
RNA (pontos vermelhos)

Tabela 46. Valores de MSE, RMSE, valor R e SSE das RNAs de concentragdo de produto, P,
construidas para S3

Neurdnios MSE RMSE R SSE
5 7,541 2,746 0,99365 40359

10 0,908 0,953 0,99924 4861

20 0,387 0,622 0,99968 2070

30 0,197 0,444 0,99983 1055
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Figura 68. Comparagdo dos valores de MSE, RMSE e SSE das RNAs construidas para a concentracio
de produto, P, no sistema S3
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6.4.4. RNA de predicdo de X, S e P no sistema S4

A seguir, os resultados das RNAs para o sistema S4 sdo apresentados. Das simulagdes
realizadas para as RNAs de concentracdo de X, S e P, com 5, 10, 20 e 30 neurdnios na camada
intermedidria, obtemos os valores de MSE, RMSE, valor R e SSE, e esses sdo apresentados nas

Tabelas 47, 48 e 49.

Os critérios utilizados para determinar a RNA com melhor desempenho sdo
representados nas Figuras 70, 72 e 74. A partir das figuras anteriores, € facil diferenciar que as
RNAs de X, S e P com a estrutura de 30 neurdnios na camada intermedidria tem um

desempenho melhor quando comparadas com as outras.

ApOs realizar o teste das RNAs escolhidas, os dados preditos pelas RNA (pontos
vermelhos) foram comparados aos valores experimentais (linha azul) (Figuras 69, 71, e 73).
Pode-se observar que as RNAs realizam predi¢des de forma adequada ja que os valores de saida

da RNA (valores preditos) acompanham os valores experimentais.

Nas mesmas Figuras 69, 71, e 73, o valor do erro absoluto da predigado € representado,
indicando que a distribui¢do estd principalmente no valor 0, mostrando um bom ajuste das
RNAs. Esse sistema apresenta maiores valores de erro nas predicdes em alguns pontos, isso €,
devido aos ruidos presentes nos sensores de pH e capacitincia. Porém, a RNA consegue realizar

estimagOes adequadas.
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Figura 69. Predi¢do da RNA de concentragdo de células, X, para o sistema S4 com 30 neur6nios na

camada intermedidria. Erro do conjunto de dados. Valor experimental (linha azul). Valor estimado
RNA (pontos vermelhos)

Tabela 47. Valores de MSE, RMSE, valor R e SSE das RNAs de concentragdo de células, X,
construidas para S4

Neur6énios MSE RMSE R SSE
5 0,20 0,44 0,988 1044.,9
10 0,04 0,21 0,997 238.,4
20 0,02 0,13 0,999 91,1
30 0,01 0,09 1,000 40,1
0,50 1200
0,45
040 1000
L, 03 800
2 0,30
Eﬁ 0,25 600 ?2‘ MSE
g 0,20 = RMSE
0,15 ‘ 00 B SSE
0,10 J 200
0,05
0,00 j 0
5 10 20 30

Neuronio na camada inermedidria

Figura 70. Comparacéo dos valores de MSE, RMSE e SSE das RNAs construidas para a concentragdo
de células, X, no sistema S4
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Figura 71. Predi¢cdo da RNA de concentracdo de substrato, S, para o sistema S4 com 30 neurdnios na

camada intermedidria. Erro do conjunto de dados. Valor experimental (linha azul). Valor estimado
RNA (pontos vermelhos)

Tabela 48. Valores de MSE, RMSE, valor R e SSE das RNAs de concentrag@o de substrato, S,
construidas para S4

Neuronios MSE RMSE R SSE
5 35,33 5,94 0,994 188320,6
10 15,35 3,92 0,997 81827.,6
20 5,81 2,41 0,999 30956,3
30 2,14 1,46 1,000 11425,7
40 2,E+05
35 2,E+05
0 2,E+05
LLE+05
g 25 1,E+05
5 20 LE+05 & " MSE
% 15 8,E+04 = RMSE
10 I 6,E+04 u SSE
4,E+04
5 2,E+04
0 l — 0,E+00
5 10 20 30
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Figura 72. Comparagdo dos valores de MSE, RMSE e SSE das RNAs construidas para a concentracio
de substrato, S, no sistema S4
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Figura 73. Predicao da RNA de concentracdo de produto, P, para o sistema S4 com 30 neurdnios na
camada intermedidria. Erro do conjunto de dados. Valor experimental (linha azul). Valor estimado
RNA (pontos vermelhos)

Tabela 49. Valores de MSE, RMSE, valor R e SSE das RNAs de concentragdo de produto, P,
construidas para S4

Neurdnios MSE RMSE R SSE
5 7,48 2,74 0,993 39884.,9
10 1,94 1,39 0,998 10350,0
20 0,86 0,93 0,999 4568,7
30 0,78 0,88 0,999 4162,5
8,00 5, E+04
7,00 4 E+04
6,00 4,E+04
% 5.00 3,E+04
4,00 3, E+04 a MSE
% 2,E+04
= 300 2,E+04 " RMSE
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Figura 74. Comparagdo dos valores de MSE, RMSE e SSE das RNAs construidas para a concentracio
de produto, P, no sistema S4
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6.4.5. RNA de predicao de X, S e P no sistema S5

No sistema S5, os valores de MSE, RMSE, valor R e SSE para as RNAs de concentracao
de X, SeP,de 5, 10, 20 e 30 neurdnios na camada intermedidria estdo apresentadas nas Tabelas
50, 51 e 53, respectivamente. Assim, a partir da comparagao desses critérios realizados nas
Figuras 76, 78 e 80, em cada umas das RNAs foi escolhida a estrutura com 30 neur6nios, pois,
apresentaram os valores mais baixos em cada um dos critérios e por consequéncia o melhor

desempenho.

No teste realizado nas RNAs com melhor desempenho (30 neurdnios), os valores
experimentais sdo comparados com os valores estimados pela RNA (Figura 75, 77 ¢ 79). Os
valores de entrada usados no teste da RNA nao foram utilizados para o treinamento e a avaliagdao
do modelo. Pode-se observar que a RNA, em cada um dos casos, realiza predi¢des com uma
boa precisdo, pois os valores de saida da RNA (valores preditos) acompanham os valores
experimentais. Adicionalmente, o valor do erro absoluto da predicao de todos os pontos €

representado, observando que a grande maioria dos pontos esta distribuida no eixo do zero 0.
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Figura 75. Predi¢do da RNA de concentragdo de células, X, para o sistema S5 com 30 neurdnios na

camada intermedidria. Erro do conjunto de dados. Valor experimental (linha azul). Valor estimado
RNA (pontos vermelhos)

Tabela 50. Valores de MSE, RMSE, valor R e SSE das RNAs de concentragdo de células, X,
construidas para S5

Neurdnios MSE RMSE R SSE
5 9,198 3,033 09974 204559
10 4,086 2,021  0,99897 9088,15
20 4,150 2,037 0,99907 9229,03
30 1,105 1,051 0,99953 5133,06
10 25000
7
ﬁ 6 15000
§ i MSE
‘Jé 10000 " RMSE

mSSE
l 5000
0
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Figura 76. Comparagdo dos valores de MSE, RMSE e SSE das RNAs construidas para a concentragio
de células, X, no sistema S5
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Figura 77. Predi¢cdo da RNA de concentracdo de substrato, S, para o sistema S5 com 30 neurdnios na
camada intermediaria. Erro do conjunto de dados. Valor experimental (linha azul). Valor estimado

RNA (pontos vermelhos)

Tabela 51. Valores de MSE, RMSE, valor R e SSE das RNAs de concentracdo de substrato, S,

construidas para S5

Neurdnios MSE RMSE R SSE
5 0,0119 0,109 0,9959 26,4
10 0,0033 0,058 0,9989 7.4
20 0,0023 0,048 0,9992 5,1
30 0,0021 0,046 0,9992 4,7
0,1 30
0,1 25
0,1 20
% 0,1 15 8 MSE
g = RMSE
0.0 10 uSSE
0,0 0
5 10 20 30
Neurdnio na camada inermedidria

Figura 78. Comparacéo dos valores de MSE, RMSE e SSE das RNAs construidas para a concentrago

de produto, S, no sistema S5
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Figura 79. Predicao da RNA de concentrag@o de produto, P, para o sistema S5 com 30 neurdnios na
camada intermedidria. Erro do conjunto de dados. Valor experimental (linha azul). Valor estimado
RNA (pontos vermelhos)

Tabela 52. Valores de MSE, RMSE, valor R e SSE das RNAs de concentracdo de produto, P,
construidas para S5

Neurdnios MSE RMSE R SSE
5 2,086 1,444 0,99748 4639,9
10 1,632 1,278 0,99803 3630,0
20 1,057 1,028 0,99873 2350,1
30 0,706 0,840 0,99915 1569,9
2.5 5.E+03

5,E+03

4,E+03

4E+03
1.5 3.E+03
3E+03 4 MSE
%]
1,0 2,E+03 " RMSE
2.E+03 uSSE
0,5 1.E+03
5.E+02
0.0 0.E+00
5 10 20 30

Neurdnio na camada inermedidria

MSE, RMSE

Figura 80. Comparagdo dos valores de MSE, RMSE e SSE das RNAs construidas para a concentracao
de produto, P, no sistema S5
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6.5. Discussao

Importantes varidveis sdo requeridas para serem utilizadas em calculos para monitorar
em tempo real o processo fermentativo. Porém, existe uma falta de sensores que realizem
medigdes precisas de forma online. Uma forma de solucionar esse problema € a utilizagdo dos
soft-sensors que utilizam as RNA (aproximadores universais) como modelo de predicao.

O soft-sensor apresentado nesse trabalho utiliza varidveis de facil medicao para realizar
uma estimativa de varidveis de dificil medicdo de forma online. Adicionalmente, como
estimador, € utilizada uma RNA de tipo MLP, com neurdnios varidveis na camada
intermedidria.

Nos resultados das RNAs, pode se observar que as predi¢des realizadas dependem da
qualidade das medi¢des realizadas pelos sensores e da associacdo realizada pelo algoritmo.
Nesse estudo de caso, apesar de que algumas das medicdes dos sensores apresentam ruidos,
como € o caso da capacitancia e o pH, a RNA consegue aproximar as informacdes e dar
predi¢des com valores de erro baixos. Porém € recomendével diminuir os ruidos para aumentar
a qualidade das estimacdes do soft-sensor.

A partir dos resultados obtidos das RNAs de predi¢des de concentracdes de X, S, e P,
para todos os sistemas S1, S2, S3, S4 e S5, demonstrou-se que as RNAs sdo capazes de realizar
estimacgOes de forma precisa das varidveis desejadas.

O soft-sensor proposto pode ser implementado para ser utilizado no processo
fermentativo para um 6timo funcionamento e monitoragdo online.

Finalmente, o soft-sensor € implementado na planta industrial para enviar informacao
da saida do reator 4, Se4, e assim o controle NNMPC mantenha o processo dentro dos valores
estabelecidos. A Figura 81 apresenta-se o acoplamento do soft-sensor dentro do esquema da
planta industria, a fung¢do desse € servir de ponte entre a planta industrial e o controlador
NNMPC.

Esse controlador NNMPC, usa RNAs como modelos internos de identificagcdo de

processo e ¢ demonstrado no proximo capitulo.
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O

Purge

Controlador v o
NNMPC Capacitiney

Soft-rensar

Figura 81. Implementacao do soft-sensor na planta industrial e controlador NNMPC

6.6. Conclusoes

A modelagem do processo de fermentacdo usando redes neurais artificiais, RNAs, que
utiliza varidveis secundarias como entrada (temperatura, pH, vazdao de CO2, capacitancia ou
turbidez), mostrou-se eficiente nas aproximacoes das concentracdes de X, S e P em comparacdo
com os dados experimentais.

A partir da determinacao de concentracdes de X, S e P para os sistemas S1, S2, S3, S4 e
S5, utilizando a jung¢do de sensores € RNAs, demonstrou-se que o soft-sensor € uma ferramenta
poderosa para monitoramento e controle dos bioprocessos.

O soft-sensor é uma ferramenta poderosa que pode ser utilizada dentro do processo de
producdo de etanol de forma industrial. Para esse estudo de caso, a utilizacdo do soft-sensor
seria vidvel quando o controle preditivo NNMPC estiver instalado dentro da planta industrial.
O soft-sensor seria a ponte entre a planta e o controlador, forneceria informagdo ao controle e
este atuaria na medida das variagcdes da varidvel controlada que é alterada pelas perturbacdes

do sistema.
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7. CONTROLE AVANCADO APLICADO AO PROCESSO FERMENTATIVO
USANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

7.1. Introducao

No capitulo anterior, foi realizado o estudo dos modelos cinéticos em malha aberta,
os quais foram aplicados em uma tipica planta industrial brasileira, com resultados satisfatérios
para as predi¢des e para a representacdo matemadtica do processo. Sendo assim, a partir desses
resultados, pode-se observar que as plantas de produgao de etanol t€m suas proprias dinamicas,
pois cada um dos sistemas contém aguicares C5 e C6 decorrentes de processos de desconstrugcdo
diferentes (pré-tratamento e hidrolise enzimética), gerando um comportamento especifico no
microrganismo e, portanto, os parametros cinéticos sao diferentes. Por exemplo, os valores das
concentracdes de agucares no reator 4 para os sistemas S2, S4 e S5 apresentam valores
superiores a 1g/L, o qual € valor de referéncia para as plantas industriais de primeira geracao.

Considerando o que foi mencionado anteriormente e visando o melhoramento do
processo, nesse capitulo é proposto um sistema de controle preditivo para operar, otimizar,
manter a planta industrial nos valores estabelecidos ou utilizados na industria, € minimizar os
problemas relacionados comas perturbacdes. Porém, o sistema de fermentacdo é um problema
complexo devido as suas caracteristicas fortemente nao lineares e a sua excessiva quantidade
de parametros, além da dificuldade de realizar medi¢des das varidveis operacionais (NAGY,
2007; MJALLI e AL-ASHEH, 2005). Devido a estas caracteristicas, € importante escolher uma
ferramenta computacional que consiga ajustar e modelar o sistema ndo linear.

O controle preditivo baseado em modelo (MPC) € uma das ferramentas mais
importantes dentre as técnicas de controle avancado para problemas de multivaridveis, € uma
das estratégias de controle mais difundidas na industria quimica desde o inicio dos anos 2000
(SEBORG et al., 2004). Basicamente, essa técnica faz o uso explicito do modelo do processo e
medicdes atuais para prever a saida do processo em instante de tempo futuro. O modelo
determina uma sequéncia de movimentos de controle, minimizando uma funcio objetivo e
respeitando as restricdes do problema. Assim, a mudanga apropriada na varidvel de entrada
pode ser calculada tanto nas predi¢cdes quanto nas medi¢cdes (SEBORG er al, 2004;
FERNANDES et al., 2014). Alguns exemplos dessa aplicacdo estdo na literatura, como LEE et
al. (2001), HERRERA et al. (2016), ZHU et al. (2000), MOHD e AZIZ, (2016).

A maioria dos MPC sdo baseados em modelos lineares devido as numerosas
técnicas disponiveis para a identifica¢do, controle e otimiza¢do. Porém, muitos dos processos

quimicos sdo altamente nao lineares e com grandes variedades de condicdes, e 0 MPC baseado
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em modelos lineares ndo apresentam o mesmo desempenho. Para esses casos, os modelos “nao
lineares” do processo sdo utilizados para as predigdes, ao invés da utilizagdo do linear. Os
controladores preditivos, baseados em modelo ndo linear - NMPC, geralmente sdo obtidos
usando a integracdo das equacgdes do modelo analitico do processo. Como consequéncia, esse
procedimento tem muitas desvantagens, pois requer a elaboracao do modelo de forma completa
e com uma precisao adequada, além de exigir um grande esforco computacional para realizar
0s processos iterativos nas otimizagdes (NAGY, 2007).

Essa deficiéncia mencionada pode ser evitada com as redes neurais artificiais, RNA,
uma ferramenta poderosa, que emergiu como um método atrativo para varios controladores,
baseados em modelo MPC, pois consegue descrever os modelos dindmicos sem a necessidade
de muito detalhamento e sem prévio conhecimento do sistema (BHAT e MC AVOY, 1989;
MIJALLI e AL-ASHEH, 2005). Os outros usos das RNA na engenharia quimica tém sido muito
préspero em diferentes aplicagdes, como detecgao e localizagdo de erros, deteccao de falhas de
controladores, design 6timo de processos quimicos, processamento de dados e reconhecimento
de padroes (NAGY, 2007).

Este capitulo apresenta o uso de redes neurais artificiais RNA, de tipo feed forward,
para a modelagem dindmica e controle da concentracdo de acgucares no efluente da planta
industrial Se4. O modelo fenomenoldgico do processo € utilizado para gerar os dados de
treinamento das RNA. Assim, diferentes RNA vao ser criadas e treinadas usando o algoritmo
de aprendizado back propagation. Para os sistemas S1, S2, S3, S4 e S5, RNAs com diferentes
nimeros de neurdnios na camada intermedidria vao ser construidas, para que a partir dos valores
dos erros, seja possivel a escolha das melhores estruturas, sendo as mais simples possiveis, para
evitar altos custos computacionais e o overfitting. A robustez do controlador vai ser estudada
por meio de mudangas no ser-point, chamado problema servo, e criando perturbacdes na

concentragdo dos agucares na entrada So.

7.2. Controle Preditivo baseado em Modelo (MPC)

O controle preditivo baseado em modelo (MPC) é uma das ferramentas mais
difundidas e importantes das técnicas de controle na industria quimica. O MPC refere-se ao
algoritmo que usa o modelo do processo para predizer respostas futuras da planta. O algoritmo
do MPC ¢ feito para resolver um problema de otimizagdo, para encontrar uma trajetoria de
controle, que otimiza algum tipo de objetivo de desempenho em um horizonte futuro de

previsao.
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O MPC esta representado como um diagrama de blocos na Figura 82. O modelo do
processo € utilizado para predizer os valores atuais das varidveis de saida. Os residuos da
diferenca entre o valor atual e o valor predito € o sinal de feedback para o bloco de predigao.
Posteriormente, as saidas preditas sdo utilizadas para as duas ac¢des: célculo do set-point e o
célculo do controlador. As duas agdes t€m suas respectivas restricdes inferiores e superiores.
Os pontos de ajuste para os cdlculos de controle sdo obtidos através de uma otimizac¢ao de uma

funcdo de custo (SEBORG et al., 2004).

Cilculo Set-point

Set-point (Objetivos)
Saidas do
Cilculos do Entradas Processo

- > Processo >~
Predigdo controle

Saidas preditas

Saidas do +

Entradas modelo
Modelo

Residuos

Figura 82. Diagrama de blocos para o MPC

O objetivo dos célculos do controle MPC € determinar a sequéncia das acdes de
controle por meio da alteracdo da varidvel de entrada ou manipulada, e como consequéncia
haverd uma resposta do sistema que se ajusta para o set-point de maneira eficiente.

A metodologia de todos os controladores pertencentes a familia MPC ¢
caracterizada pela estratégia apresentada na Figura 83, na qual sdo apresentadas: a saida da
variavel de controle atual, y; a saida da varidavel de controle predita, y; a saida manipulada, u;
e a saida desejada, w para o momento de amostragem atual, k. O controlador preditivo MPC
calcula uma sequéncia de agoesem u(k +i —1),i = 1, 2,3, ... M, ou seja, um valor u(k) atual,
e uma sucessao de valores futuros, iﬂ/’ u(k +i—1), e ap6s o valor M, o valor de ué mantido
constante, para controlar o processo nos proximos M instantes de amostragem, mas sé o
primeiro u(k) é colocado no sistema para realizar o controle. As entradasu(k +i —1),i =
1,2,3,..M sdo calculadas de modo que um conjunto de saidas preditivas, (k + i),i =
1,2,3,...P, atinja o ponto de ajuste de forma adequada. Todo o processo de controle estd
baseado na otimizacdo de uma fungdo objetivo, equacdo (118). No proximo instante de
amostragem, todo o procedimento € realizado novamente, tendo a estratégia chamada como

horizonte movel (SEBORG et al., 2004).
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A equacdo (118) € o critério que determina a qualidade da predicdo fornecida pelo
modelo do processo, ou seja, o quanto a saida predita se aproxima da saida desejada, | =
fG@w,u).

M 118
J =5k +i)—wik +1i))° (118
i=1

Assim, a sequéncia 6tima de acdes do controlador € obtida através da minimizagao
de J em funcdo de u.

O modelo matemdtico do MPC estd detalhadamente descrito em CLARKET et al.
(1987), SEBORG et al. (2004) e MARES et al. (2011)

Passado Futuro
-« »
Set-point Objetivo

________________ O 2 O
Saida do passado (y) 0o ®
Saida futura predita (§) 6000
Acdes passadas do controle (u) ------ R °
Acdes futuras do controle (u) —— y o ©

o ©)
o
Q@ Horizonte de Controle, M
y (0]
e © ©
!’7 =i
T oo u
u .
L 4 ! ]
L_ |
. Horizonte de predigdo, P o~
1 1 1 1 1 1 >
k-1 k k+1 k+2 k+-M-1 k+P

Instante de Amostragem (k)

Figura 83. Conceito basico para o MPC
Apesar do sucesso dos MPC baseados em modelos lineares na industria e das muitas
formas de identificacdo do processo, os processos industriais na engenharia quimica sdo
principalmente “ndo lineares” e apresentam um ajuste pouco preciso usando as técnicas de
identificacdo lineares. Portanto, isso motivou o estudo da metodologia para os problemas de
controle nao lineares. A estrutura do esquema de controle € igual a que foi realizada na
abordagem linear, porém o modelo interno utilizado para a identificacdo do processo foi

diferente. O controle preditivo baseado em modelo nio linear NMPC faz acdes de controle,

calculadas através da solucdo de programacao nao linear em cada instante de amostragem, e
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como consequéncia, tem um inerente aumento na complexidade computacional até mesmo
quando comparado com os métodos lineares tradicionais.

Na resolucdo do problema de controle na estratégia de NMPC, o tipo de modelo de
processo que deve ser usado para representar o processo € importante. Os modelos
deterministicos sdo uma opc¢do por terem uma grande capacidade de interpretacdo e
aplicabilidade em grandes faixas de operacdo. Porém, esses tém algumas desvantagens, como
a falta de disponibilidade devido a necessidade de um profundo conhecimento do processo e
que, frequentemente, contém parametros e varidveis que nao podem ser medidos ou sao de
dificil medi¢do. Atualmente, uma alternativa ao uso dos modelos deterministicos sdo os
modelos empiricos ou semi-empiricos, os quais sdo desenvolvidos a partir dos dados
experimentais ou do mesmo modelo deterministico. O algoritmo predominante para a obtencao
dos modelos e também para desenvolvimento de estratégias de controle lineares e ndo lineares
sdo as redes neurais artificiais (RNA)(MELEIRO, 2002).

A literatura concernente ao MPC usando redes neurais € abundante, como por
exemplo: HUSSAIN (2001), MJALLI AND AL-ASHEH (2005), MESZAROS AND
BAKOSOVA (2008), HUANG et al. (2017), (LAWRYNCZUK, 2011). Uma das aplicagdes
mais comuns das RNA ¢ a aproximacdo de funcdes, a qual € referida como sistema de
identificacdo, no contexto do controle de processo, no qual o modelo dinamico é estabelecido

a partir da observagao dos dados subministrados de entrada e saida do processo (NAGY, 2007).

7.3. Controle Preditivo baseado em Modelo usando Redes Neurais Artificiais
(NNMPC)

O Controle preditivo baseado em modelo usando redes neurais artificiais NNMPC
€ um controlador que usa a principal caracteristica das RNA, sendo a sua capacidade de
aprender e relacionar informac¢do de dados de entrada e saida de qualquer sistema e realizar
predicdes, para captar o comportamento de uma planta ndo linear, ou seja, a identificacdo do
processo, como € chamado na drea de controle. Tais modelos com RNA apresentam a
importante propriedade de serem aproximadores universais.

O sistema do NNMPC pode ser observado na Figura 84. Este sistema consiste em
4 componentes: a planta que serd controlada; o valor de referéncia ou set-point, Yr; a RNA que
simula a planta; e o bloco do otimizador, o qual determina a entrada necessdria para produzir o
comportamento desejado na planta. O algoritmo do NNMPC consiste basicamente na jungao

do bloco do otimizador e o bloco da RNA.
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Figura 84. Diagrama de bloco do sistema de NNMPC e o algoritmo NNMPC

O sistema de controle NNMPC comeca com a varidvel de referéncia, Yr, que
representa o valor de set-point do processo. Esse valor entra no bloco de otimizacdo, e este
produz um sinal que € usado de duas maneiras: como entrada da planta e como entrada do
modelo de RNA. O sinal entra na planta quando o bloco de otimizacao obtiver a melhor entrada,
u(k), e o bloco usard uma funcao de custo para realizar uma minimizacao. Quando o sistema
estiver realizando as amostragens, a informag¢do que sai do bloco vai para o modelo de RNA
para calcular o proximo u(n+1), a partir das predi¢des feitas pelo mesmo modelo de RNA.
Assim, quando a funcdo de custo for minimizada, a saida do otimizador enviada na planta.

Para realizar o algoritmo do NNMPC tem que consideram os seguintes passos:

1. O valor de referéncia ingressa no bloco de otimizagdo para criar uma trajetoria
futura;

2. Inicia-se o processo com o vetor de entrada prévio, u(k), e prediz o desempenho
da planta usando o modelo RNA;

3. Calcula-se o novo valor de entrada na planta, que minimiza a fun¢do de custo;

4. Repetigdo dos passos 2 e 3 até que a minimizac¢do desejada seja atingida;

5. Envio do primeiro valor de entrada para a planta;

6. Repeticao desse processo para cada tempo de passo.

O desempenho computacional do sistema de controle NNMPC ¢ baseado no
algoritmo de minimizagdo, que € escolhido para ser utilizado na otimizacdo. A escolha desse
algoritmo € feita sob critérios como numero de iteragdes, precisdo da solugdo e o custo
computacional. Existem diferentes métodos que podem ter resultados satisfatérios, como Non-

gradient, Simplex, e Succesive Quadratic Programming.
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A qualidade do modelo que representa a planta afeta a precisdo das predigoes, e,
por esse motivo, um modelo adequado para implementar o sistema de controle é necessario. A
modelagem com redes neurais artificiais RNA tem demonstrado a capacidade de capturar a

dinidmica nao linear.

7.3.1. Funcio de Custo e Otimizacao

Como mencionado previamente, o algoritmo NNMPC estd baseado na minimizacao
da fun¢do de custo sobre um horizonte de predic¢ao infinita para escolher a melhor combinacao
de sinais de controle, com a finalidade de minimizar o erro acumulado entre o valor de
referéncia e a saida do processo. A fun¢do de custo utilizada € a equacdo (119).

N, ) N, ) (119)
J= Z(y'k+l—set) +ﬁZ(Au)
i=1

! P s~ s 2 .
No qual, Y, € a predi¢do dos valores futuros da saida do processo até o horizonte

de predi¢do Ny, set € o valor de referéncia ou set-point, f§ € a constante de penalizacio para a
acdo de controle sobre as mudancas na varidvel manipulada, Au, e por ultimo, a varidvel, Ny,
que representa o horizonte de controle. O algoritmo de minimiza¢do da funcio de custo estd

muito bem detalhado em SOLOWAY AND HALEY (1997).

7.3.2. Arquitetura da Rede Neural Artificial

O sistema de controle NNMPC utiliza como modelo de planta uma RNA para
predizer o avanco dindmico da mesma. Portanto, o primeiro passo no sistema de controle é
determinar o sistema de identificacdo do processo realizado pela RNA. O treinamento inicial
da RNA deve ser feito de forma offline, antes de ser utilizada, usando a informacdo coletada a
partir da operacgdo da planta.

O processo de treinamento estd representado pela Figura 85.
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Figura 85.Diagrama de blocos do treinamento offline na RNA

A Figura 86 apresenta a estrutura da rede neural usada, que € do tipo Perceptron

Multicamadas (MLP) com uma estrutura de predi¢ao futura.
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Figura 86.Rede Neural de tipo MLP com a estrutura de predi¢do futura

As entradas da RNA, Yp e u, correspondem aos valores no instante de amostragem
da varidvel controlada e da varidvel manipulada, respectivamente. Na saida da RNA estd
localizada Ym (k+1), que seria a predi¢ao no tempo de amostragem futuro. No treinamento das
redes, o histérico de dados da planta no tempo (k) e na saida (k+ 7)€ apresentado. Os neurdnios

na camada podem variar de acordo com a qualidade da predicao.

7.3.3. Redes Neurais Artificiais

As RNAs tém uma estrutura matemadtica simples e um numero limitado de
parametros. A principal caracteristica das RNAs € a capacidade de aprender e relacionar
informacdo de dados de entrada e saida de qualquer sistema. Esses tipos de algoritmos sdo
chamados de modelos caixa preta, por serem baseados exclusivamente em dados amostrados,

assumindo muito pouco ou nada sobre o sistema (Meleiro, 2002).
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As RNA Feed forward, do tipo multilayer perceptron (MLP), com o algoritmo de
aprendizagem de back propagation, sdo provavelmente as mais utilizadas nas tarefas de
identificacdo, e se caracterizam por ter todos os neurdnios ou perceptrons de uma camada
conectada com todos os neurdnios da camada seguinte, sem ter conexdo com os neurdnios da
mesma camada (NAGY, 2007).

A camada intermedidria € uma camada importante, por poder conter diferentes
neuronios. A quantidade desses elementos reflete na qualidade das predicdes, e por esse motivo,
a selecao do nimero desses elementos é muito importante, pois apesar de poucos elementos
ndo gerarem um ajuste 6timo, muitos deles produzem o que se conhece por overfitting.

O algoritmo mais utilizado para o treinamento das RNA feed-forward € o algoritmo
de aprendizagem de back propagation. Esse algoritmo pertence a classe dos algoritmos de
treino supervisionado, e estes basicamente funcionam por meio da apresentacdo repetida dos
dados de entrada e saida do processo quando estdo ajustando os pesos e os viés da rede para
minimizar o erro entre os dados de saida da RNA e os dados de saida desejados, os quais sao
fornecidos pelas equacdes fenomenoldgicas do processo.

O algoritmo de aprendizagem de back propagation pode ser descrito,
principalmente, da seguinte maneira: Inicializa¢do dos pesos da RNA com valores aleatdrios;
apresentacdo dos dados de entrada no neur6nio de entrada na RNA, permitindo que a
informacao se propague até a camada de saida, essa etapa € chamada de forward step; e o ultimo
passo € o processo matematico de passe para atrds, no qual um critério de erro € calculado e se
houver uma diferencga, esta € propagada de volta na RNA, realizando uma mudanca nos pesos

e bias de cada um dos neurdnios que conformam a estrutura neural (NAGY, 2007).

7.4. MPC usando Redes Neurais Artificiais ao Processo de Fermentacao de 1G+2G

Nesse capitulo vai ser apresentado o uso de redes neurais artificiais - RNA para a
modelagem dindmica e o controle da concentracdo de agicar na saida do efluente do reator 4,
Se4, dentro da planta industrial de produgdo de etanol, continuando o que foi estudado
anteriormente.

Os modelos matematicos (modelo deterministico) das plantas industriais sdo usados
para gerar os dados do treinamento offline das RNA, de tipo MLP.

Para evitar o overfittinge alcancar um adequado desempenho na identificacdo do
modelo com as RNAs, diferentes configuragdes de redes sdo realizadas com 5, 10, 20 e 30
neurOnios na camada intermedidria, para escolher a estrutura com o melhor ajuste e a mais

simples possivel.

Tese de Doutorado — William Eduardo Herrera Agudelo



223
Capitulo 7. Controle avancgado aplicado ao processo fermentativo usando redes neurais artificias

A melhor RNA resultante € utilizada dentro do esquema do MPC para realizar a
simulacdo de controle do esquema NNMPC.

A robustez dessa estrutura de controle NNMPC foi estudada no caso de mudancas
na concentragdo de acticares na entrada da planta industrial, So, e também varia¢des do set-
point (Problema servo). Este esquema de controle NNMPC foi desenvolvido em conjunto com

o trabalho de Mestrado (ASSUNCAO, 2017).

7.4.1. Variaveis de Entrada, Saida e Perturbacao do Processo

O trabalho de ANDRIETTA (1994) apresenta uma avaliacdo da sensibilidade das
varidveis de processo sobre os parametros de saida da planta de producdo de etanol. Nesse
procedimento, realiza-se a aplicacdo de um aumento de 10% na varidvel de processo, € quando
atingir o novo estado estaciondrio do processo, realiza-se uma comparacdo do valor anterior
com o novo valor. A partir dos resultados dessa pesquisa, conclui-se que a varidvel mais
sensivel as perturbacdes das varidveis de entrada € a concentracdo de ART no efluente do reator
4 (Se4). Esta mostrou sensibilidade a concentracdo de ART no meio de alimentacdo (So) e na
vazao de alimentacao (F).

No sistema de controle NNMPC desenvolvido nesse capitulo, considerou-se a
concentragdo dos acicares na entrada do sistema, So (kg/m?®), como a principal perturbaco
devido as possiveis variacoes decorrentes da fonte de carbono ou do processamento realizado
para a desconstrug@o dos agucares fermentesciveis. A concentragdo de agucares no mosto, So
(kg/m?), é uma varidvel de entrada no processo, cujo valor nominal é de 180 kg/m?. Nesse
estudo de caso, os agicares provém de uma mistura de hidrolisado enzimdtico e melaco de
cana-de-actcar. Essa concentracido pode ter uma variacdo de 5% aproximadamente (170 a 190
kg/m?).

Outra varidvel é a vazdo de alimentagdo do mosto, Fa (m*h), que também é uma
variavel de entrada do processo. Com o intuito de controlar a planta industrial, essa varidvel foi
escolhida para ser a varidvel manipulada do sistema NNMPC. A faixa de operacao foi definida
entre 40 (30 para S2) e 150 m*/h.

Finalmente, a concentragio de agticares no quarto reator Sy (kg/m?), foi considerada

a varidvel de saida no processo e a que se deseja controlar.

7.4.2. Analise Dinamica do Processo

O comportamento dindmico do processo foi simulado utilizando a modelagem

matematica estudada previamente. As Figura 87 e Figura 88 apresentam o comportamento da
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varidvel de saida de agucares no efluente em cada um dos reatores em “malha aberta” para o
sistema S1, a partir de perturbacdes no fluxo de alimentacdo da planta Fa. As figuras para os
sistemas S2, S3, S4 e S5 constam no Apéndice C.

Perturbagdes de tipo degrau foram aplicadas no fluxo de alimentacdo da planta Fa,
numa faixa de £ 20 % do valor inicial para os sistemas estudados (S1, S2, S3 S4, e S5). O
comportamento dindmico do sistema S1 com as perturbagdes estudadas € mostrado nas Figura
87 e Figura 88, com um tempo total de simulac¢do de 100 horas. A simulacdo d4 inicio, e logo
depois atinge o estado estaciondrio. Em t = 50 horas, as perturba¢des foram aplicadas, forcando

o sistema a chegarem um novo estado estaciondrio.

Tabela 53. Valores dos estados estdveis para os sistemas S1, S2, S3, S4 e S5

Sistema 1 Sistema 2 Sistema 3 Sistema 4 Sistema 5
Se4 (kg/m3) Se4 (kg/m3) Se4 (kg/m3) Se4 (kg/m3) Se4 (kg/m3)

-20% 0,011 11,799 0,172 1,687 16,885
Estado Estavel 0,030 19,122 0,458 3,809 33,802
20% 0,073 26,071 1,045 9,017 47,265
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Figura 87. Concentracdo de substrato na saida dos reatores para os sistemas S1 em malha

aberta com perturbacdo de +20% no Fa
Estas figuras do comportamento dindmico mostram que a variagdo do fluxo de

entrada do sistema cria significativos efeitos na concentracdo de agucares no efluente do reator

4 (Se4) para todos os sistemas e especialmente no S2, S4 ¢ S5. A Tabela 53 demonstra os valores
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de estado estaciondrio, os quais os sistemas atingiram depois de serem alterados pelas

perturbacoes.
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Figura 88.Concentracdo de substrato na saida dos reatores para os sistemas S1 em malha aberta com
perturbacao de -20% no Fa

Analisando a dinamica dos 5 sistemas propostos (S1, S2, S3, S4 e S5) em malha
aberta, observa-se claramente um comportamento ndo linear em todos os reatores, como
também um comportamento invertido em relacdo ao degrau gerado no processo. A Tabela 53
apresenta os valores da concentracdo de aguicares no efluente Se4 atingidos no novo estado

estaciondrio depois da perturbagdo de + 20% em Fa.

7.4.3. Identificacao da Rede Neural Artificial da Planta de Producio de Etanol

Nessa sec¢do, o modelo dinamico das RNA foi obtido, o qual descreve as variagdes
da concentragdo de agucares no efluente do reator 4 (Se4) como uma fungdo do fluxo de
alimenta¢do no sistema (Fa) e a variacdo da concentracdo de acucares na entrada do sistema
(So).

Inicialmente, para a geracdo dos dados de treinamento das RNA, dois sinais
aleatorios foram gerados e aplicados dentro da simulagdo da planta industrial. O primeiro dos
sinais € o Fa e o segundo sinal € So, ambos sdo aplicados na simula¢do da planta alternadamente
para assim observar a resposta do sistema, e nessa etapa sdo gerados dados suficientes do

processo, no qual a dindmica das varidveis de entrada e saida possa ser captada.
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Na metodologia de treinamento das RNA, um passo importante € a determinacao
do nimero adequado de neurdnios na camada intermedidria, o qual estd associado com a
qualidade de ajuste dos dados. Para fazer isso de forma simples, deve-se criar diferentes RNA
comecando com valores baixos até chegar em um valor que ndo tenha uma variagdo
significativa nos ajustes aos dados. Para avaliar a qualidade das RNA, diferentes tipos de erros,
que dao informagdo sobre o desempenho do modelo, sdo utilizados.
O tipo de estrutura de RNA utilizada estd representado na Figura 89, na qual tem os
valores de Fa, So e Se4 passados como varidveis de entrada e foram associados para valores

Se4 em uma unidade de tempo a frente.

Dados de
Entrada Dados de
Saida
Fa (k)
So (k) - Sed (k+1)
Se4 (k)

Figura 89.Estrutura inicial da RNA para a identificacdo da planta industrial

A equacdo (120) apresenta a RNA MLP de forma geral.
S'py (k+1) = f[Fa(k),So(k),S ., (k)] (120)

Na simulacao a partir dos dados gerados na identificacdo das RNA MLP, que sdo

os valores antigos do fluxo de alimentacdo, Fa(k —1),...Fa(k —n), concentragdo de acucares
na entrada do processo, So(k —1),...So(k — n) , € da concentracdo de acticares no efluente do
reator 4, S, (k—1),...S,,(k —n), Mais os valores presentes, Fa(k),So(k), S, (k) ,» consegue-se
predizer o valor s', , (k +1) . Como consequéncia, para inferir os valores futuros, deve-se obter

pelo proprio modelo de predigdo, realizando essa metodologia conhecida como simulagdo
recursiva. A seguir serd representada uma sequéncia de predigdes nos tempos

(k +2),(k +3),(k +4) . A sequéncia da modelagem recursiva pode ser observada nas equacdes
(121), (122) e (123).
S', (k+2)= f(Fa(k+1),So(k +1),S ., (k+1)) (121)
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', (k+3)= f(Fa(k+2),So(k+2),S ., (k+2)) (122)
S' s (k+4) = f(Fa(k +3),S0(k +3),S ., (k+3)) (123)

Nas Figuras 90, 92, 94, 96 e 98, os dados de entrada e saida do treinamento usado
para o treinamento da RNA sdo apresentados para os sistemas S1, S2, S3, S4 e S5,
respectivamente. Esses dados foram gerados a partir de uma simulagcdo de 10.000 horas, com
variacdes de Fa e So, e tempo de amostragem em cada 0,5 horas, gerando como total 20.000
dados. Previamente, outras simulag¢des foram realizadas com menos tempo de simulagdo (5.000
horas), mas os resultados ndo foram adequados quando da implementagao.

A Tabela 54 apresenta as informacgdes da configuragao utilizada na construcio das
RNA, sendo a mesma para todos os sistemas estudados.

Na identificacdo da planta, diferentes RNAs foram construidas, treinadas, e
avaliadas, com o objetivo de ter um melhor desempenho na generalizacdo dos dados e evitar o
overfitting. Assim, RNAs foram realizadas com diferentes topologias, com 5, 10, 20 e 30
neurdnios na camada intermediaria e avaliadas com os critérios MSE, RMSE, R e SSE.

MSE=13 (5,3, (2

i=1

[ (125)
RMSE = /;Z(yi -y’
i=1

n 126
SSE=Y(3,-y)’ (120

i=1

Tabela 54. Configuracdo durante a identificagdo do sistema S1, S2, S3, S4 e S5
Identificagdo RNA do S1, S2, S3, S4 e S5

Tempo de simulagdo 10.000
Dados gerados 20.000
RNA

Variavel de Entrada  Fa(k), So(k), Se4(k)
Variavel de Saida Sed(k)

Tempo de Treino (h) 8000

Tempo de Teste (h) 2000
Funcdo Objetivo SSE

Funcao de Ativacado Tangente

Na metodologia de determinacdo do melhor modelo de identificagdo de processo
usando RNA, 4 diferentes estruturas com 5, 10, 20 e 30 neurdnios na camada intermediaria

foram comparadas.
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Os resultados dessas comparacdes foram feitos de forma grafica para identificar
qual estrutura apresenta melhor desempenho e a estrutura mais simples possivel.

O caso de estudo do sistema S1, os valores de MSE, RMSE, R e o SSE estdo na
Tabela 55, e os valores representados na Figura 91. A partir dessas informagdes, a RNA com
10 neurdnios na camada intermedidria apresentou a melhor generalizacdo quando comparada
com as outras topologias, pois apresentou o menor valor de MSE, RMSE e SSE, R, e tem uma
estrutura mais simples.

Para o caso de S2, na Tabela 56 estdo apresentados os valores dos critérios de
avaliacdo e igualmente representados na Figura 93. A melhor RNA em termos de desempenho
foi a que tem 20 neurdnios na camada intermedidria.

A partir da Tabela 57e da Figura 95, determinou-se que a RNA com topologia 6tima
para o sistema S3 € a de 10 neur6nios, mas a RNA com 5 neurdnios tem valores similares e
uma estrutura mais simples. Assim, essa foi escolhida para trabalhar junto com o NNMPC. A
Figura 95 representa os critérios de sele¢do para o sistema S3.

Para o sistema S4, a melhor RNA € a que tem a estrutura mais simples, com 5
neurdnios foi possivel realizar uma identificacdo 6tima do sistema. A Tabela 58 e a Figura 97
apresentam os valores usados para a avaliacdo desse sistema.

Finalmente, no sistema S5, a RNA escolhida foi a de 10 neur6nios na camada
intermedidria. A partir da Figura 99 € f4cil identificar que esta € a que apresenta o melhor

desempenho. Os valores de MSE, RMSE, valor R e SSE estdo representados na Tabela 59.
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Figura 90. Representacdo dos dados gerados a partir dos sinais aleatdrios aplicados na simulacdo da
planta industrial S1. Fa e So (Dados de entrada) e Se4 (Dados de saida)

Tabela 55. Valores do MSE, RMSE, Valor R e o SSE das diferentes RNA geradas na identificacio do

sistema S1
# Neurdnios MSE RMSE R SSE
5 7,54822E-05 0,008688 0.9991 0.1448
10 7,43324E-05 0,008622 0.99993 0.1351
20 2,E-04 0,013281 0.99994 0,223
30 0,000315293 0,017757 0.99994 0.3723
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Figura 91. Comparagdo dos valores de MSE, RMSE, SSE e R das diferentes topologias das
RNAs no sistema S1
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Figura 92. Representacdo dos dados gerados a partir dos sinais aleatdrios aplicados na simulacdo da
planta industrial S2. Fa e So (Dados de entrada) e Se4 (Dados de saida)

Tabela 56. Valores do MSE, RMSE, Valor R e o SSE das diferentes RNA geradas na identificacio do

sistema S2

—

# Neuronios MSE RMSE R SSE
5 241915E-05 S5.E-03 1 0,463
10 1,77291E-05 4,E-03 1 0,361
20 2,17995E-05 5,E-03 1 0,0392
30 1,90343E-05 4,E-03 1 0,0359
é 5 ;;?%7" :Ei ? = MEE(LE+6)
% - i‘: JE01 é ERMSE
10 i 01 uSSE

Neurdnio na camada inermediria

Figura 93. Comparacéo dos valores de MSE, RMSE, SSE e R das diferentes topologias das RNAs no

sistema S2
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Figura 94. Representagdo dos dados gerados a partir dos sinais aleatdrios aplicados na simulacdo da
planta industrial S3. Fa e So (Dados de entrada) e Se4 (Dados de saida)

Tabela 57. Valores do MSE, RMSE, Valor R e o SSE das diferentes RNA geradas na identificacio do

sistema S3
# Neurdnios MSE RMSE R SSE
5 5,05085 E-05 0,007106931 0,99995 0,912
10 0,000956613 0,030929159 0,99961 1,441
20 0,001522813 0,039023241 0,99966 3,4037
30 0,010905668 0,104430207 0,99975 18,6234
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Figura 95. Comparacéo dos valores de MSE, RMSE, SSE e R das diferentes topologias das RNAs no

sistema S3
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Figura 96. Representacdo dos dados gerados a partir dos sinais aleatérios aplicados na simulag@o da
planta industrial S4. Fa e So (Dados de entrada) e Se4 (Dados de saida)

Tabela 58. Valores do MSE, RMSE, Valor R e o SSE das diferentes RNA geradas na identificacdo do
sistema S4
Neurdnios = MSE RMSE R SSE
5 2,82E-05 0,005314 0,99998 0,0488
10 3,91E-05 0,00625 0,99998 0,0594
20 3,98E-05 0,006311 0,99998 0,0605
30 3,21E-05 0,005662 0,99998 0,0503
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Figura 97.Comparagio dos valores de MSE, RMSE, SSE e R das diferentes topologias das RNAs no
sistema S4
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Figura 98.Representacdo dos dados gerados a partir dos sinais aleatérios aplicados na simulacio da
planta industrial S5. Fa e So (Dados de entrada) e Se4 (Dados de saida)

Tabela 59. Valores do MSE, RMSE, Valor R e o SSE das diferentes RNA geradas na identificacio do
sistema S5
Neurdnios MSE RMSE R SSE
5 7,61E-06 0,002758 0,99999 0,0162
10 6,13E-06 0,002476 1 0,0125
20 7,6E-06 0,002757 1 0,0169
30 7,04E-06 0,002653 1 0,019

3

g}

u MSE(1E+6)
= RMSE

MSE (L E+E)

Neurdnio na camada inermediéria

Figura 99 Comparacio dos valores de MSE, RMSE, SSE e R das diferentes topologias das RNAs no

sistema S5
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O teste das RNAs foi realizado utilizando 20% dos valores totais dos dados gerados a
partir dos sinais aleatdrios aplicados a simulag@o da planta industrial. Assim, aproximadamente
2.000 horas do histérico do processo ou 4.000 amostras foram utilizadas para tal fim. Esses
valores foram separados dos que foram utilizados no treinamento da RNA. Os dados escolhidos
anteriormente no teste foram aplicados na RNA e as predi¢des foram obtidas. Esses valores de
predi¢des devem ser comparados com os valores obtidos na simulacdo da planta.

Os resultados dos testes estdo apresentados na Figura 100 a Figura 104. Os valores
normalizados de Se4, obtidos na simulag¢do da planta, e os valores normalizados preditos pela
RNA com melhor desempenho (nimero 6timo de neur6nios da camada intermedidria) estao
apresentados nessas figuras. Portanto, pode-se observar que o modelo de RNA desenvolvido
realiza predicdes com uma alta precisdo, pois os valores preditos acompanham de forma
adequada os valores da simulagdo da planta. Dessa forma, baseando-se nos resultados do
método grifico e dos critérios de avaliacdo das RNA, € possivel observar a excelente
capacidade de generalizacdo de informacdo da RNA. Adicionalmente, gerou-se o gréafico do
erro de predi¢do ponto a ponto, o qual € a subtracio do valor Se4 da simulacdo da planta menos
o valor de Se4 predito pela RNA. Estes valores devem ser principalmente distribuidos na faixa
de 0.

Em conclusdo, todos os modelos RNA desenvolvidos t€ém um excelente ajuste,
dando predi¢des com grande precisdo, e podendo, assim, serem utilizados como modelo interno

no controle NNMPC.
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Figura 100. Desempenho da generalizagdo da RNA 6tima do S1. Valor Simulacao (Linha azul). Valor
RNA predito (pontos vermelhos)

Se4 Normalizado

1 1 ' L 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

02 T T T T T T T
02 E
015
0.1
4
= 005k
= 4
0 | | v 1 1 A I -~
. 1 I 1’ v 1
—0.05
01p .
015 " M M 1 2 x "
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Amostra

Figura 101. Desempenho da generalizacdo da RNA 6tima do S2. Valor Simulagdo (Linha azul). Valor
RNA predito (pontos vermelhos)
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Figura 102. Desempenho da generalizagdo da RNA 6tima do S3. Valor Simulacao (Linha azul). Valor

RNA predito (pontos vermelhos)

Sed4 Normalizado

0 500 1000 1500 2000 2500

Erro

i L i L i L i
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Amostra

Figura 103. Desempenho da generalizacdo da RNA 6tima do S4. Valor Simulacdo (Linha azul). Valor

RNA predito (pontos vermelhos)
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Figura 104. Desempenho da generalizacdo da RNA 6tima do S5. Valor Simulacdo (—). Valor RNA
predito (---)

7.5. MPC baseado no Modelo de RNA para o Controle das Fermentacoes

No esquema de controle do NNMPC, a predi¢do do comportamento do processo no
futuro € necessaria. O modelo de RNA treinado da forma “passo adiante” pode ser usado
repetidas vezes para obter predi¢des no futuro (k) ou ainda mais futuros a frente (k+1), (k+2),
(k+n). O NNMPC realiza acdes rapidas de controle, ja que o processo de predicdo com RNA ¢
de computacgdo rapida.

Uma vez que o modelo de RNA com a melhor generalizagdo € identificado, esse
pode ser utilizado dentro do esquema de controle preditivo, NNMPC, para realizar as predi¢oes
dentro dos célculos das a¢des de controle. A estrutura do controle proposto nesse estudo esta

apresentada na Figura 105.
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Figura 105. Esquema de controle do NNMPC no processo fermentativo

Em cada tempo de amostragem, o valor atual de Se4(k) é medido, e
simultaneamente os valores passados de Se4(k-1), Se4(k-2), Se4(k-n) sdo considerados. A acdo
de controle préxima € calculada resolvendo o problema de otimizagdo. O controle preditivo
NNMPC utiliza o modelo de predi¢do para escolher a melhor combinagdo de sinais de controle,
com a finalidade de minimizar o erro quadrado acumulado entre o valor de referéncia e a saida
do processo. Um algoritmo ndo linear de otimizag¢do € utilizado na escolha dos sinais.

Nesse trabalho, pelo fato de lidar com RNA, o método dos pontos interiores para a
programacao linear foi utilizado, e tal algoritmo estd situado atualmente nos mais eficientes e
robustos métodos de otimizacdo quando hd restri¢cdes. A fun¢do objetivo é a mesma que foi
apresentada previamente na equagdo (119).

Uma vez que o controlador NNMPC foi acoplado dentro da planta, a robustez dele

foi testada com problemas de tipo regulador e problemas servo.
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As perturbagdes aplicadas no processo estdo demonstradas em seguida:

e Em t=0 h, a simulacdo inicia em malha aberta;

e Problema servo. O controlador foi programado para atuar a partir do tempo t =
20 h. O controlador lida com o problema servo programado para o valor de set-point de 1 kg/m?
em Se4;

e Na primeira perturbagdo, em t = 50 h, ocorre uma repentina diminuicao de 5
kg/m?® na concentracio do substrato na entrada So, e o novo valor de So é 175 kg/m?;

e Depois de 50 horas de simulag¢do do sistema, quando o mesmo atinge o estado
estaciondrio, uma segunda perturbacgdo € introduzida no processo em t = 100 h. Assim, houve
um incremento de 175 kg/m? para 185 kg/m?;

e Problema servo. Um ultimo teste no controle foi realizado em t =150 h, pois €
mudado o set-point para 2 kg/m3, e, assim, o controle lida com o problema servo.

As perturbacdes anteriores foram aplicadas para os 5 sistemas, tendo as respostas

de cada um deles demonstradas a seguir.
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7.5.1. Processo de Controle para S1

A simulagdo da planta industrial acoplada ao NNMPC est4 representada na Figura
106. Na simulagdo, pode-se observar a dinamica de 3 varidveis importantes: Fa, So e Se4. Esta
simulacdo foi realizada em um tempo total de 200 horas e as perturba¢cdes mencionadas foram
aplicadas.

Para o Sistema S1, em t = 0 h, o processo estd em malha aberta. Fa tem um valor
de 100 m*h, e So inicial é 180 kg/m>. Em malha aberta, o processo atinge um estado
estaciondrio de Se4 de 0,25 kg/m>. Em t = 20 h, o controle é ligado e o processo comeca a
trabalhar em malha fechada. A Figura 106 mostra os movimentos do controle, podendo
observar que quando este é acionado, o Fa aumenta abruptamente, alcangcando um pico
maximo, e depois estabiliza no novo valor. Isso ocorre com o objetivo de trazer o processo para
o set-point, 1 kg/m®, e dessa forma, Fa passa de 100 para 138,6 m*/h.

Na primeira perturbagdo, a diminui¢do abrupta de So gera um grande efeito na
variavel Se4, como também na produtividade e no rendimento, como € descrito na Figura 107.
O sistema de controle gera a ac@o e traz o processo novamente para o set-point depois de um
incremento no Fa, e o seu novo valor passa a ser 147,4 m3/h.

Na segunda perturbacao, 50 horas depois, com um sistema em estado estaciondrio,
o So ingressa no sistema, aumentando de 175 para 185 kg/m>. O controle traz de volta o
processo para o valor de set-point e muda o valor de Fa, para 130,42 m’/h, sendo um valor mais
baixo que o anterior.

Um ultimo teste para o controle € um problema servo, no qual € mudado o set-point
para 2 kg/m>. Destaca-se que o controle é capaz de seguir esse novo set-point com a variagio
de Fa de 130, 42 para 147, 43 m*/h.

Outro ponto importante a ser observado € o comportamento do rendimento e da
produtividade ao longo da simulacdo (Figura 107). O valor médio do rendimento no primeiro
set-point foi de 88,77 %, e no segundo set-point, o valor aumentou para 91,23 %. Durante a
simulacdo, o rendimento manteve-se estavel quando o estado estaciondrio era atingido, e esse
pardmetro era afetado e apresentava variacdes apenas nos momentos das perturbagdes. Os
resultados apresentam que controlando Se4, o rendimento também € controlado indiretamente.

A produtividade também € afetada por todas as perturbacdes simuladas no sistema.
Esse valor inicia com 7,98 kg/m*h em malha aberta, ja em malha fechada inicia com um valor
médio de 11,25 kg/m>h no primeiro set-point, e 12,67 kg/m>h no segundo. Para este estudo de

caso, a produtividade foi afetada de forma positiva pelas variacdes de Fa.
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Figura 106. Entradas e saidas da simulagdo para o processo fermentativo S1 em malha fechada
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Figura 107. Respostas do rendimento (%) e produtividade da simulagdo para o processo fermentativo

em malha fechada
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7.5.2. Processo de Controle para S2

As entradas e a saida da simulagdo da planta industrial acoplada ao controlador
NNMPC esta representada na Figura 108. Na simulagdo, a dindmica de 3 varidveis importantes
pode ser observada: Fa, So e Se4. Esta simulagao foi realizada em um tempo total de 200 horas
e as perturbacdes mencionadas foram aplicadas.

Inicialmente, o Sistema S2, em malha aberta, atinge o estado estaciondrio com um
valor de Se4 de 28,02 kg/m?®, Fa de 100 m*/h e So de 180 kg/m>. A a¢dio do controle atua em t
=20 h, com um set-point de 1 kg/m>. A variavel de saida, Se4, é conduzida para o valor de
referéncia por meio da mudanca do Fa, e assim o novo valor de Fa é 30 m’/h, que é o valor
mais baixo dentro da restri¢do do problema.

Em t = 50 h, a primeira perturbag@o entra no sistema, € o controle atua mantendo a
varidvel de saida no set-point, variando o Fa e atinge o valor de 34,57 m*/h. No tempo t = 100
h, a segunda perturbacdo € imposto no processo, € 0 controle tenta manter o processo no set-
point, e realiza mudangas no Fa até seu valor minimo de 30 m?/h. O sistema, nessa se¢do da
simulacdo, ndo atinge o valor do set-point e tem um offset de 0,9.

Um dltimo problema servo € ingressado no sistema. O set-point ¢ mudado de 1 para
2 kg/m?, e novamente o controlador realiza uma agio que atua na So, modificando Fa, porém
esse € o0 mesmo valor antes da perturbacdo, sendo o valor minimo da restricdo. Assim, nas
condicdes de So de 185 kg/m?® e um set-point de 2 kg/m?, o valor de Fa que leva o processo
para o valor desejado da varidvel de saida é 30 m*/h.

O comportamento do rendimento e da produtividade ao longo da simulacdo é
apresentado na Figura 109. O valor final do rendimento foi 91,4 %, observando-se que este
parametro foi influenciado pelas perturbacdes aplicadas durante a simula¢do. O rendimento €
controlado indiretamente pelo controlador de Se4.

A produtividade tem um efeito dréstico, decrescendo de 7,58 kg/m>h para um valor
médio, ao longo da simulagdo, de 2,64 kg/m3h. Nesse estudo de caso, o controlador tem um
efeito negativo para a produtividade, pelo empenho despendido para melhorar o Se4 e o

rendimento.
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Figura 108. Entradas e saidas da simulacio para o processo fermentativo S2 em malha fechada
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7.5.3. Processo de Controle para S3

Para o sistema S3, Fa, So e Se4 estdo representados na Figura 110, durante a
simula¢do da planta industrial, acoplada ao esquema de controle NNMPC. Em t =0 h, o Sistema
S3, em malha aberta, atinge o estado estaciondrio com um valor de Se4 de 2,04 kg/m3, Fa de
100 kg/m® e So de 180 kg/m>. O controle atua em t = 20 h, com um set-point de 1 kg/m>, com
problema servo, trazendo a varidvel de saida, Se4, para o valor de referéncia por meio da
mudanca do Fa, e assim o novo valor de Fa é 80,88 m’/h.

No tempo t = 50 h, a primeira perturbacio (So = 175 kg/m?) ingressa na simulac@o,
e o controle atua mantendo a varidvel de saida no set-point, variando o Fa, atingindo o valor de
88,55m’/h. Esta mudanca pode ser observada na Figura 110.

Em t = 100 h, a segunda perturbacdo ingressa no processo. O controle mantém o
processo no set-point, mas realiza mudanca no Fa, e o seu novo valor é 73,2 m*/h.

Uma ultima perturbacao, do tipo problema servo, € aplicada em t = 150 h, e o set-
point é modificado de 1 kg/m? para 2 kg/m>. O controlador conduz o sistema para o novo valor
de 2 kg/m® em Se4, e o Fa para 90,59 m*/h.

A Figura 111 apresenta os comportamentos do rendimento e da produtividade no
sistema S3. O valor médio do rendimento durante todo o processo foi de 83,88 %. O estado
estaciondrio desse parametro manteve-se constante durante quase toda a simulacdo, apenas
mostrando abruptas variagdes na entrada das perturbagcdes no sistema.

A produtividade durante a simulacdo é altamente afetada pelas diferentes
perturbacdes. No tempo inicial, a produtividade atinge o valor de 7,69 kg/m°h, seu valor
maximo. Quando o controle entra em funcionamento, o valor diminui para 6,31 kg/m*h. Na
primeira perturbacdo, a produtividade € de 6,86, e depois da segunda perturbacdo, é de 5,70,
seu valor mais baixo. Depois do problema servo, o valor aumenta para 6,86. A produtividade é
influenciada principalmente pelo Fa. Nesse estudo de caso, o valor de Fa diminui pela agdo do

controlador, para trazer o sistema ao valor de set-point.
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Figura 110. Entradas e saidas da simulacio para o processo fermentativo S3 em malha fechada
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7.5.4. Processo de Controle para S4

A simulagdo da planta industrial acoplada ao controlador desenvolvido &
apresentada na Figura 112, da mesma forma que os sistemas anteriores.

Inicialmente, a simulacdo do sistema S4 estd em malha aberta e atinge o estado
estacionario com um valor de Se4 de 11,04 kg/m3 . A acdo do controle atua em t = 20 h, lidando
com o problema servo, com um set-point de 1 kg/m>. Nesse primeiro problema servo, o
controlador faz coincidir o Se4 com o set-point de forma exata, por meio da mudanga do Fa na
entrada. O novo valor de Fa é menor que o valor anterior, Fa = 50,77 m*/h.

A primeira perturbagdo de So ingressa no sistema no tempo de 50 horas, e
posteriormente, o controle rejeita a perturbacao, variando o Fa, atingindo um novo estado
estaciondrio, Fa = 53,86 m>/h.

A segunda perturbagdo ingressa no processo, € o controle mantém o processo no
set-point, mas realiza novamente uma mudanca no Fa, atingindo o novo estado estacionario,
com uma diminui¢io de 47,46 m*/h.

Um tltimo problema servo é colocado no sistema, e novamente, o NNMPC atua de
forma precisa e coincide o Se4 com o set-point de 2 kg/m?. O novo valor de Fa é maior que o
anterior, 55,46 m>/h. As perturbacdes, externas e internas, no controlador, mostrou que este tem
uma capacidade excelente para rejeitar as perturbacoes, € da mesma forma, o problema servo
teve um 6timo comportamento.

A Figura 113 mostra o comportamento do rendimento e da produtividade ao longo
da simula¢do. Em relagdo ao rendimento, as perturbacdes do sistema claramente o afetam,
porém sem o controle de Se4, o rendimento ndo teria atingido os valores de 81,79 %, 81,99 %,
82,10 % e 81,69 %, apds cada uma das perturbacdes aplicadas na simulagcdo. Ao realizar o
controle da variavel Se4, realiza-se indiretamente o controle do rendimento.

A produtividade é profundamente afetada pela sua estreita relagdo com o Fa. Na
primeira perturbagdo, a produtividade desloca-se para um valor inferior, de 2,98 kg/mh.
Posteriormente, na primeira e na segunda perturbacdo, esta chega ao valor de 3,63 e 3,83
kg/m>h. Na dltima perturbagio, o problema servo, a produtividade atinge o valor madximo, de

4,22 kg/m’h.
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Figura 112. Entradas e saidas da simulacdo para o processo fermentativo S4 em malha fechada

Rendimento (%)

7 " L N L . L M . M
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
T T T T T T T T T
7.5k -
= 1 g
E osh -
e
i -
% 55k -
3
= sk -
=
= asp -
2 4 .
=l
; 35pk L o
sp r
25 1 L " L L L L L "
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Tempo (h)

Figura 113. Respostas do rendimento (%) e produtividade da simulago para o processo fermentativo
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7.5.5. Processo de Controle para S5

A simulacdo do processo submetido a diferentes perturbacdes estdo representadas
na Figura 114. A simulagdo come¢a em malha aberta e atinge o estado estaciondrio com um
valor de Se4 de 40,6 kg/m3, e os valores nominais de Fa e So se mantém. O controle € ligado
em t = 20 h, com um set-point de 1 g/L, com problema servo. O controlador traz a varidvel de
saida, Se4, para o valor de referéncia por meio da mudanga do Fa, com um novo valor de 40,0
m3/h.

Em t = 50 h, a perturbacdo entra no sistema, e o controle atua mantendo a varidvel
de saida no set-point por meio da variagdo do Fa, e atinge o valor de 41,89m*h. Em t =100 h,
a segunda perturbacdo ingressa no processo, € o controle leva o sistema para o sef-point,
fazendo com que Fa atinjam valor minimo de 40,0 m?3/h, dentro da restri¢do dessa varidvel.
Porém, o valor Se4 tem um offset de 0,3 g/L.

No ultimo problema servo, a perturbacao entra no sistema no tempo de 150 horas.
O novo set-point é 2 kg/m?®. O controlador demonstra que pode lidar com esse problema,
levando o Se4 para o valor de set-point. O Fa final € maior que o valor anterior de 43,53.

A Figura 115 mostra o comportamento do rendimento e da produtividade ao longo
da simula¢do. Em relagdo ao rendimento, as perturbacdes do sistema claramente o afetam,
porém sem o controle de Se4, o rendimento ndo teria atingido o valor médio de 83,16 %, ao
longo da simulag¢do, em comparagdo ao valor de 67,06 %, em malha aberta. Os resultados
mostram que ao realizar o controle da varidvel Se4, realiza-se indiretamente o controle do
rendimento.

Em malha aberta, a produtividade chega ao estado estaciondrio de 6,14 kg/m>h.
Ap6s o inicio do trabalho do controlador, pelo fato de ter um set-point de 1 kg/m?, o controle
diminui drasticamente o valor de Fa e afeta diretamente a produtividade, caindo para o valor
de 3,12 kg/m>h. Posteriormente, a produtividade é afetada com as perturbacdes, mas nio tem
uma variagdo muito grande, permanecendo no valor médio de 3,2 kg/m’h.

Na primeira perturbacio, obtém-se um valor inferior de 3,12 kg/m>h. Em seguida,
na primeira e na segunda perturbaciio, chega ao valor de 3,22 e 3,35 kg/m°h. Na iltima

perturbac@o, o problema servo atinge o valor maximo, de 3,21 kg/m>h.
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7.6. DISCUSSAO

Os resultados mostram que o sistema NNMPC tem o potencial para ser aplicado no
processo, absorvendo os distirbios das varia¢des de 5 processos diferentes de desconstru¢ao do
material lignoceluldsico e solubilizac@o de acticares. Adicionalmente, o controlador consegue
conduzir o problema servo aplicado no sistema para os set-points desejados.

A varidvel Se4, o rendimento e a produtividade sdo afetados em cada perturbagao
que entra no sistema de fermentacao.

Finalmente, é importante destacar que o rendimento do processo € controlado
indiretamente quando o Se4 € regulado. Porém, pode apresentar comportamentos pobres em
relacdo a produtividade, especialmente quando as perturbagdes entram no processo.

Por esse motivo, é importante controlar o processo desde o ponto de vista do

seguimento da produtividade e do rendimento.

7.7. CONCLUSOES

A partir dos modelos cinéticos desenvolvidos no capitulo 4 e com a modelagem da
planta industrial no capitulo 5, foi possivel estudar o comportamento dindmico do processo
fermentativo. Essa andlise foi necessaria para a obten¢do do controle preditivo, baseado em
modelo usando as RNA.

Os resultados apresentados nesse capitulo mostram que o esquema de controle
MPC, utilizando uma RNA treinada, como modelo interno, da forma “passo a diante”, ¢ um
sistema de controle promissor que consegue manipular as perturbagcdes geradas pela qualidade
da matéria-prima e do processo de solubilizagdo de agucares fermentesciveis. Além disso, o
esquema de controle leva o processo para o set-point estabelecido. Por conseguinte, &
comprovado de forma contundente que o uso de RNA dentro do esquema de controle é uma
ferramenta poderosa e robusta.

O esquema de controle proposto pode controlar o rendimento do processo por meio
do ajuste da varidvel Se4. Porém, é importante realcar que podem geradas produtividades
baixas.

Como trabalho futuro, pode-se realizar um controle que esteja acoplado em um
sistema de otimizacdo de varidveis de processo, para que haja sempre a busca pelo

melhoramento do processo, ao invés de um pré-definido ponto de operacao Gtima.
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8. COTREATMENT-AIDED FERMENTATION OF SUGARCANE BAGASSE USING
MONO AND COCULTURES OF THERMOPHILIC BACTERIA

Abstract

This study investigated a transformative approach to overcome the recalcitrance barrier
lignocellulose for the conversion into bioethanol through a technology called cotreatment —
mechanical disruption of lignocellulosic feedstock during fermentation. Combining
cotreatment with cellulolytic microorganism has the potential to be a lignocellulose processing
technology without the need for pretreating the feedstock or added cellulose during the
fermentation process. Here Clostridium thermocellum a thermophilic Gram positive that can
hydrolyze (lingo)cellulose and ferment released hexoses into ethanol was used together with
continuous ball milling. When C. thermocellum 1s grown in the presence of
Thermoanaerobacterium thermosaccharolyticum, which is able to ferment both hexose and
pentose sugars released in the hydrolysis by the cellulose-degrading enzymes, both
microorganisms can convert a majority of the carbohydrates contained in the biomass of native
plants or crop wastes. The main objective was to evaluate the performance of the sugarcane
bagasse with the Cotreatment. Two fermentation configurations were set up; one with
mechanical disruption and one without mechanical disruption (control fermentation).
Additionally both fermentation conditions were tested with culture of C. thermocellum and a
co-culture of C. thermocellum and T. thermosaccharolyticum. An initial substrate loading of 5
g glucan /L of sugarcane bagasse was used in all the experiments with a chemical defined
minimal medium at a temperature of 55 °C. The results at the cotreatment fermentation are a
conversion of glucan after 5 days of 77% + 0.0083 for C.thermocellum and 97,8%+ 0,004 for
co-culture of C.thermocellum with T. thermosaccharolyticum. The results related to the batch
fermentation essays (without cotreatment) obtained show the conversion of glucan after 7 days
was 50% + 0.82 for C.thermocellum, 49% + 0,019 for co-culture of C.thermocellum and T.

thermosaccharolyticum.

Keywords: Cotreatment fermentation, Clostridium thermocellum, Thermoanaerobacterium

thermosaccharolyticum, Sugarcane bagasse.

1. INTRODUCTION AND BACKGROUND
The world needs a low carbon transport sector that it will likely be difficult to achieve

without the widespread use of biofuels. Because even with an aggressive reduction in travel
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growth, shifts mass transport, efficiency improvements and penetration by vehicles running on
electricity and hydrogen, there will remain a huge demand for liquid fuel in the next 60 years,
in the best scenario (Fulton et al. 2015). Taking this into account, the lignocellulosic biomass
has long been recognized as an attractive raw material for the production of biofuels and
biochemical productions (Fulton et al. 2015; NREL 2006; Souza et al. 2015; Hogsett 1995).This
feedstock includes forest products wastes, agricultural residues, organic fractions of municipal
solid wastes, paper, and even undomesticated plants, have the potential to became an important
source of energy (Demirbas 2006). Today the ethanol is the leading liquid fuel worldwide
derived from plant biomass in the first generation and adding this, cellulosic ethanol from the
second generation is the candidate for replacing a large portion of U.S. petroleum use
(Grotewold et al. 2015). In this context, Brazil as a larger producer of ethanol from sugarcane
has the best scenario to improve its ethanol industry, through the utilization of the large amounts
of lignocellulosic material (sugarcane bagasse) generated during the sugar and ethanol
productions to generate lignocellulosic ethanol and others bioproducts (Herrera et al. 2014)In
the second-generation ethanol process, it can achieve the enhancement of the production, yield,
and best economical results when is integrated with the first-generation ethanol industry (Dias
et al. 2012)

Different approaches have been proposed in order to develop an efficient conversion
process such as thermal, chemical, biochemical and microbial both individually and in
combination (Dias et al. 2012; M. O. S. Dias et al. 2013; M. O. Dias et al. 2013), however none
has proven to be entirely satisfactory as a stand-alone strategy. Thus, there is still a real need
for conversion of lignocellulosic biomass to fermentable sugars for the production of ethanol
and others biofuels that represents a major challenge in global efforts to utilize renewable
resources in place of fossil fuels to meet rising energy demands (Lynd et al. 2008).

The technology used to obtain ethanol 2G from the lignocellulosic materials involve three
processing strategies: separate hydrolysis and fermentation (SHF); simultaneous
saccharification and fermentation (SSF); or consolidated bioprocessing (CBP). At the SHF
schema typically needs the pretreatment to reduce the recalcitrance, allowing the enzyme access
to the crystalline cellulose. Then, the enzymatic hydrolysis transforms the polysaccharidesin
the biomass into fermentable sugars (Blumer-Schuette et al. 2014). Different pretreatment
technologies based on physical treatment (mechanical factors), chemical (e.g. acid, base,
solvents, or ionic liquids) and biological methods have been developed with high capital and
operating costs and impacts such as inhibition and chemical recovery add yet further costs of

the finished product, i.e. biofuel (Chaturvedi & Verma 2013).
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Furthermore, enzymatic hydrolysis process converts lignocellulosic biomass to
fermentable sugar may be the most complex in the biomass conversion due to substrate-related
and enzyme-related effects and their interactions (Yang et al. 2011). This process is one of the
bottlenecks in the commercialization of the process due to low hydrolysis rates and a high cost
of enzymes (Kumar et al. 2013). The studies on the pre-treatment and hydrolysis processes are
projected to optimize the yield of fermentable sugar from the lignocellulosic sources at low cost
to the fermentation process. In both process SHF and SSF strategies, the production of enzymes
is relevant for the hydrolysis, this incurring an additional economic cost to biofuel production.
For that reason, a process created to combat the economic enzyme process is the CBP, which
consolidate enzyme production, hydrolysis, and fermentation in a single state process, (Lynd et
al. 2008; Blumer-Schuette et al. 2014).

On the other hand, a study in the late 80's developed another pathway that aimed to
overcome the recalcitrance (resistance of cells wall to disruption) without thermochemical
pretreatment, without enzymes addition and using thermophilic, cellulolytic bacteria (Lynd &
Grethlein 1987).

Thermophilic microorganisms have been an attractive biocatalyst for the conversion of
lignocellulosic biofuels because they are capable of deconstruction of lignocellulosic material
using the robust, effective, carbohydrate-degrading enzymes that they produce, transform the
released sugar in ethanol and survive under hard bioprocessing conditions (Blumer-Schuette et
al. 2014).

The thermophillic cellulosomal bacterium called Clostridium thermocellum was the first
microorganism from which a cellulosome was described (Lamed et al. 1983). The degradation
process of lignocellulose by this microorganism includes the cellulosome and complementary
free-enzymes, additionally other characteristic is the production of ethanol. However, although
the Clostridium thermocellum has the skill to degrade plant biomass and cellulose, this
bacterium does not metabolize the pentoses that are released from hemicellulose, another major
component of the biomass. Therefore, Clostridium thermocellum has the affinity for ferment
the hexose but not the pentoses (Blumer-Schuette et al. 2014).

Also, another microorganism can lead the transformation of the pentoses, as the case of
Thermoanaerobacterium thermosaccharolyticum which can ferment pentoses and even
solubilize hexoses. When this microorganism is associated with Clostridium thermocellum, this
two can improve a solubilization of native lignocellulosic materials. However, the main
restriction to use both microorganisms is the low production of ethanol during fermentation.

(Hogsett 1995).
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The main property of some thermophiles is a strong economy impact is its capacity of
solubilizing cellulose crystal to simple sugar without added enzymes and to rapidly ferment
cellulosic biomass (Olson et al. 2015). In Yang et al. (2009) and Kataeva et al. (2013) had
shown a great potential from thermophilic microorganism to grow and solubilize pretreated or
unpretreated plant biomass, these include hardwoods such a poplar, low ligningrasses as Napier
and Bermuda grasses and high lignin grasses as switchgrass, in the final broth was observed
biomass conversion by thermophilic anaerobic microorganisms. In the latest research of
industrial production of biofuels an anaerobic thermophilic, Clostridium thermocellum, have
attracted considerable attention for its ability to solubilizing crystalline cellulose and its
capacity to produce ethanol, acetate, lactate, CO2 and H: at its major products in the
fermentation (Olson et al. 2015) and (Blumer-Schuette et al. 2014) although none is
commercially deployed today. In (Yee et al. 2012), (Shao et al. 2011) and (Shao et al. 2015)was
studied the solubilization of pretreat and unpretreated cellulosic biomass, such as winter rye,
pretreated switchgrass and AFEX pretreated corn stover, using Clostridium thermocellum, its
results showed both situations (1) comparable solubilization of AFEX pretreated corn stover
for Clostridium thermocellum fermentation and SSF (2) greater solubilization performance by
Clostridium thermocellum on avicel, pretreated switchgrass and winter rye when compared to
SSF process. Another topic related to this area is the most effective lignocellulose solubilizing
system, the cow. Where it alternates biological attack and mechanical disruption. There are
studies that support this process and show very well results. In (Kelsey & Shafizadeh 1980)
present an enzymatic hydrolysis process with simultaneous wet milling as an alternative to
thermodynamic pretreatment, its results show high yield in released sugar when milling was
used during hydrolysis (4-5 fold) compared to before milling (2-fold) compared with unmilled
hydrolysis. More recently studies use milling in pretreatment substrate on hydrolysis process,
results show the reduction of enzymes loading required in the hydrolysis and high yield in sugar
conversion (Zhou et al. 2010), besides, improvement of hydrolysis enzymatic with long periods
of milling and enhancement of the anaerobic digestion (Mais et al. 2002). Milling produces a
continuous generation of accessible sites in the cellulosic material decreasing the recalcitrance
and given entrance to enzymes and microorganism (Kelsey & Shafizadeh 1980). There have
been few published reports researching milling in the context of microbial processing of
cellulosic biomass to liquid fuels. However, (Paye et al. 2016) presents a complete work were
compared the solubilization of minimally pretreatment lignocellulose by various biocatalysts
and enhancement via cotreatment. In this study, Clostridium thermocellum achieved about 65%

solubilization of washed mid-season switchgrass and about 35% for senescent switchgrass.
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Solubilization yields for Clostridium thermocellum cultures and cell-free cellulase
preparations were about twice as high as industry-standard fungal cellulase (CTec2 and HTec2)
across a broad range of conditions, including feedstock harvest time, the presence or absence
of fermenting microbes, enzyme loading, particle size, and (for fungal cellulase) incubation
temperature. Recently the Lynd’s group has achieved titers of 25 g/L ethanol at a yield of 75%
using Clostridium thermocellum in pure culture.

Thereby, the present study evaluates the physical disruption during biological processing
— termed “cotreatment”, whose the main goal is to use the cotreatment-enhance fermentation in
the Brazilian lignocellulosic material, sugar cane bagasse and straw, with an eye toward the
ultimate goal of production liquid biofuels and bioproducts. Thus, it has been compared and
contrasted two processing strategies: Cotreatment fermentation using Clostridium
thermocellumas biocatalyst, and a Coculture of Clostridium thermocellum with
Thermoanaerobacterium thermosaccharolyticum; Batch fermentation using Clostridium
thermocellum, and a Coculture of Clostridium thermocellumwith Thermoanaerobacterium
thermosaccharolyticum.

This new approach is a new biochemical pathway that has been tested for the first time
with sugarcane bagasse and straw.

2. MATERIAL AND METHODS
2.1 Microorganism

Clostridium thermocellum strain DSM1313 was obtained from the Deutsche Sammlung
von Mikroorganismen und Zellkulturen (DSMZ, Leibnitz Germany).

Thermoanaerobacterium thermosaccharolyticum ATCC31960 was obtained from the
American Type Culture Collection (Manassas, Virginia). Both were incubated at 55° C and at
neutral pH. Both strains were maintained in 5 mL aliquots at -80° C

22 Cultivation Medium

The growth medium for culturing the Clostridium Thermocellum and
Thermoanaerobacterium thermosaccharolyticum is an adaptation of the Low Carbon Medium
(LC) developed by Holwerda et al. (2012). All chemicals were of reagent grade and obtained
from Sigma-Aldrich (St. Louis, MO) or Fisher Scientific (Pittsburgh, PA) otherwise noted. All
the solutions were made with water purified using a milliQ system (Millipore, Billerica, MA),
and were purged extensively with ultrahigh purity grade nitrogen gas (Airgas Northeast, White
River Junction, VT) and autoclaved of filter sterilized (0.22 um filter, Millipore, Billerica, MA).
Cellulose (Avicel PH105) and Sugarcane bagasse were used as growth substrate at

concentrations of 5 g/L glucan equivalent.
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The medium used for inoculum, cultivation and cotreatment contained apart from the
solid substrate 5.0 g/LL MOPS (used only for culturing the inoculum), 2 g/I. Monopotassium
phosphate KH>POs, 3 g/L Dipotassium phosphate KoHPO40.1 g/L. Sodium Sulfate Na;SOs, , 2
g/L NH4Cl, 0.2 g/L Magnesium Chloride hexahydrate MgCl>.6H>O, 0.05 g/L Calcium chloride
dihydrate, 0.0035 g/L Ferrous sulfate heptahydrate FeSO4*7H20,0.025 g/L Ferrous Chloride
tetrahydrate FeCl,*4H>0, 1 g/L L-Cysteine hydrochloride monohydrate C3H7NO-S-HCI-H>O.
In addition, the modified LC-medium was supplemented with vitamins and trace minerals by
the addition of the stock solutions described below at 20 ml and 1ml per liter.

The medium was prepared in separate solutions; Solution A contains the carbohydrate
(Cellulose or Sugarcane Bagasse) and the bulk of the water. Solution A* contains MOPS and
used only for the inoculum cultures prepared at 50-fold concentration. Solution B contains
Monopotassium phosphate, Dipotassium phosphate and Sodium Sulfate, in a 25-fold
concentration. Solution C; contains Ammonium Chloride, and is prepared as 50-fold
concentrate. Solution D contains Magnesium Chloride hexahydrate, Calcium chloride
dihydrate, Ferrous sulfate heptahydrate, Ferrous Chloride tetrahydrate, L-Cysteine
hydrochloride monohydrate and is also prepared in a 50-fold concentration. Solution E, contains
all vitamins, prepared as a 50-fold concentration. Solution TE, contains the trace minerals, and
is prepared at a 1000-fold concentration.

Solution E, the vitamine solution, contains per liter of water: 1 gr/LL of Pyrodoxamine
dihydrochloride, 0.2 g/LL P-aminobenzoic (PABA), 0.1 g/L D-biotin, 0.1 g/L vitamin B2. 0.2
g/L. Thiaminehydrochloride and 0.2 g/L. Thiotic acid/alpha-lipoic acid. The last two vitamins
are added to enable the growth of T. thermosaccharolyticum. This solution was filter sterilized
and stored in the fridge in the absence of light

The Solution TE, trace mineral solution, contained per liter of water purified using a
milliQ system: 0.00125 g/LL MnCl,.4H20, 0.000125 g/L. CoCl2.6H20, 0.000125 g/L. ZnCly,
0.000125 g/L CuCl2.2H20, 0.000125 g/L H3:BO3, 0.000125 g/L. Na2M004.2H-0, 0.000125 g/L.
NiCl,.6H20. This solution was stored in the absence of light.

2.3  The substrate Sugarcane Bagasse

Carbohydrates and lignin make up a mayor portion of biomass samples, Table 1.
Compositional analysis of carbohydrate content was done using quantitative saccharification
(QS) as described by (Sluiter et al. 2012) and (Paye et al. 2016). The sugarcane bagasse came
from a cane processing facility in Sdo Paulo - Brazil and was dried at the CTBE (Brazilian
Bioethanol Science and Technology Laboratory), then shipped to US. The material was milled

at 0.5 mm cutoff on a Retsch Rotor mill (Haan, Germany) until all material could pass a 0.5

Tese de Doutorado — William Eduardo Herrera Agudelo



260
Capitulo 8. Cotreatment

mm screen. The composition of the milled sugar cane was for glucose (0.49 gr per gr of
sugarcane bagasse), for xylose (0.23 gr per gr of sugarcane bagasse) and for arabinose (0.019
gr per gr of sugarcane bagasse). The lignin content was not quantified but data provided by

CTBE showed that is 22.06% of the composition of the sugarcane bagasse used.

Table 1. Composition of the sugarcane bagasse used on the present study.

Compound % Percentage

Ashes 8.11+0.51

Extractives 13.61+0.02

Lignin* 22.06 +0.56

Cellulose 35.88 £0.57

Hemicellulose 23.71+£0.19
*supplied by the CTBE

2.4  Analytical Methods

Acetic acid, formic acid, lactic acid and ethanol were determined by HPLC (Waters,
Milford, MA) with refractive index detection using an Aminex HPX-87H column (Bio-Rad,
Hercules CA) with a 5-mMsulfuric acid solution eluent.

Residual solid material was collected after 7 days of fermentation and incubation by
centrifuging at 7500 x g, for 15 minutes at 4 °C. All the lignocellulosic material at the end of
the fermentation was dried in an oven at 60° C until constant weight before QS analysis.

The quantitative saccharification (QS) analysis is a procedure to determinate the amount
of structural carbohydrates in a solid biomass sample by an acid hydrolysis to fractionate the
sample to more simple forms that are measured. Hydrolyzed sugars were quantified by HPLC.
The procedure is described by (Sluiter et al. 2012) and (Paye et al. 2016). The solubilization

(%) was calculated based on:

Initial g (All sugars) — final g (All sugars)
X

% solubilization = 100

Initial g (All sugar)
The CO2 and H» produced during fermentation were measured volumetrically on a Ritter
Milli gas counter (Ritter US, Hawthorne NY) connected to the gas outlet port of each bioreactor
and data was recorded by Rigamo software.
2.5  Cultivation Systems
Inoculum was grown in 125 and 250 mL Serum Bottleswith a 50 and 100 ml working

volume. Inoculation bottles were incubated at 55° C and at 180 rpm for approximately 24 hours
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using cellulose as substrate. An initial test to see if C.thermocellum is able to grow on sugar
cane bagasse was done under similar conditions .

Batch fermentations without cotreatment were carried out in Sartorius Aplus 2.5-1
bioreactor (Sartorius Stedim, Bohemia, NY) (Fig.1) incubated at 55° C, stirred at 200 rpm and
with the pH maintained at 7.0 by automatic addition of 4 N KOH. Base addition was recorded
by the Sartorius Aplus tower and software. The head plate of the reactor was fitted with a pH
probe, a thermocouple, a gas inlet and outlet port, an inoculation port, a medium and inoculum
inlet port. The reactor was autoclaved at 121 °C for 60 min after which the headspace was
purged overnight with a 20%CO2/80%N> gas mix (Airgas). The fermentation is started with 2%
v/v volume of inoculum of a culture grown on 5 g/L cellulose for C. thermocellum mono
culture, or a combination of 2 g/L xylose and 3 g/L cellulose for co-cultures. Both base addition
and volumetric off gas were used as an indicator of growth and fermentative activity(Holwerda

& Lynd 2013).

Figure 1. Bioreactor Sartorius Aplus 2.5-Liter vessel units (Sartorius Stedim, Bohemia, NY)
2.6  Cotreatment Cultivation System
The cotreatment bioreactor (Fig 2 and 3).was designed and built by the Lynd Lab. The
reactor is made of stainless steel and contains a bead bed made of stainless steel balls of ~4.8
mm diameter. The liquid working volume of the reactor is 600 mL and the bead bed is 80% of
total height (see figure 2). The bead is agitated by a stirrer and the reactor has baffles that
increase the agitation in the bead bed. The stirrer is outfitted with a strong motor to transfer

energy to the beads and the biomass.
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The head plate of the reactor was fitted with a pH probe, a temperature probe, an gas inlet
and outlet port, a sample tube, a medium inlet port, It was autoclaved at 121 °C for 60 min after
which the headspace was purged overnight with a 20%CO2/80%N> gas mix (Airgas).

The experiments using cotreatment will be carried out in a reactor with a volume of
600mL volume, the biomass is loaded at 5 g/L of glucan equivalent, in practice this is around
13g/L solid, incubated at 55° C for 5-7 days, milling is done at 100 rpm continuously through
the whole fermentation, the purge is stopped shortly before inoculation. The fermentation is
started with 4% v/v volume of inoculum of a culture grown on 5 g/L cellulose for C.
thermocellum mono culture, or a combination of 3 g/L xylose and 2 g/L cellulose for co-

cultures.
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Figure. 2.Schematic illustration of a Cotreatment Fermentation Reactor
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Figure 3. Cotreatment Reactor, Lynd Lab (2016)

3. RESULTS AND DISCUSSION
Bagasse was fermentation with mono cultures of C. thermocellum or with cocultures of
C.thermocellum (LL1004) and T. thermosaccharolyticum (LL1244) in presence or absence of
cotreatment

Batch fermentations of bagasse without milling

Figure 4 shows the results of 13 g/L (5 gram of glucan equivalent/liter) fermented for 168
hours in 1.2 Liter working volume with C. thermocellum resulting in 50 % solubilization of the
carbohydrates. Figure 5 shows the results of the same experiment but now using a coculture of
C. thermocellum and T. thermosaccharolyticum, the solubilization is not affected by the
presence of an organism able to ferment Cs sugars. However, the results show that in the
coculture fermentation the gas production is increased with approx. 82% under cocultures
conditions which is the result of sugars that are solubilize but un utilized under mono culture

conditions are actually utilized and fermented under co culture conditions.
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Low solids 13 g/L Bagasse (0.5 mm particle size)
LL1004 monoculture
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Figure 4 Fermentation of sugarcane bagasse during 7 days with C. thermocellum (LL1004):

Fractional carbohydrate solubilization (0.500) and volumetric gas production
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Low solids 13 g/L Bagasse (0.5 mm particle size)

LL1004 + LL1244 (co-culture)
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Figure 5 Fermentation of sugarcane bagasse during 7 days with C.thermocellum (LL1004)

and T. thermosaccharolyticum (LL1244): Fractional carbohydrate solubilization (0.490) and

volumetric gas production

Batch fermentations of bagasse in presence of cotreatment

Using cotreatment reactors (0.6 L liquid working volume) the same experiment was

conducted, figures 6 and 7 show the results the cotreatment experiments with mono and co-

cultures. Solubilization for mono cultures of C.thermocellum increases by 50 percent to 77

percent. The solubilization of the co-culture in combination with cotreatment increased from

49% to 97.8% more and seemed that is a very small amount of solid carbohydrate left after 5

days. (Note that the co culture run was ended at 120 hrs compared to all the other results).
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Low solids 13 g/L Bagasse (0.5 mm particle size)
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Figure 6 Fermentation of sugarcane bagasse during 7 days with C. thermocellum (LL1004)

with cotreatment: Fractional carbohydrate solubilization (0.770) and volumetric gas

production
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Low solids 13 g/L Bagasse (0.5 mm particle size)
. LL1004 + LL1244 (Co-culture)
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Figure 7. Fermentation of sugarcane bagasse during 7 days with C.thermocellum (LL1004)

and T. thermosaccharolyticum (LL1244) with cotreatment: Fractional carbohydrate

solubilization (0.978) and volumetric gas production

The information and results at the cotreatment fermentation essays obtained are showed

in table 1. Comparing the results shown, the percentages of carbohydrate solubilization for the

cotreatment fermentation are higher suggesting the this approach is increasing extent of

solubilization, this results highlight the importance of the accessibility, it is observed that the

cotreatment process in the reactor helps significantly the biological solubilization by the

C.thermocellum and the co-culture of C.thermocellum and T. thermosaccharolyticum. The

same pattern of enhanced in the fractional conversion was observed on the cotreatment

fermentation of almost 20% more in the C.thermocellumculture and almost 2-fold and the co-

culture (C.thermocellum with T. thermosaccharolyticum) in comparison with the simple

fermentation.
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Table 1. Performance of the C. thermocellum and co-culture of C.thermocellum with T.

thermosaccharolyticum in the batch reactors

Biocatalyst Cotreatment % Solubilization Figure
(Average)
C. thermocellum mono No 50+8.2 4
culture
C. thermocellum T. No 49+19 5

thermosaccharolyticum

co-culture
C. thermocellummono Yes 77 +0.083 6
culture
C. thermocellum T. Yes 97.8 +£0.04 7

thermosaccharolyticum

co-culture

In the work of Paye et al. 2016 showed that Clostridium thermocellum achieved about
65% solubilization of washed mid-season switchgrass and about 35% for senescent
switchgrass. That is 10% and 30% less effective in comparison that the best solubilization of
sugarcane bagasse cotreatment fermentation using C.thermocellumand Coculture
(C.thermocellum with T. thermosaccharolyticum) , respectively. In addition, Paye et. al shows
results about a SSF (Simultaneous Saccharification and fermentation) using fungal cellulase
with a solubilization of 30 %, approximately. When it is compared with the results of
cotreatment fermentation, our results are 2.5-fold higher and 3.2 higher with the
C.thermocellumand Coculture (C.thermocellum with T. thermosaccharolyticum), respectively.

The results of HPLC characterization of supernatants after fermentation are present in
table 2. The production of ethanol in the monoculture of C. thermocellum increases from 16.76
mM to 53.63 mM , a parallel increase in the co-culture with C. thermocellum and T.
thermosaccharolyticum from 7.23 mM to 21.22 mM in the presence of the cotreatment. It is
observed that for cotreatment —aided fermentations the production of ethanol, acetic acid and
lactic acid increases and it decreases for formic acid. The monoculture of C. thermocellum is
the most effective with more than 2-fold production of ethanol in comparison with the co-
culture of C. thermocellum and T. thermosaccharolyticum.
Table 2. Characterization of supernatants of fermentations of C. thermocellum and co-cultures

of C. thermocellum and T. thermosaccharolyticum in presence or absence of cotreatment.
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Cotreatm | Acetic acid | Ethyl alcohol | Formic acid | Lactic acid

Biocatalyst
ent (mM) (mM) (mM) (mM)

C. thermocellum

No 20.78 +1.50 16.76 + 1.53 1.48 +0.20 0.11 +0.07
mono culture

C.
thermocellumT.
No 12.11 £ 0.56 7.53 £0.24 1.22 +£0.15 0.05 +£0.02
thermosaccharoly

ticum co-culture

C. thermocellum

Yes 4576 £0.25 53.63+21.3 0.25 £0.06 0.52 £0.07
mono culture

C. thermocellum

T.
Yes 3591 +3.96 21.22 +3.64 0.27 £0.07 0.88 £0.73
thermosaccharoly

ticum co-culture

4. Conclusion

In the present study, the use of the sugarcane bagasse in cotreatment-aided fermentation
showed results that enable a process that is beyond the fungal cellulase and pretreatment
paradigm. Some significant points are coming out those as follow:

The method of growing C.thermocellum developed by the Lynd lab was evaluated with
Brazilian biomass (Sugarcane bagasse).

It was found that with the cotreatment-aided fermentation, C. thermocellum could
solubilize almost the 77% and 98% of the lignocellulosic material content of sugar cane bagasse
and produce ethanol in the range of 53.63 to 21.22 mM, in the two system that we analyzed
(using C. thermocellum and co-culture of C. thermocellum with T. thermosaccharolyticum).

The solubilization by C. thermocellum was almost 20% higher compared the non
cotreatment-aided fermentation. For the co-culture of C. thermocellum and T.
thermosaccharolyticum the solubilization was almost complete (2-fold higher) when compared
to non-cotreatement-aided fermentation

We found that the Cotreatment fermentation could be a solution in the bottleneck of the
enzymatic process that is used in the current Brazilian ethanol production. However,
cotreatment process is still in relative infancy and would benefit from further development and

extensive testing under industrial conditions
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9. CONCLUSOES GERAIS E SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

9.1. CONCLUSOES GERAIS

As principais conclusdes sobre o contetido dos temas abordados nessa tese foram
apresentadas no final de cada capitulo. A seguir serdo apresentadas as conclusdes gerais do
trabalho.

O principal objetivo dessa tese de Doutorado é o desenvolvimento de softwares e
procedimentos de monitoracdo e controle que auxiliem e possibilitem uma opera¢do mais
estdvel independentemente de variacdes na matéria prima, que por sua vez contribui com a
viabilidade econdmica da producao do etanol combustivel de 1G, 2G e 1G+2G. A justificativa
desse trabalho € a falta de dispositivos para fazer um monitoramento e controle online do
processo fermentativo, utilizando ferramentas com excelente desempenho e que possam
diminuir o custo do processo de producgdo de etanol.

O trabalho apresentado pode ser dividido em duas fases: uma parte experimental e uma
parte computacional. A parte experimental comeca desde a origem do processo de segunda
geracgdo, utilizando o bagaco de cana-de-agucar, passando por trés pré-tratamentos e dos tipos
de hidrélise enzimadtica, enriquecimento com melago, fermentagao e andlise dos dados obtidos
nos experimentos anteriores. A segunda grande parte dessa tese consiste na modelagem,
simulacdo e controle do processo dos sistemas S1, S2, S3, S4 e S5, baseado nos dados
experimentais, na qual os resultados foram bem-sucedidos e o objetivo principal da pesquisa
foi atingido.

No estudo da modelagem do processo fermentativo para os 5 sistemas de produgdo de
etanol foram determinados os parametros cinéticos consistentes matematicamente e capazes de
realizar predi¢cdes adequadas. Assim, foi estabelecido um modelo cinético para fermentagdo em
baixa densidade celular, crescimento associado, apropriado para processos fermentativos de
sistemas de hidrolisado enzimatico e melaco para diversas situacOes operacionais de
temperatura, concentracdo de substrato, produto e células. Para tal fim, um programa
computacional foi desenvolvido com esses pardmetros para realizar estudos adicionais sobre
esses processos de 1G+2G.

A modelagem do processo de fermentacdo usando RNAs, tendo como varidveis:
temperatura, pH, vazio de CO2, capacitancia ou turbidez, mostrou ser eficiente para a predi¢ao
das concentragdes de X, S e P. Em todos os sistemas, as predi¢gdes realizadas pelas RNAs foram
precisas, mesmo com ruidos apresentados nos sinais dos sensores. O soft-sensor, utilizando

RNAs, € uma poderosa ferramenta de inferéncia de informagao.
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O controlador NNMPC, que usa como modelo interno uma RNA para a identificacdo do
processo e treinada da forma “passo adiante”, € um sistema promissor que consegue atenuar as
perturbacdes geradas pelas variaches da matéria-prima e dos processos decorrentes da
desconstru¢do do material lignocelulésico, dando excelentes resultados no problema
regulatério. Além disso, o controlador pode lidar com as mudancas do set-point, problema
servo.

A parte central da tese € a modelagem e controle, utilizando as RNAs, de tipo MLP, na
qual esta abordagem neural foi destacada na modelagem e identificacdo do processo
fermentativo, apesar das nao linearidades do sistema.

Na utilizacdo das redes neurais artificiais como soft-sensor mostraram um grande
potencial; e como modelo interno do NNMPC,foi constatado que as RNAs sdo uma poderosa
ferramenta, que consegue realizar o monitoramento online e controle robusto do processo
fermentativo.

Apesar da complexa matemdtica envolvida, juntamente com os algoritmos complexos
para a determinacdo de parametros durante as fases de treinamento, avaliacdo e teste, na qual
chamamos de aprendizagem, pode-se considerar que as RNAs sdo uma ferramenta de fécil
acesso para solucionar outros problemas na indudstria quimica e em outras dreas do

conhecimento.

9.2. SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Algumas sugestdes para trabalhos futuros estdo a seguir:

e Desenvolvimento de RNAs utilizadas como soft-sensor com miultiplas saidas, ao invés
de ter uma para cada concentracdo de X, S e P, visando a diminui¢do do trabalho
computacional e atingindo uma generalizacao total;

e Desenvolver uma estratégia de controle multi-varidvel, na qual contemple a temperatura
como uma varidvel que possa ser perturbada;

e Instalar o soft-sensor e o controle NNMPC dentro de uma planta industrial;

e Comparar o controlador NNMPC com outros controladores e determinar como € o

desempenho, tempo de rea¢do do controlador e custo computacional.
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APENDICE A

Figura Al. Perfis de concentracdo de substrato, células e produtos da planta de produgéo de etanol do
sistema S2
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Figura A2. Perfis de concentracdo de substrato, células e produtos da planta de produgio de etanol do
sistema S3
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Figura A3. Perfis de concentrag@o de substrato, células e produtos da planta de produgdo de etanol do
sistema S4
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Figura A4. Perfis de concentracdo de substrato, células e produtos da planta de producao de etanol do
sistema S5
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Figura C1. Concentracgdo de substrato na saida dos reatores para os sistemas S2, S3, S4 e S5 em malha aberta
com perturbagdo de + 20 % no Fa.
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