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Resumo

A bactéria Zymomonas mobilis atraiu consideravel interesse nas ultimas décadas devido ao
seu metabolismo Unico e eficientes caracteristicas fermentativas na producao de etanol a partir de
acucares simples. No entanto, apesar das aparentes vantagens na conversdo ¢ taxas especificas
quando comparada com as leveduras, estas ainda dominam o mercado produtivo de etanol. Dentre
os diversos modelos encontrados na literatura para representar o processo fermentativo de glicose
através de Z. mobilis, o modelo proposto por Jobses et al. (1986) aparenta ser bem estruturado e
ideal para a criacdo de estratégias de controle e otimiza¢do de processos fermentativos com este
microrganismo, viabilizando sua utilizacdo em escala industrial. Fermentagdes de Z. mobilis em
regime continuo apresentam comportamento oscilatorio para baixas taxas de dilui¢do, fendmeno
este comprovado experimentalmente. Experimentos laboratoriais foram utilizados para a estimacao
de parametros do modelo de Jobses, através da técnica de minimizagdo da derivada do erro da
funcdo objetivo. O novo modelo ajustado apresenta dinamica equivalente ao modelo original de
Jobses, fato este comprovado através da construgdo dos diagramas de bifurcacdo. Os diagramas de
fase dos modelos apresentam algumas diferengas estruturais entre si, entretanto, a ocorréncia de
multiplicidade de estados estacionarios em baixos valores de taxa de diluigdo estd presente em
todos. Em bioprocessos, a obtencao de informagdes sobre o sistema ¢ um tanto complexa, devido a
estes meios serem muito suscetiveis a disturbios, contaminagdes, além de que medidas de
concentragdes sao relativamente dispendiosas, associadas com um alto tempo morto, o que
impossibilita, muitas vezes, a implementacdo de sistemas de controle eficientes. Para contribuir
com a resolugdo deste problema foi desenvolvida uma nova inferéncia das variaveis de estado
através da informacdo de consumo de hidréxido de sédio, utilizado no controle de pH do meio.
Inferidores de variaveis de estado que utilizam a variagdo no consumo de hidroxido de s6dio foram
ajustados e apresentaram resultados promissores, mostrando a viabilidade do desenvolvimento de
metodologias para este tipo de analise, tornando a caracterizagdo de sistemas fermentativos mais
rapida e acessivel, ndo apenas em nivel académico, que a desenvolvida atualmente, principalmente
devido ao baixo custo associado, e a dinamica rapida deste tipo de sensor.

Palavras chave: Zimomonas mobilis, fermentagdes continuas, modelagem, estimacdo de
parametros, analise de bifurcagdo, inferidores de estado.



Abstract

The bacterium Zymomonas mobilis has attracted considerable interest in recent decades due
to their unique metabolism and efficient characteristics in the production of ethanol by simple
sugars. However, despite the apparent advantages in the conversion and specific rates, when
compared with yeast, there is no industrial-scale fermentations with these bacteria. Among the
various models found in literature to represent glucose fermentation with Z. mobilis, the model
proposed by Jobses et al. (1986) appears to be well structured and ideal for the creation of control
strategies and optimization methods for increase productions. Fermentation in continuous mode
with this organism exhibit oscillatory behavior at low dilution rates, phenomenon showed or
demonstrated by experiments performed on laboratory scale. A laboratorial experiment also was
used for estimation of new parameters group of Jobses models, using the technique of minimization
of error derivative for objective function. The new adjusted model set presents dynamics similar to
the original model, fact confirmed by bifurcation analyses of both models. The diagram for these
models show structural differences, but both presents steady states multiplicity and Hopf
bifurcations. The obtained of fermentation characteristics is very complex, due to these reactive
means being very susceptible to disturbances, contamination, among others, and concentrations
measures are relatively expensive and whit a high dead time associated, which often prevents the
implementation of control tools. The proposed inference of state variables by consumption rate of
hydroxide sodium, used for maintenance pH medium, was tested and confirmed. Virtual sensors
using the information of consumption rate of hydroxide were adjusted and have shown promising
results, demonstrating the feasibility of developing methods of analysis based on this methodology,
making the characterization of fermentative systems faster and cheaper them currently developed,
mainly due to low cost associated, and the dynamics of this fast type of sensor.

Key words: Zimomonas mobilis, continuous fermentation, modeling, parameters estimation,
bifurcation analysis, state inferring.
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1.1 Motivacéo

A busca por combustiveis renovaveis, a fim de promover a substitui¢do da matriz energética
mundial baseada atualmente em combustiveis de origem fossil, vem sendo alvo de intensas
pesquisas e estudos (Porto, 2005). O etanol ¢, no momento, ¢ um dos mais provaveis substitutos a
esses combustiveis. No processo fermentativo, a bactéria Z. mobilis vem sendo muito pesquisada,
principalmente devido a suas caracteristicas de fermentagdo aparentemente muito promissoras na
utilizacdo em escala industrial (Lima, Basso e Amorim, 2001).

Zymomonas mobilis tem atraido consideravel interesse como resultado de seu rapido
metabolismo e eficiente habilidade em produzir etanol a partir de aglicares simples. No entanto,
apesar das aparentes vantagens como maiores rendimentos, taxas de crescimento especificas mais
rapidas, menor producdo de biomassa, ndo necessidade de adicdo controlada de oxigénio e boa
receptividade a manipulagdes genéticas, principalmente quando comparada a Saccharomyces
cerevisiae, principal microrganismo utilizado na produ¢ao de etanol, ainda ndo existem, plantas em
escala industrial que utilizem Z. mobilis para producdo de etanol combustivel (Najafpour, 2007).

A maior limitacao de Z. mobilis ¢é relacionada a sua gama de substratos fermentaveis, sendo
restrita a glicose, frutose e sacarose. Entretanto, manipulagdes genéticas tem apresentado sucesso no
desenvolvimento de linhagens capazes de fermentar cadeias formadas por cinco carbonos, como
pentoses (Franden; Pienkos e Zhang, 2009). Além do etanol, outros produtos podem ser obtidos do
processo fermentativo, em funcdo do tipo de substrato utilizado, como a formagao de acido acético,
acido formico, acetona e sorbitol (Rogers et al., 2007).

O comportamento da bactéria Z. mobilis para a fermentagdo de glicose foi modelado por
diversos pesquisadores, dentre os quais destacam-se os modelos propostos por Jobses ef al. (1985),
Ghommidh et al. (1989), Jarzebski (1992) e Daugulis et al. (1997). Estes modelos apresentam
diferengas estruturais, algumas variaveis distintas e diferentes tipos de comportamentos dinamico e
estaciondrio para condi¢des de entrada equivalentes.

Neste trabalho foi utilizado o modelo de Jobses como ponto de partida para o estudo de
fermentagdes continuas de Z. mobilis, ja que este modelo apresenta caracteristicas observadas na
pratica, como multiplicidade de equilibrios e comportamentos oscilatorios, previstas por este
modelo.

Fermentagdes de Z. mobilis apresentam caracteristicas marcantes, principalmente o
surgimento de periodos com comportamento oscilatorio e multiplicidade de estados estacionarios.

Elnashaie et al. (2006), comprovam experimentalmente o aparecimento de multiplicidade de
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equilibrios para determinadas condigdes experimentais. A Figura 1.1 mostra através de dados
experimentais a capacidade do sistema em atingir diferentes estados estacionarios apenas
controlando condicdes especificas da fermentagdo, como taxa de diluicdo e concentracdo de glicose
na corrente de alimentacdo. Para diferentes periodos de operagdo em batelada, o sistema migra para
dois diferentes estados de equilibrio. Com a modificagdo do tempo de batelada o que ocorre
efetivamente ¢ a manipulacao das condigdes inicias para o processo continuo, ja que as condigdes
de operagdo sdo as mesmas (taxa de diluicdo e concentragdo de substrato na alimentagdo),
resultando assim na migracao do sistema para diferentes solu¢des e comprovando a multiplicidade

de equilibrios para as mesmas condi¢des de operagao.
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Figura 1.1: Fermentagoes alcoodlicas continuas de Z. mobilis com a alteragdo de periodos de
batelada. Fonte: Elnashaie et al. (2006).

Este fenomeno observado em fermentagdes com Z. mobilis é previsto pelo modelo de
Jobses, o que viabiliza sua utilizacdo em estudos de fermentacdes com esta bactéria. Devido a
existéncia de outros modelos para este processo, a segmentacdo destes, frente caracteristicas
estatico/dinamicas, deve ser feita através da utilizacdo de uma ferramenta capaz de caracteriza-los.
Neste trabalho optou-se pela construgdo de diagramas de bifurcagdo como ferramentas para a

escolha da estrutura de modelo a ser estudada.

1.2 Objetivos

Novas estratégias de controle foram propostas baseadas no modelo original de Jobses. Diehl
(2009), avaliou a manipulacdo do sistema fermentativo de Z. mobilis através da adig¢do de etanol, o

que possibilitou a migragdo do ponto de operacao entre os diversos ramos de solugdes estacionarias.
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Como observado na Figura 1.2 a mudanca de equilibrio da solugdo estacionaria, localizada na
regido de alta conversdo Al* para a regido de baixa conversao C1*, foi provocada por
manipulagdes da taxa de diluicdo. Na tentativa de retornar a opera¢do do sistema para a regido de
alta conversdo Al*, com a manipulacdo da taxa de diluicdo, observou-se a migracdo do sistema
para C2*, ponto de operagdo contido no ramo de baixa conversdo. Com a adi¢ao de etanol através
de uma corrente secundaria de alimentagdo, foi observado um distirbio no meio reacional que

voltou a operar em A1*.
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Figura 1.2: Estratégia de controle para reator de Z. mobilis. Fonte: Diehl (2009).

1.3 Estrutura da Dissertacao

No Capitulo 2 ¢ apresentada a revisdo bibliografica acerca de processos fermentativos com a
bactéria Zymomonas mobilis, apresentando as principais caracteristicas desta bactéria e os modelos
propostos para representarem fermentacdes continuas de glicose com este microrganismo.

O Capitulo 3 apresenta a metodologia aplicada na realizacdo das fermentacdes continuas de
Z. mobilis em escala laboratorial.

No Capitulo 4 sao utilizados dados reais de planta laboratorial para o ajuste de parametros a
estrutura de modelo escolhida. O ajuste destes parametros ¢ feito através da metodologia proposta
por Machado e Trierweiler (2004) e largamente testada por Schweinberger (2009), onde ¢ proposta
a determinacdo de parametros através da minimizacdo da derivada da fun¢do erro, metodologia
capaz de capturar a tendéncia geral do processo, resultando em melhores conjuntos de parametros

estimados.
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No Capitulo 5 sdo apresentadas descrigdes sobre analise de bifurcagdo e construcdo de
diagramas de bifurcagdo, além de ser feita a analise do modelo de Jobses original, e dos modelos
obtidos no Capitulo 4, utilizando esta técnica como ferramenta na escolha do modelo que melhor
representa o processo real, de forma a permitir sua utilizagdo na proposta de novos sistemas de
controle e otimizagdo do processo de fermentagdo com este microrganismo.

O resultado obtido através da simulagdo ilustrada na Figura 1.2, obtidas com o modelo de
Jobses foram os motivadores dos ensaios laboratoriais apresentados no Capitulo 4. Nestes ensaios,
tentamos comprovar a viabilidade da estratégia de controle apontada por Diehl (2009), provocando
a migracao entre estados estaciondrios através de disturbios na concentracdo de etanol.

O capitulo 6 apresenta uma nova metodologia para a quantizagao de variaveis chave de
processos fermentativos, aplicada a fermentacdes com Z. mobilis com o intuito de avaliar a
viabilidade desta. Neste capitulo ¢ proposta a inferéncia de varidveis chave do processo
(concentracdes de substrato, biomassa e etanol) através das variagdes da taxa de hidroxido de sodio
consumido para o controle do pH reacional.

A obtencdo de um inferidor, capaz de converter dados relativos ao consumo de hidroxido de
sodio, utilizado para o controle do pH reacional, em concentracdes de biomassa, substrato ou etanol,
variaveis chave do processo e usualmente de dificil quantizacdo, seria de grande relevancia. Este
sistema permitiria a implementagao de novas estratégias de controle, além de tornar a caracterizacao
de sistemas fermentativos algo mais acessivel e principalmente reduziria o tempo morto associado a
estas caracterizagoes.

Finalmente no Capitulo 7 sdo apresentadas as principais conclusdes e sugestdes para
trabalhos futuros. Trés apéndices e um anexo complementam o conteudo desta dissertacao. No
apéndice A ¢ apresentada uma revisao sobre diversos conceitos de bifurcacdo, ficando para o
apéndice B a discussdo sobre o método empregado na estimacdo dos pardmetros do modelo de
Jobses. O apéndice C apresenta a tabela com fungdes ajustadas a dados experimentais. Por fim, o

anexo A apresenta as enzimas presentes na rota fermentativa aplicada por Z. mobilis.
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Capitulo 2

Zymomonas mobilis e a Producao de Bioetanol
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2.1 Zymomonas mobilis

De acordo com Swings e DeLey (1984), a bactéria Zymomonas mobilis engloba apenas uma
espécie, com duas subespécies Zymomonas mobilis subespécie mobilis ¢ Zymomonas mobilis
subespécie pamaceae.

Z. mobilis ¢ uma bactéria anaerobia, gram-negativa, podendo se apresentar de forma isolada,
aos pares ou em cadeia. Sua reproducao €, na grande maioria dos casos, por divisdo binaria simples,
na qual uma célula divide-se ao meio apos atingir determinado tamanho. Tipicamente o formato
assumido por tais microrganismos ¢ esférico, cilindrico ou espiralado (Alterthum, 2001). Suas
dimensdes, quando na forma cilindrica, variam de 1 a 6 um de comprimento ¢ 1 a 1,4 um de
diametro, ndo formam capsulas nem esporos (Swings e DeLey, 1977, Viikari, 1986).

As bactérias Z. mobilis sdo quimioorganotrdficas, o que possibilita o crescimento em glicose
ou frutose, podendo fermentar 1 mol de glicose a aproximadamente 1,8 moles de etanol, 1,9 moles
de CO, 0,15 moles de acido acético e uma pequena quantidade de outros subprodutos como lactato,
acetaldeido, dentre outros (Falcdo, 1982; Bertasso, 1996). Z. mobilis, como a grande maioria dos
organismos quimioorganotroficos, necessita de fontes de nitrogénio, fosforo, enxofre e
micronutrientes, e Z. mobilis é relativamente insensivel ao oxigénio (Viikari, 1986).

Bactérias do género Z. mobilis sdo microrganismos encontrados no meio ambiente, em areas
tropicais da América, Africa e Asia, em associagdo com plantas com alto teor de aguicares nas seivas
(Swings e De Ley, 1977; Viikari, 1986). Z. mobilis apresenta efeito antagdnico contra numerosas
espécies de bactérias e fungos, como por exemplo, Neisseria gonorrhoeae, Trichonomonas
vaginalis ¢ Candida albicans; porém, ndo ¢ patogé€nica para seres humanos e animais (Wanick et
al., 1970; Lima et al., 1972). A resisténcia a grande variedade de antibidticos por varias linhagens
de Z. mobilis foi amplamente pesquisada e relatada na literatura (Swings e De Ley, 1977).

O nitrogénio, componente significativo para o “pool” protético das células, pode ser
adicionado ao meio de cultura na forma de aminoacidos, peptona, sais de amodnia ou peptideos. Sais
de amonio e aminoéacidos conduzem a um melhor crescimento, pelo fato de ndo promoverem
acumulo de nitritos e nitratos. O fosforo também possui papel importante nas vias metabolicas,
iniciadas através de uma fosforilacdo do substrato, sendo elemento constituinte das moléculas de
ATP que estdo presentes no mecanismo energético das células. O fosforo ¢ absorvido,
preferencialmente, de sais de potassio como KH,PO4 ou K,HPO,. O enxofre, componente estrutural
da célula e fundamental para a formagdo de proteinas, pode ser fornecido para a Z. mobilis por

metionina, cisteina e sulfatos, sendo o MgSO; a melhor fonte de enxofre, por servir
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simultaneamente também como fonte de magnésio (Franga e Rodrigues, 1985). O magnésio ¢
responsavel pela estabilidade estrutural de diversas enzimas, como também na prevengdao da
formac¢do de vesiculas na membrana externa da célula (Galani et al., 1985).

Um dos fatores mais importantes e significativos em processos de fermentagdo de etanol ¢ a
inibi¢do causada por este produto, o que leva a uma baixa produtividade ¢ um elevado custo de
producao (Ingram e Buttke, 1984). A selecdo de linhagens resistentes a elevadas concentracdes de
etanol ¢ uma das alternativas para minimizar o efeito de inibi¢do. Diversos trabalhos estdo sendo
desenvolvidos na area da fermentacdo alcoolica, com o objetivo de selecionar microrganismos mais
resistentes € que possibilitem incrementos produtivos (Neto, 2006; Joachimsthal et al. 1998;
Mohagheghi et al., 2004).

Nos ultimos anos, Z. mobilis foi considerada mais promissora para a produ¢do industrial de
etanol, quando comparada as leveduras, por apresentar alta tolerancia a etanol, maiores velocidades
especificas de consumo de substrato, de producgdo de etanol e conseqiientemente, maior rendimento
(Ruanglek et al., 2006, Beavan et al., 1989). No processo operado em regime continuo,
complexidades associadas a ocorréncia de comportamento oscilatorio das concentracdes de
substrato, biomassa e produto, sdo decorrentes das condigdes de processo de fermentagdo
empregadas (Camélo, 2004, Pinheiro, 2001, Bruce et al., 1991, Ghommidh et al., 1989, Jobses et
al., 1986, Lee et al., 1979, 1980). Adicionalmente observa-se a multiplicidade de estados
estacionarios, como relatado por Li (1996), Costa et al. (2001), Diez e Yokoya (1996), Baratti e

Torres (1987), dentre outros.

2.1.1 Metabolismo de carboidratos

Z. mobilis é obrigatoriamente fermentativa, anaerobia, apresentando aerotolerdncia. Como
fontes de carbono, utiliza somente glicose, frutose e sacarose, apresentando tolerancia a altas
concentragdes de acucares e etanol (Viikari, 1988; Sprenger, 1996). Glicose, frutose e sacarose sao
metabolizadas na mesma via bioquimica, a via de Entner-Doudoroff, caracteristica marcante do
género Z. mobilis, sendo também identificada como unica bactéria anaerdbia a utilizar esta rota
metabolica (Gibbs e Moss, 1954; Viikari, 1984). Esta via, entretanto, apresenta reagdes em comum
com a via glicolitica. O rendimento energético ¢ a metade do obtido por leveduras, assim, ¢
produzida a metade do ATP por mol de glicose. Desta forma, ocorre um menor rendimento em
biomassa, sendo necessario consumir mais glicose durante a fermentacao para gerar a quantidade de

ATP necessdria a sua manutencao (Dawes et al., 1996). Stokes et al. (1981) sugeriram que Z.
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mobilis é descendente de organismos aerobios, que teriam perdido a capacidade de sintetizar certas
enzimas do ciclo de Krebs.

Principalmente na década de 80, Z. mobilis foi citada por varios autores em fun¢do da sua
potencialidade na produgdo de etanol em larga escala (Lyness et al., 1981; Fein et al., 1983; Doelle
e Greenfield, 1985; Viikari e Korhola, 1986; Buccholz et al., 1987). Utilizando glicose como fonte
de carbono, a produgdo de etanol representa cerca de 95% do valor maximo teodrico, havendo a
formag¢do de outros produtos como acetoina, acetaldeido, glicerol, acido acético e acido latico, mas
em pequenas concentragdes (Viikari, 1988). Erzinger (1996) e Wisbeck et al. (1997) destacam a
significativa redugdo da produtividade em processos batelada usando altas concentragdes iniciais de
glicose. Também ja foi mostrado que concentragdes elevadas de glicose levam, ainda, a inibi¢ao do
crescimento microbiano (Rogers ef al., 1982).

Rendimentos inferiores em etanol sdo atingidos com o uso de sacarose, frutose ou de uma
mistura de glicose e frutose, principalmente em altas concentragdes (Doelle e Greenfield, 1985;
Viikari e Korhola, 1986). Com a utilizagdo de frutose como substrato, Viikari (1988) relata que a
producdo de etanol por Z. mobilis atinge cerca de 90% do valor maximo tedrico, sendo observada a
forma¢do de dihidroxiacetona e manitol além dos mesmos subprodutos formados com o uso de
glicose. Com sacarose ¢ observada uma redu¢do mais acentuada na producao de etanol, cerca de 75-
80% do maximo tedrico. Levana e sorbitol sdo os principais subprodutos formados na fermentacdo
alcodlica de sacarose por Z. mobilis (Viikari, 1984).

Kesava et al. (1995) estudaram a producdo de etanol por Z. mobilis ATCC10988 utilizando
diferentes concentragdes de glicose, relatando o aumento da durag¢do da fase lag e a diminuigdo do
rendimento em etanol com utilizagdo de concentragdes de glicose acima de 200 g/l. Erzinger et al.
(2003) relatam a eficiéncia do uso do regime descontinuo alimentado de fermentagdo como
alternativa para evitar a inibi¢ao pelo substrato e incrementar a producao de etanol.

Z. mobilis ¢é considerada uma alternativa para a produg¢do de etanol em larga escala, com
vantagens em relagdo ao uso de leveduras, que incluem melhor rendimento na conversao de
agucares a etanol, menor producao de biomassa, maior tolerancia ao etanol e facilidade de
manipulacdo genética para melhoramento (Shene e Bravo, 2001; Lin e Tanaka, 2006). A principal
desvantagem apresentada na literatura para esta bactéria, com relagdo as leveduras, ¢ sua limitada
quantidade de substratos fermentaveis, ficando restrita a glicose, frutose e sacarose (Sprenger, 1996;
Gunasekaran e Chandra, 1999). Apesar disto, estudos focados em estender a quantidade de

substratos fermentaveis por Z. mobilis, mostram a viabilidade do desenvolvimento de uma linhagem
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recombinante desta bactéria capaz de fermentar substratos com cadeias de 5 carbonos, mais
especificamente substratos a base de xiloses (Rogers et al., 2007).

A viabilidade de utiliza¢do de Z. mobilis para producdo de etanol a partir de fontes ricas em
materiais lignocelulosicos, como residuos da agricultura, vem sendo altamente pesquisada e
relatada. O problema em utilizar este tipo de substrato encontra-se no fato da toxicidade natural dos
hidrolisados de lignocelulose resultar em altos custos de processo para desintoxicagdo do meio
reacional (Aden e Foust, 2009). Linhagens recombinantes de Escherichia coli e Z. mobilis t€m
apresentado viabilidade para utilizacdo neste tipo de substrato, por apresentarem menor fator
inibitério de crescimento na presenca dos componentes toxicos caracteristicos destes meios
(Franden; Pienkos e Zhang, 2009).

Projecdes mostram que na Africa e na Asia, Z. mobilis tende a ocupar uma posi¢ao industrial
similar a que Saccharomyces cerevisiae ocupa na Europa e nas Américas, por apresentar boa
tolerancia a altas concentra¢des de etanol (acima de 120 g/L) (Lin e Tanaka, 2006) e de substrato
(Najafpour, 2007) o que possibilita maiores rendimentos e lucros. O fato de ser uma bactéria gram-
negativa a torna mais atrativa, ja que esse tipo de microrganismo permite manipulagdes genéticas

com maior facilidade (Medigan et al., 2000).

2.2 Modelagem matematica

A utilizacao de ferramentas matematicas para o entendimento qualitativo e quantitativo de
processos, vem sendo de grande auxilio no desenvolvimento de processos e tecnologias. Dentre
estas ferramentas, descricdes de fendmenos e processos reais, chamados de modelos matematicos,
permitem a caracterizagdo dos mesmos quando suas entradas sdo conhecidas (Mello e Pinto, 2008).
A concepcdo de um modelo surge da demanda investigativa em criar uma estrutura fisica ou
abstrata, simples ou complexa, capaz de descrever um fendmeno real. O resultado da simulacao de
um modelo deve ser confrontado com o fato experimental, que se trata de uma referéncia basica da
investigacdo. Caso a comparacdo seja positiva, significa que o modelo representa, dentro de um
determinado grau de confianga, o fendmeno modelado. Caso contrario, novas propostas de modelo
devem ser formuladas e testadas (Aris, 1989). Sem resultados experimentais, a validacdo de
modelos torna-se intangivel, bem como sem a utilizagdo de modelos, restrigdes temporais ou
econdmicas podem inviabilizar e restringir o avango da pesquisa (Melo e Pinto, 2008).

Os modelos sdo basicamente divididos em trés grupos: os teoéricos, fenomenologicos ou

constitutivos, formam modelos baseados puramente em principios fisicos € quimicos; os empiricos,
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obtidos através de relacdes de dados do processo; e os modelos semi-empiricos, que combinam
fundamentos tedricos e aproximagdes empiricas (Mikles e Fikar, 2007 apud Diehl, 2009).

Os modelos fenomenologicos, devido a sua estrutura, possuem capacidade extrapolativa,
fato que ndo ocorre em modelos empiricos. Como modelos empiricos sdo desenvolvidos a partir de
dados experimentais, apresentam apenas caracteristicas interpolativas, tornado sua faixa de validade
restrita a faixa de dados experimentais utilizados para seu desenvolvimento (Bequette, 1998).

E rara a existéncia de um unico modelo que descreva um determinado processo. Em geral, a
complexidade do modelo depende da finalidade de seu uso. Por exemplo, se apenas uma
aproximacao do resultado for suficiente, entdo um modelo simplificado pode ser utilizado
(Bequette, 1998). O desenvolvimento de um modelo rigoroso, que leve em consideragao todos os
fendmenos envolvidos a nivel microscopico, em geral ¢ tdo complexo que o tempo necessario a sua
formulagdo torna-se muito longo e a sua resolugdo possivelmente impraticavel (Luyben, 1996).
Sendo assim faz-se necessario um compromisso entre uma descri¢do rigorosa € uma resposta
adequada. Isso envolve uma série de consideragdes com o objetivo de simplificagdo. No artigo
Modeling in Chemical Engineering publicado em 2002, Levenspiel cita uma passagem da
monografia de Denbigh (1951), que conduz a idéia de que a abstracao da complexidade do mundo
real, através de consideragdes de situagdes mais ou menos idealizadas, ¢ sempre necessaria na
ciéncia com a finalidade de amenizar a analise dos fenomenos desejados.

Segundo Bequette (1998), o resultado mais importante no desenvolvimento de modelos
matematicos em engenharia quimica estd no entendimento do comportamento do processo
proporcionado pelos mesmos. As relagdes de causa-efeito entre as varidveis podem ser vistas de
forma mais clara. Os modelos matematicos podem ser ferramentas uteis na pesquisa €
desenvolvimento de plantas laboratoriais, auxiliando de formas diversas em diferentes areas, como

por exemplo:

e pesquisa e desenvolvimento: na determinagdo de mecanismos cinéticos e parametros através
de dados laboratoriais ou de plantas piloto; estudo dos efeitos de diferentes condigdes
operacionais para otimizagao e controle; auxilio em calculos de scale-up;

e projeto: permite a flexibilidade no dimensionamento e na determinagdo do melhor arranjo
dos equipamentos no processo; facilita a analise de interacdes entre varias partes de uma
planta, principalmente quando existe integracdo massica e energética; proporciona
simulagdes de start up, shutdown e situagdes de emergéncia; além de auxiliar na avaliagcdo

de estruturas e estratégias de controle;
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e operacgdo: ajuda no diagndstico de problemas de controle e processo; permite o treinamento
de operadores; ¢ imprescindivel na otimiza¢do operacional da planta; ¢ mais seguro, barato e
rapido no estudo do comportamento da planta quando comparado a testes experimentais,

desde que o modelo seja devidamente validado.

Além dos acima citados h4a ainda a possibilidade de determinar novas condi¢des
operacionais que ndo seriam possiveis ou até mesmo dificeis de serem alcangadas
experimentalmente. Estes novos pontos de operagao podem ser identificados através de analise de
multiplicidade de estados dos modelos, pela constru¢do dos diagramas de bifurcacao.

Embora a engenharia bioquimica englobe diversos processos, como a transferéncia de massa
e calor, a pesquisa em modelagem matematica, citada na literatura técnica especializada, refere-se
fundamentalmente as reagdes biologicas e, recentemente, as reacdes que ocorrem no interior das
células. Em razdo da complexidade do processo real (que envolve leis fisico-quimicas, bioquimicas
e genéticas), somada as limitagdes matematicas, os modelos, em geral, fornecem uma predicao
consistente somente para algumas propriedades (Bonomi e Schmidell, 2001). Inumeras
caracteristicas dos processos fermentativos tornam o desenvolvimento de rigorosos modelos
matematicos uma ardua tarefa. Entre essas podem-se citar as baixas velocidades de reacdo, a
complexidade da mistura reagente e da capacidade do sistema de sintetizar seu proprio catalisador,
auséncia de sensores para automagao em tempo real, problemas de esterilidade, entre outros.

Modelos rigorosos que consideram as células dos microrganismos individuos distintos com
propriedades Unicas e levam em conta variacdes intra e extracelulares, sdo conhecidos como
modelos estruturados e segregados.

Estruturacio diz respeito a modelagem aplicada as células dos microrganismos. Modelos
estruturados consideram a populagado celular segregada em células individuais que diferem em suas
caracteristicas, enquanto modelos nao-estruturados consideram a populagdo celular como um todo,
uma “biofase”, que interage com o meio na forma de um unico elemento, desconsiderando a
heterogeneidade da populacdo. A segregagdo de um modelo, por sua vez, diz respeito a modelagem
aplicada as reagdes intracelulares. Modelos segregados consideram as reagdes que ocorrem dentro
das células como individuais. A biomassa ¢ dividida em compartimentos distintos, RNA, DNA,
proteinas, hidratos de carbono, etc. As reagcdes que ocorrem entre as células e o meio sdo descritas
através de formulas. Por outro lado, modelos ndo-segregados consideram as células uma entidade
em solucdo que interage com o meio ambiente, negligenciando as variagdes quimicas intracelulares

(Garhyan e Elnashaie, 2004).
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2.3 Fermentacéo alcoolica utilizando a bactéria Zymomonas mobilis

2.3.1 Modelagem dinamica do comportamento de Z. mobilis

A primeira proposta funcional feita para relacionar a velocidade de crescimento especifica u
e a concentragdo de um composto essencial foi aquela feita por Monod em 1942, Equacdo (2.1).
Nesta equagao a velocidade de crescimento ¢ fungdo da concentracdo de substrato Cs, da constante
Ks, e a variavel unq.., que representa a velocidade especifica de crescimento méxima, factivel
quando Cs >> Kg e as concentragdes de todos os outros nutrientes essenciais permanecem
inalteradas. A constante Ks ¢ numericamente igual ao valor da concentragdo de nutrientes limitante
para qual a velocidade de crescimento especifica ¢ a metade de seu valor maximo.

CS
ﬂ=umax(—KS +ch 2.1)

A equagdo de Monod é uma simplificacdo aplicavel quando a presenga de produtos
metabolicos toxicos ndo desempenha papel importante, € a inibi¢do causada por concentracdes
excessivas de substrato pode ser negligenciada. Entretanto, por causa de sua analogia com a cinética
de Michaelis-Menten, de reagdo catalitica enzimatica, ¢ amplamente utilizada (Bailey e Ollis,
1986).

Durante os processos de fermentacao alcodlica, o etanol acumula-se no mosto, de forma que
quando em altas concentragdes ele promove a suprecao da atividade metabolica do microrganismo.
Como a presenca de etanol tem influencia na velocidade de crescimento especifica, a equagdo de
Monod deve ser modificada de forma a levar em consideragdo a concentracdo de etanol no meio, Cp
(Li, 1995). O efeito inibitorio causado pelo etanol ¢ devido a sua influéncia no valor de .
entretanto, ndo apresenta efeito sobre o valor de K (Aiba et al., 1968; Ghose e Tyagi, 1979; Loung,
1985). As Equagoes (2.2) a (2.5) apresentam modificacdes na equagdo de Monod por levar em
consideracdo a inibi¢do causada pela concentracdo de etanol. Respectivamente elas representam a

relacdo linear (2.2), a relagdo exponencial (2.3), a relagdo hiperbolica (2.4) e a relagdo parabdlica

2.5).
c, Y C;
-5
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C
_ e KCr S 23
ﬂ=ﬂmax{ S S ] (2.4)
1+C,/K, \ K +Cy
)| ¢
= 1-| =& —s 2.5
I ) ey 29

As variaveis P, K;, K, e a, apresentadas nas equacdes acima, sdo determinadas de forma
empirica, sendo P, a concentragao de etanol acima da qual o crescimento celular ¢ nulo. Todas as
equacdes de velocidade de crescimento especifico prevéem diminuicao no crescimento celular para
elevadas concentracdes de etanol, entretanto as relagdes exponencial e hiperbdlica também indicam
um crescimento celular e produ¢do de etanol indefinidos. Este fato ndo ¢ observado
experimentalmente, pois existe uma dada concentragdo de etanol que acima desta o crescimento
celular cessa. Na prética, a tolerancia de etanol ¢ fortemente associada a méxima concentragdo de
etanol suportada, em torno de 120 g/L (Luong, 1985). Existem também, concentragdes limites
abaixo das quais o efeito inibidor do etanol ¢ desprezivel, desta forma, a relagdo linear foi
modificada para a forma apresentada na Equacgao (2.6) e deve satisfazer as condi¢des expressas nas

equacoes (2.7) e (2.8) (Rogers et al., 1988).

c.-rY C
C..C)=p |1-S2=7% s 2.6
/’l( S P) ﬂmax( Pm+BJ[KS+CSJ ( )
G-k _, 2.7)
Fu=F Se Cp< P,
CoF 2.8)
P, —F Se Cp> P,

Além da inibicao por etanol, o efeito de inibi¢ao por substrato também se torna significativo
para altas concentragdes de substrato, em torno de 150 g/L, além de também possuir um limite
inferior no qual a inibi¢do torna-se desprezivel, e devido a estes fendmenos, outras correlagdes para
a velocidade de crescimento especifica foram propostas, equagdes (2.9) a (2.13), onde K; e K sdo

constantes € t,, sao fungdes de umqr (L1, 1995; Edwards, 1970).

Hoy

_ 2.9

K+ 01+ Gy K) =
_ Ium(Z)CS (1 + CS/Ki)
K +Cy+C4 /K,

(2.10)
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_ ll’lm(S)CS
Ky +Cy+(Cy /K, J1+Cy /K,

P ﬂm(4)cs eXp(_ Cy /Ki)
K, +Cq

H= s (GXP(— Cy /Ki ) - eXp(— Cs /Ks ))

7

2.11)

(2.12)

(2.13)

Para uma modelagem realistica do processo de fermentagdo deve ser incluida a inibigcdo por

substrato e por produto. Lee e Rogers (1983) propuseram a relacdo apresentada na Equacao (2.14) e

restricdes (2.15) a (2.17), que combinam o efeito inibitoério por substrato e por produto, além da

limitagdo por substrato, em fermentagdes alcoolicas por Z. mobilis.

= Cs l—CP_Pi K =5,
H = Hinax K, +C P,-F (Ki _Si)_(CS _Si)

¢, -F_,
F.=F Se Cp<P,
¢, -P _,
£ £ Se Cp> P,
Ci-S,=0

Se C5<5;

(2.14)

(2.15)

(2.16)

(2.17)

Um modelo mais abrangente para o efeito combinado de inibi¢do por etanol e por substrato

em fermentacdes de glicose pela bactéria Z. mobilis foi proposto por Veramallu e Agraval (1990).

Os efeitos inibitorios causados por etanol e substrato foram identificados por analise cinética de

fermentagdes em batelada com a linhagem ATCC 10988. Estes autores observaram inibicdo no

crescimento para concentragdes de glicose acima de 80 g/L.. O crescimento foi ligeiramente inibido

por etanol a uma concentracao de 50 g/ e severamente inibido para concentragdes acima desta,

sendo o modelo proposto apresentado na Equagao (2.18) e restri¢des (2.19) a (2.22).

a ; b
u. Co G 1— G 1— Co=Fy
KS+CS Pma Pmb_Pob

KS+CS+CS(CS_S1')
K, =S,
CP_R:b _
Pmb_Pob Se CPSPob
CP_Pob =1
P,—P

mb

ob Se Cp> P,y

(2.18)

(2.19)

(2.20)
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Cy—S =0 (2.21)
Se Cs<S;

A intensidade de inibigdo na producdo de etanol é muito menor que no crescimento celular
em fermentagdes por Z. mobilis, sendo chamado de “desacoplamento entre produgdo de etanol e
crescimento celular”, nos quais as velocidades especificas de consumo de glicose e de producao de
etanol permanecem inalteradas com a diminui¢do da taxa de crescimento especifica (Rogers et al.,
1982). Lee e Rogers (1983) propuseram uma relagdo para inibigao da taxa especifica de producao

de etanol (Qp) por produto e substrato, apresentada na Equagao (2.22) e as restri¢des (2.23) e (2.24).

C, C,-P.\ K.
i | LGP 222
QP QP,maX(KS‘f‘CSJ( Pm_P[][Ki_S[J ( )
gp—if o (2.23)
w=Pi Se Cp<P’,
,SP_? B (2.24)
m— L Se CP>P,m

Além desta, outra relacdo para a taxa de produgdo de etanol foi apresentada, Equagao (2.25),
e adotada por Lee e Rogers (1983), Luong (1985) e Li et al. (1995). Nesta também ¢ verificado a

influencia de inibi¢ao por substrato e por etanol.

I B e
Op —Qp,max{ K, + CJ 1 [ 7 J (2.25)

2.3.1.1 Modelo de J6bses et al. (1986)

Em processos fermentativos, a biomassa atua como biocatalisador para a conversao do
substrato em produtos. Além disso, ¢ sintetizado durante o processo, o que caracteriza um exemplo
de autocatélise. Diversos modelos tém sido propostos para descrever comportamentos oscilatorios
da Z. mobilis como mencionado anteriormente. O modelo de Jobses et al. (1986) ¢ um modelo nao-
segregado e ndo-estruturado. Nas equagdes apresentadas C; representa a concentragdo massica do
componente i € 7; sua taxa de conversao. Os subindices S, e, X e P referem-se ao substrato, ao
componente chave e, a biomassa e ao produto, respectivamente.

A Equacdo (2.26) ¢ um modelo largamente utilizado em modelagem de processos
fermentativos e descreve o consumo de substrato pelos microrganismos. E uma equagdo linear que

considera que parte do substrato consumido tem finalidade de manutencdo da vida dos
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microrganismos e parte utiliza o substrato para a producdo de biomassa nova. Assim, Y, ¢ o fator
de rendimento da conversao de substrato em biomassa, ms € um fator de manuten¢ao (Jobses et al.,
1985), onde o primeiro termo considera a taxa de crescimento e o segundo a conservacao

microbiana. A taxa de crescimento da biomassa ¢ normalmente expressa por (2.27).

ry = [LJFX +mgC| (2.26)

(2.27)

A relacdo entre a concentragdo de substrato e a taxa de crescimento especifico ¢ dada pela
equacdo de Monod (2.1), onde Ky ¢ a constante de Monod e . € a taxa especifica de crescimento

maxima.

Cy
= . - 2.1

Jobses et al. (1986) sugerem um modelo ndo-estruturado baseado na introdu¢cdo de um
componente chave e de biomassa que torna a inibi¢ao por produto um efeito de influéncia indireta
na fermentagdo. Mais precisamente o modelo considera que o etanol causa alteracdes na taxa de
crescimento especifica maxima f4,,,. A resposta da taxa de crescimento especifica maxima em
relagdo a mudangas em Cp pode ser percebida ao longo de até 30 horas para Z. mobilis. Assim,
supondo que g € proporcional a um componente chave interno e, com atividade expressa em
termos de concentracdo, a taxa de formagao desse componente ¢ inibida pela concentragdo de etanol
que conseqiientemente estd influenciando z4,.,. A Equacdo (2.28) representa a taxa de formagao de

e, que leva em consideracdo a concentracdo de substrato, produto e do proprio componente chave e.
r, = F(C)I(Ch)C, (2.28)
A fungdo f{Cs) ¢ dada pela relacdo de Monod (2.1) e f{Cp) ¢ um polindmio de grau dois,

proveniente de dados experimentais, onde os termos c¢; € ¢, sao constantes empiricas. Assim, a

inibi¢do por produto afeta de forma indireta a fermentagao.

f(Cp)=(Cp=c )Cp—cy) (2.29)
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O componente e pode ser expresso como uma fra¢do da biomassa x como pode ser visto na

Equacao (2.30).

E=—¢ (2.30)

O modelo dindmico de Jobses et al. (1986) ¢ um modelo de quatro estados constituido pelas
equagdes de balango material (2.31) a (2.34), com os seguintes componentes: substrato (),
biomassa (x), produto (P) e o componente chave (e). Na Equagdo (2.34), Yp, € o fator de rendimento
de biomassa em produto, enquanto que mp ¢ um fator de manutencdo baseado na formacao de

produto.

dCs |t | GC ) 0 4 D(C, —Cy) 231)
dt Yo, \K+Cq
qc, _ 7. GG +D(C,-C,) (2.32)
dt K, +Cs
dC C,C
- =K, (C,—c,)C, —CZ{KSiES}LD(Cw -C,) (2.33)
4Cp [ A | _CCe |\ 0 L p(C, ~C,) (2.34)
d Y, \K,+C “

A conversdao de substrato e de produto, definidas respectivamente nas equagdes (2.35) e

(2.36), auxiliam a avaliar o desempenho do fermentador em diferentes condi¢des operacionais.

(Cs _Cs)
Y. =8 =S) 2.
f . (2.35)
(CP —Cp )
Y, =~—£ “Po/ 2.36
p . (2.36)

Os valores dos pardmetros do modelo apresentados no trabalho de Jobses ef al. (1986) e
utilizado por Elnashaine et al. (2006), Maheca-Botero et al. (2006), Garhyan e Elnashaine (2004) e
Garhyan ef al. (2003), podem ser visualizados na Tabela 2.1.



31

Tabela 2.1: Parametros apresentados do modelo de Jobses ef al. (1986)

Parametro Valor Unidade
K — Constante de Monod 0,00383 m® kg’ h
Cp, — Concentragao de produto alimentado 0 kg /m®
C., — Concentracao de produto chave alimentado 0 kg /m®
C,, — Concentragao de biomassa alimentada 0 kg /m’
K — Constante de Monod 0,5 kg /m’
c; — Constante empirica 59,2085 kg /m’
c2 — Constante empirica 70,5565 kg /m’
Umax — Taxa maxima de crescimento 1 h!
ms — Fator de manutencdo baseado no consumo de substrato 2,16 kg/kgh
mp — Fator de manuten¢do baseado na formagao de produto 1,10 kg /! kgh

Y5, — Fator de rendimento da conversao de substrato em biomassa 0,0244498 kg/kg

Yp, — Fator de rendimento da conversdo de biomassa em produto  0,0526315  kg/kg

2.3.1.2 Modelo de Ghommidh et al. (1989)

O modelo proposto por Ghommidh et al. (1989) trata-se de um melhoramento do modelo
proposto por Jobses et al. (1986). E um modelo ndo-segregado e estruturado, onde é feita a
modelagem do processo de fermentacao continua empregando Z. mobilis e segregando a populagdo
de microrganismos em trés grupos distintos. O primeiro grupo, indicado pelo subindice v, ¢
chamado de células vidveis, e representa o conjunto de células capazes de gerar energia e produtos
através da degradacgdo de substrato, além de serem aptas a reproducdo. O segundo grupo, indicado
pelo subindice nv, ¢ denominado de células ndo vidveis, representando o conjunto de células
capazes de converter substrato em produto, mas incapazes de se reproduzir. O terceiro e ultimo
grupo, indicado pelo subindice d, refere-se ao conjunto de células mortas, incapazes de fermentar e
reproduzir.

O esquema proposto por Ghommidh et al. (1989) para o processo de fermentagdo, a partir
da segrega¢ao assumida, considera que as células vivas degradam substrato em energia e produtos a
uma taxa constante, independentemente de suas taxas de crescimento, e que em altas concentragdes
de etanol no meio ocorre a desnaturagdo da membrana celular resultando na perda de viabilidade
e/ou morte das células. Este esquema ¢ apresentado na Figura 2.1, composto por substrato (S),
produto (P) e biomassa (x), fazendo distingdo entre os grupos segregados de biomassa, indicados

pelos subindices v, nv e d, respectivamente, células viaveis, células ndo viaveis e células mortas. A
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variavel u refere-se a taxa especifica de crescimento e a variavel v refere-se a taxa especifica média

de fermentacao.

X x X
;g-: J’EE J’gg: Jig:

o

Figura 2.1: Esquema proposto por Ghommidh ef al. (1989) para a fermentagao alcoolica de
Z. mobilis em regime continuo. Fonte: Ghommidh et al., 1989.

O modelo dindmico de Ghommidh ez al. (1989) ¢ um modelo de quatro estados constituido
pelas equagdes de balango material (2.37) a (2.40), com os seguintes componentes biomassa viavel

(xv), biomassa nao viavel (xnv), biomassa morta (xd) e produto (P).

d;” =(u, -1, - D)C,, (2.37)
T plc, +e,,)-DC, (2.38)
S 41, =y + DIC, (2.39)
e —ylc, +C,)-DC, (2.40)

Segundo Jarzebski (1992), a inexisténcia de um termo que indique a relagdo da concentragdo
de células viaveis, com a taxa de crescimento especifica de células ndo viaveis, ndo prejudica a
representatividade do modelo. Além disto, para uma completa descricdo do sistema, seria
necessario inserir uma quinta equacao ao modelo, referente ao balango material de substrato.

A Equagdo (2.41) apresenta a taxa de crescimento especifico, proposta segundo a suposi¢ao
de que a inibicdo causada pelo etanol ¢ responsavel pela ndo viabilidade e posterior morte das
células. A varidvel pn.x indica a taxa de crescimento especifico maxima, enquanto Cpc ¢ uma

constante que indica a concentragdo critica de etanol no meio.
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u=uma{1— = j (2.41)
PC

O valor da taxa de crescimento especifico é nulo quando Cp € igual a Cpc indicando que
possivelmente a célula perca gradativamente sua capacidade reprodutiva com o aumento de Cp.

Quando a concentracdo de etanol atinge valores proximos de Cpc, todas as células perdem a
capacidade reprodutiva, tornando-se parte ndo vidveis e parte mortas. Desta forma, ¢ assumido que
para Cp < Cpc, uy=p € ug=0, enquanto que para Cp > Cpc, Uy=0 € pg=-p.

A Equagdo (2.42) apresenta a taxa especifica de formagao de células ndo viaveis. Nesta

equacdo as variaveis |l max € C'pc sdo constantes, similares as presentes na Equacao (2.41).

M, = u‘max(l - CC‘P ]— i, (2.42)
PC

A Equacdo (2.44) ¢ composta por dois termos. O primeiro deles se relaciona a capacidade
fermentativa da célula mesmo nao se reproduzindo, pois, c€lulas ndo viaveis sdao incapazes de se
reproduzir sendo entretanto, capazes de degradar substrato. Isto sugere que a capacidade
fermentativa ¢ mais resistente a concentracdes de produto quando comparada a reprodutiva, visto
que o valor de C'pc ¢ maior que o de Cpc. Como as células vidveis ao perder a capacidade
reprodutiva, podem tornar-se células ndo viaveis ou mortas, o valor de p'm.x € menor que o de [max.
A equagao reflete a capacidade fermentativa residual da célula, em funcao da diferenca entre a
concentragdo de etanol no meio e a taxa de crescimento das células que apresentam capacidade
reprodutiva.

Os valores dos parametros do modelo apresentados no trabalho de Ghommidh ez al. (1989),

obtidos através de resultados experimentais, podem ser visualizados na Tabela (2.2).

Tabela 2.2: Parametros do modelo de Ghommidh et al. (1989)

Parametro Valor Unidade

Umax — Taxa especifica de formag¢ao maxima 0,42 p!

I max — Taxa especifica de formag¢do madxima 0,28  p!

Cpc — Concentragao critica de etanol no meio 75 g/l

C pc — Concentragdo critica de etanol no meio 130 g/l

up — Taxa especifica de formagdo de etanol 1622 g/gh
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2.3.1.3 Modelo de Jarzebski (1992)

Jarzebski (1992) baseou seus estudos no modelo proposto por Ghommidh et al. (1989),
propondo algumas modificagdes. Afirma que, a hipotese de o fenomeno oscilatorio ser explicado
apenas pela inibi¢ao causada pelo etanol ¢ muito simplificada. Suas afirmagdes sao justificadas com
base em trabalho publicado por Bruce ef al. (1991), que relaciona o comportamento oscilatorio com
o efeito combinado de inibicdo pelo produto e substrato. O efeito combinado de inibi¢des ¢
explicado pela observagdo que até mesmo as mais elevadas concentragdes de substrato residual,
durante o periodo oscilatério, ndo sdo capazes de alcangar valores prejudiciais a0 microrganismo,
sugerindo que a inibicdo provocada pelo substrato pode ser dependente da causada pelo etanol, e
vice versa, caracterizando o efeito inibitério combinado de substrato e produto. Bruce et al. (1991)
observaram um forte amortecimento das oscilagcdes quando foi reduzida a concentragdo de substrato
residual, enquanto que a concentragdo de etanol atingiu um nivel marcante, maior que os atingidos
pelo sistema oscilatdrio.

Segundo Jarsebski (1992), apesar da existéncia de diferencas entre os diversos processos de
fermentagdo alcoodlica, uma caracteristica comum, que ndo estava sendo considerada ate entdo, é o
fato de oscilagdes ocorrerem quando concentragdes de substrato na corrente de alimentacao, e por
conseqiiéncia de substrato residual no meio, sdo suficientemente elevadas (da ordem de 120 g/L),
enquanto que, para valores de concentracdo de substrato mais baixos na corrente de alimentagdo, o
sistema tende ao estado estacionario. Este comportamento ¢ observado e descrito por Perego Jr et
al. (1985), utilizando leveduras, por Mulchandani e Volesky (1986), utilizando Clostridium, € nos
experimentos de Beaven et al. (1982), Jobses et al. (1986) e Lee et al. (1979, 1980), utilizando Z.
mobilis.

Baseado nestas constatacdes, Jarzebski (1992) incorporou ao modelo desenvolvido por
Ghommidh et al. (1989) a hipotese de as oscilagdes dependerem do efeito combinado da inibicao
causada por substrato e produto.

O modelo dindmico de Jarzebski (1992) ¢ um modelo de cinco dimensdes constituido pelas
equacdes de balanco material (2.43) a (2.47), com os seguintes componentes: substrato (S),
biomassa viavel (xv), biomassa ndo viavel (xnv), biomassa morta (xd) e produto (P). Na Equagao
(2.46), mp € um fator de manutenc¢do baseado na formacao de produto e Yp, ¢ o fator de rendimento
de biomassa em produto, enquanto na Equagdo (2.47), Ys, € o fator de rendimento de substrato em

biomassa, enquanto que mg € um fator de manutencao baseado no consumo de substrato.
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dC

XV _ _ _ -D C 2.43

dt (/uv lunv lud ) xv ( )

d

& = lle (va + xnv) - Dde (244)
dt

dC

— == ,Co =y + DIC,, (2.45)

4Cr _HCs Lo _DC, (2.46)
d Y,

dC,q

:D(C&; _CS)_IUV—CXV_mSC

xnv

2.47
dt Y, (247)

Jarzebski (1992) completou as equagdes de balanco material introduzindo a equacdo
referente ao balanco de massa para o substrato (Equagdo (2.47)), que leva em consideragdo o
consumo de substrato para manter células ndo viaveis, bem como a variagdo da concentragdo de
células viaveis. As equacdes para o calculo das velocidades especificas de crescimento e formacao
de células ndo viaveis passaram por adaptagdes, incorporando a hipotese de efeito combinado de
inibi¢do por substrato e por produto.

A Equagdo (2.48) apresenta a taxa especifica de crescimento das células viaveis. Nesta

equacao, as variaveis K indicam constantes, sendo K;s a constante de inibi¢do por substrato.

Cy C
= - 2.48
/’lv :umax C 2 [ CPLJ ( )

S
K +Ci+——
iS

A velocidade especifica de morte celular também passou por ajustes, resultando na Equagao

(2.49), valida no intervalo C, > C",.(K, +C;)/Cy.

Hy=—n, (2.49)

Partindo do mesmo raciocinio proposto por Ghommidh et al. (1989) e incorporando a
hipotese do efeito combinado de inibi¢do, a equagdo para a taxa especifica de formacao de células

ndo viaveis ¢ representada na Equacao (2.50).
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Hyy = M o S [1- C‘P s — K, (2.50)
K, +C; Cre K, +C

Os valores dos parametros do modelo apresentados no trabalho de Jarzebski (1992) obtidos

através de resultados experimentais de Perego Jr. et al. (1985), podem ser visualizados na Tabela

2.3.

Tabela 2.3: ParAmetros do modelo de Jarzebski

Parametro Valor Unidade
Umax — Taxa especifica de formagdo maxima 0,25 p!
I max — Taxa especifica de formagao maxima 0,21 W
Cpc — Concentragdo critica de etanol no meio 70 kg | m’
C 'pc — Concentragao critica de etanol no meio 130 kg /m’
K, — Constante empirica 3,0 kg | m’
K, — Constante empirica 3,0 kg | m’
ms — Fator de manutengdo baseado no consumo de substrato 4,42 kg/kgh
mp — Fator de manutengdo baseado na formagao de produto 2,6 kg kgh

Y5 — Fator de rendimento da conversao de biomassa em substrato 0,095 kg/kg

Yp, — Fator de rendimento da conversdo de biomassa em produto 0,235  kg/kg

2.3.1.4 Modelo de Daugulis et al. (1997)

Baseado nos trabalhos de Li ef al. (1995) e Li (1996), Daugulis et al. (1997) desenvolveu o
conceito de taxa de crescimento especifica dinamica. Esta taxa faz referéncia a situagdo em que a
célula sofre uma taxa de crescimento menor ou igual a taxa de crescimento caracterizada pela
condicdo de cultura instantanea, refletindo condi¢des vivenciadas pelas células algum tempo no
passado. Comprovagdes experimentais sdo fornecidas diretamente através da estimacgdo da taxa
especifica de crescimento dindmica e comparada com a taxa instantinea de crescimento.

Li et al. (1995) mostra que o efeito de inibicao causado pelo histérico de concentracdes de
etanol, pode ser considerado insignificante, enquanto que o efeito de inibi¢do causado pela variacao
instantdnea na concentragdo de etanol ¢ muito mais significativo. Além deste fato, levando em
considerac¢dao que as células s3o incapazes de responder instantaneamente as mudangas no meio, ¢
proposto que existe um atraso entre o instante em que as células percebem a mudanga do meio, e o

instante em que ocorre a resposta metabdlica destas células. O tempo de atraso do efeito de inibigao



37

foi modelado como o efeito da média ponderada da taxa de variacdo da concentragdo de etanol (Z2),
definido através da Equagdo (2.51), onde o peso para o historico da taxa de variagdo de
concentragdo de etanol ¢ definido na Equagdo (2.52), onde 7 é o tempo no histérico e ¢ € o tempo

corrente.

t dC
Cz (t ) = J._OO dtP

Y, (r)dr (2.51)

Y, (r)=p*(t-1)e "™ (2.52)

O méximo de Yz(r) ocorre quando 7 = ¢t - /B, indicando que a taxa de variacdo da
concentragdo de etanol ocorrida 7/ horas atras, é a que apresenta maior influéncia no desempenho
atual da célula. O parametro f indica a magnitude do intervalo de tempo para o atraso do efeito
inibitorio.

Com isso ¢ assumido que o crescimento das células, em um tempo ¢, ¢ inibido quando a
variavel Cz(t) assume valores positivos, enquanto que para valores negativos ela ndo apresenta
efeitos no crescimento celular. Com o objetivo de facilitar o processo de estimagdao de parametros,
uma fun¢do hiperbdlica continua diferenciavel, f,(Cz(t)) (Equagdo 2.53) ¢ introduzida a fim de

determinar aproximadamente o efeito de Cz(?) no crescimento celular.

1 o C2 (-0 _ =3C,(0)+8
fu(CZ (1) = 5{1 - (08 AC, ()% j (2.53)

As varidveis A e d sdo parametros que indicam o fator de inibi¢cdo causado por mudancas na
concentragdo de etanol, e sdo determinados através de ajustes a dados experimentais. A fungao
Ju(Cz(t)) é denominada fator de inibi¢do, e assume valores entre zero € um, para um intervalo de
dominio variando entre menos e mais infinito. O fator de inibi¢do ¢ utilizado para definir a taxa
dindmica de crescimento especifico u(Cs(t), Cp(t), Cz(t)), relacionada com a taxa de crescimento

especifica convencional ou “instantanea” (u(Cs(?), Cp(?))) através da relagdo apresentada na

Equacao (2.54).
1(Cs(1),Co(t),C, () = u(Cs (1), Co(0)).£,(C, (1) (2.54)

A taxa instantanea especifica de crescimento celular refere-se a representagao tradicional ou
classica da taxa de crescimento especifico, introduzida por Bailey e Ollis (1986) e Aiba ef al.

(1968). A taxa de crescimento celular especifica instantdnea ¢ assim denominada, estritamente, no
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sentido de depender das concentra¢des atuais de substrato e produto, enquanto que a taxa de
crescimento dindmica ¢ proposta de forma a incluir o efeito inibitorio do historico de concentragdes
de etanol aos quais as células foram submetidas. A natureza dindmica desta taxa de crescimento ¢
devida a dependéncia de u com Cyz sendo associada a evolucao histdrica da concentracio de etanol
submetida as células.

Como f, varia entre zero € um, a taxa dindmica de crescimento celular assume valores entre
zero e u(Cs(t), Cp(t)). Quando a média ponderada da taxa de variacdo da concentracdo de etanol ¢
negativa ou zero, implica em uma tendéncia de baixa sustentada na taxa de variagdo da
concentragdo de etanol, ou entdo a uma tendéncia constante da concentracdo de ctanol. A taxa de
crescimento celular dindmica ira apresentar um valor idéntico a taxa de crescimento celular
especifica. Ao ocorrer um aumento na taxa de variacdo da concentragdo de etanol (Cz(?)>0), a taxa
dindmica de crescimento ird atingir apenas uma fracdo da taxa instantanea especifica de
crescimento celular. A taxa de crescimento celular especifica instantanea ¢ modelada utilizando as
concentragdes de substrato e produto, apresentada por Veeramallu e Agrawal (1990), na forma da
Equacado (2.55), sendo que K; € o parametro de inibi¢do por substrato, K € o pardmetro de saturagao
de substrato, ambos para a taxa de crescimento especifica, Cpy, ¢ a inibicdo limitante por etanol
para a taxa instantanea especifica de crescimento, Cp,, ¢ 0 limite de inibicdo maximo por etanol
para o crescimento celular, Cp,;, ¢ 0 limite de inibigdo por etanol para a taxa de crescimento
especifica, Cs; € o limite inferior para inibigdo por substrato para a taxa de crescimento especifico, a
e b representam parametros da taxa instantdnea especifica de crescimento € unq, representa a taxa
instantanea especifica maxima de crescimento.

As condigdes apresentadas nas equacdes (2.56) a (2.58) devem ser satisfeitas, a fim de
promover a correta modelagem do processo. A fim de simplificar a apresentagao das férmulas, as

variaveis Cp(t), Cs(t), e Cz(t) serdo substituidas por Cp, Cse Cz.

a b
U CS 1_( CYP J 1_( CP_CPob J
- C C’Pmb - CPab

Pma

u(Cy,Cp)= — (2.55)
KS + CS + CS (CS CSi)
i CSi
(@J =0=>C,<C,,, (2.56)
CPmb - CPob

(ﬂ] =1=C,>C,, (2.57)
CP b CPob

m
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C;-C,=0=C,<Cq (2.58)
A taxa de producdo especifica (Qp) ¢ modelada por Lee ef al. (1983) e Luong (1985), sendo
apresentada na Equagdo (2.59). Nesta equacdo, QOpuax representa a taxa de produgdo méxima
especifica de etanol, K,,p € 0 pardmetro de saturagdo por substrato para a produgdo de etanol, Cpy, €

o limite maximo para a inibi¢do da producao de etanol e a ¢ o fator de inibi¢dao por etanol para a

taxa de producdo de etanol.

¢ [, (e )
0r = Orma e {1 (c N (2.59)

Pme

O modelo dindmico de Daugulis et al. (1997) ¢ um modelo de quinta dimensao, constituido
pelas equagdes de balanco material (2.60) a (2.64), com os seguintes componentes: substrato (S),
biomassa (x), etanol (P), média ponderada de primeira ordem da taxa de variacdo da concentragdo
de etanol () e média ponderada de segunda ordem da taxa de variagdo da concentragdo de etanol

(2). Na Equacao (2.61), Yps € o fator de rendimento de conversdo de substrato em produto.

d;x =(ul(C,,C,,C,,)-D-o(t)D,)C, (2.60)
dcy 1 B
& =T 0,C.+DC,,. —(c(t)D, + D)C, (2.61)
dC
dtP =0,C. +o(t)D,C,, —(o(t)D, + D)C, (2.62)
dc, ~
—£=plCy-C,) (2.63)
dc,
- =PO,C.+0OD,C,, ~(0()D,+ D)C, = C) (2.64)

As primeiras trés equagdes do modelo ((2.62) a (2.64)) sdo obtidas através do balanco de
massa, para cada componente no fermentador, enquanto que a Equacdo (2.66) ¢ obtida da
diferenciagdo, em relacdo a ¢, da equagdo de Cz, onde Cy € uma varidvel intermediaria que também
¢ uma média ponderada prévia, da taxa de variacdo da concentracdo de etanol, com peso ¥u(7). A

definicdo de Cz e ¥,(z) sdo apresentadas, respectivamente, nas equagdes (2.65) e (2.66).
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dc,
dt

C, 0= = ¥, (dr (2.65)

Y, (t)=p(t-1)e "™ (2.66)

O modelo proposto por Daugulis et al. (1997) prevé a possivel necessidade de inserir uma
corrente de etanol no reator, com objetivos de controle, ou entdo para promover o aparecimento de
oscilagdes forcadas. A variavel o(?) indica se a adi¢do de etanol estd ativada ou ndo, assumindo
valores zero ou um, enquanto que a variavel D, e Cpg indicam, respectivamente, a taxa de dilui¢ao e
a concentracao de etanol nesta corrente adicional.

Os valores dos pardmetros do modelo apresentados no trabalho de Daugulis et al. (1997),

apresentados por Zhang e Henson (2001), podem ser visualizados na Tabela 2.4.

Tabela 2.4: Parametros do modelo de Daugulis et al. (1997)

Parametro Valor Unidade

Wmax — Taxa especifica de formagdo méaxima 0,41 -1
Cpo» — Limite de inibi¢do por etanol para a taxa de crescimento especifica 50 kg | m’
Cpma — Inibicdo por etanol para a taxa instantanea especifica de crescimento 217 kg | m’
Cpmp — Limite de inibi¢do maximo por etanol para o crescimento celular 108 kg | m’
Cpme — Limite méximo para a inibi¢ao da produgdo de etanol 127 kg | m®
Cs; — Limite de inibi¢do por substrato para a taxa de crescimento especifico 80 kg | m’
a — parametro da taxa instantanea especifica de crescimento 0,3142 -

b — parametro da taxa instantnea especifica de crescimento 1,415 -

a — Fator inibi¢do por etanol para a taxa de produc¢do de etanol 8,77 -

S — Fator de manuten¢do baseado na formacao de produto 0,0366 -

o0 — Fator de inibicao causado por mudangas na concentragao de etanol 0,8241 -

A — Fator de inibicdo causado por mudangas na concentragao de etanol 21,05 -

Opmax — Taxa especifica maxima de producao de etanol 2,613 -1
Ks— Parametro de saturagao de substrato 0,5 kg | m®
K,,p —Parametro de saturagdo por substrato para a produc¢do de etanol 0,5 kg | m’
K; — Parametro de inibig¢@o por substrato 200 kg | m’

Yps — Fator de rendimento da conversdo de substrato em produto 0,495 kglkg
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2.3.2 Oscilacéo Sustentada

Determinados sistemas reacionais quimicos e bioldgicos sdo conhecidos por apresentar,
experimentalmente, comportamentos complexos conhecidos como oscilagdes espontdneas. Estas
oscilagdes podem ser classificadas como amortecidas, quando sua amplitude diminui com o tempo,
ou entdo sustentadas, caracterizada pela amplitude constante no tempo. Em processos
fermentativos, o periodo de oscilagdo, que ocorre em determinadas condigdes operacionais, provoca
uma redug¢do na producdo de etanol e um acumulo de substrato, afetando negativamente o
rendimento do processo. Com o objetivo de caracterizar este fendmeno no qual as células exibem
uma velocidade de crescimento menor ou igual a velocidade correspondente em condigdes normais
de cultura, foi proposto o conceito de crescimento especifico dindmico, apresentado nos itens
seguintes (McLellan et al., 1999).

O surgimento de comportamentos oscilatorios em fermentagdes que operam em regime
continuo foi estudado através da utilizagdo de diversos modelos e condigdes de operagdo (pontos
operacionais e condigdes iniciais de fermentacdo). Dentre estes, encontram-se os modelos de
Ghommidh et al. (1989) e Jarzebski (1992), que segregam a biomassa em células viaveis, nao
viaveis e mortas, além de se basear na hipotese do substrato ser convertido em energia a produto a
uma velocidade constante pelas células vivas, independentemente da velocidade de crescimento e
das altas concentragdes de etanol.

Aliado a inibi¢do causada por substrato e produto, deve-se considerar que as células ndo
apresentam resposta instantdnea as mudangas no meio. De acordo com Daugulis ef al. (1997), este
atraso na resposta metabolica dos microrganismos frente a disturbios no meio, juntamente com a
inibicao por substrato e produtos, torna o mecanismo de fermentacdo alcodlica complexo. Com base
nestas afirmag¢des, Daugulis et al. (1997) propuseram um modelo ndo-segregado e ndo-estruturado,
validado por McLellan et al. (1999), que propde uma aproximagdo macroscopica incorporando o
conceito de taxa de crescimento especifica dindmica, capaz de considerar o histérico recente de
inibicdes do processo.

Em geral ¢ dificil, experimentalmente, obter um conhecimento mecanistico a respeito do
metabolismo celular, visando o desenvolvimento de um modelo estruturado realista, capaz de
descrever tais oscilagdes no processo de fermentagdo. Entretanto, Lee e Huang (2000) propuseram
um modelo estruturado, baseado em analises metabolicas e dados experimentais, para misturas de

glicose e frutose.
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2.4 Caracteristicas dos Principais Modelos

Devido ao numero de modelos propostos para fermentagcdes continuas de glicose com a
bactéria Z. mobilis, ¢ necessario determinar caracteristicas semelhantes e divergentes de cada um
destes modelos. Inicialmente foi feita uma comparacao direta entre as caracteristicas estruturais de
cada um dos modelos, sendo o resultado apresentado na forma da Tabela 2.5. Nesta tabela sdo
apresentadas de forma resumida as caracteristicas estruturais mais significativas e necessarias para o

entendimento da ldgica por tras da modelagem proposta por cada um dos autores.

Tabela 2.5: Resumo das caracteristicas dos modelos para fermenta¢des com Z. mobilis

Jobses Ghommidh Jarzebski Daugulis
Ano 1986 1989 1992 1997
Numero de Estados 4 4 5 5

va; de CS; CP
CS; CP; CXV} Cxa’

Estados Con, Cp Gy, Cz
Cx; Ce anv; CYP

Cs Cw
Numero de Parametros 9 5 10 17
Segregado Nao Nao Nao Sim
Estruturado Nao Sim Sim Nao

Com os dados obtidos através da Tabela 2.5, associados a simulagdes dinamicas, analises de
bifurcacdo e mapeamento de singularidades, o modelo de Jobses foi escolhido como sendo o
modelo que apresentava de forma mais apropriada o comportamento da bactéria Z. mobilis em
fermentagdes continuas de glicose. Trabalhos prévios (Diehl, 2009) ja haviam feito uso da estrutura
deste modelo para andlise de controlabilidade de fermentadores continuos, sendo feitas propostas de
estratégias de controle diferenciadas capazes de operar o sistema em diferentes regides de
equilibrio. Este modelo apresenta as duas principais caracteristicas associadas a fermenta¢des com
esta bactéria, que sdo a multiplicidade de equilibrios e aparecimento de oscilagdes sustentadas para
baixos valores de taxa de dilui¢ao (Diehl, 2009). Apesar deste modelo ndo ser capaz de prever
inibicdes de crescimento por concentracdo de substrato, a estrutura geral do modelo parece ser
apropriada para a utilizacdo em modelagem e controle de processos.

Os modelos de Jarzebski e Ghommidh foram descartados devido a impossibilidade de
quantificagdo fisica de suas variaveis de estado, além do fato que estes modelos apresentaram

comportamento insatisfatoério quando analisados frente a simulagdes dinamicas.
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O modelo de Daugulis apresentou viabilidades para estudo, entretanto, este modelo nao
apresenta multiplicidade de equilibrios, apenas ciclos limite sdo associados a este modelo. Outro
fato importante ¢ que o modelo apresenta descontinuidade para intervalos de Cp, que implicariam

na necessidade de propor modifica¢des na estrutura do modelo, para poder ser utilizado em sistemas

de controle (Neto, 2006).
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Capitulo 3

Materiais e Métodos
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3.1 Instalagoes

O trabalho experimental foi realizado através da parceria entre o Laboratorio de
Bioprocessos do Instituto de Biotecnologia da Universidade de Caxias do Sul (IB/UCS) e o
Laboratorio de Controle e Intensificagdo de Processos do Departamento de Engenharia Quimica da

Universidade Federal do Rio Grande do Sul (LACIP/Dequi/UFRGS).

3.2 Microrganismo

A linhagem bacteriana usada neste estudo foi Z. mobilis ATCC 29191, escolhida devido a
apresentar elevada tolerancia a concentragdes de etanol, quando comparada a outras linhagens
(Lemmel et al., 1992).

As culturas foram mantidas em meio liquido (Malvessi, 2008), repicadas mensalmente e

estocadas a 4 °C.

3.3 Meios de cultivo
O meio liquido utilizado para a ativacao e conservacao das culturas, preparo de inoculo e na
fermentagdo, seja no regime batelada ou continuo, apresentam a mesma composicao, sendo esta

apresentada na Tabela 1.

Tabela 3.1: Composi¢ao dos meios de cultura

Componente Composicao [g/L]
(NH4)2SO4 2,00
MgS04.7H,0 1,00
FeS0O4.7H,0 0,01
KH,PO4 3,50
Prodex Lac® 7,50

O Prodex Lac® é um extrato de levedura bruto comercial produzido pela empresa Prodesa S.

A., Brasil, e utilizado como fonte de nitrogénio orgénico.
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A diferenga entre os meios de cultura estd na concentragdo de glicose empregada na

composi¢ao do meio, sendo apresentado na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Concentragdo de glicose dos meios de cultura

Meio de Cultura Concentracao de Glicose [g/L]
Ativagdo e Conservacao 20

Indculo 100
Fermentacao Batelada 50
Fermentacao Continua 1502200

Na preparagdo do meio de ativagdo e conservagao também foi adicionado 5 g/L de CaCOs
com o objetivo de tamponar o pH do meio em 5,5.

Para os cultivos em biorreator, foi preparada uma solucao concentrada de glicose (500 g/L),
sendo adicionado ao meio o volume necessario desta solugdo para atingir-se a concentracao
desejada em cada meio. A esterilizacdo dos meios, bem como da solucdo de glicose, foi feita em

autoclave, a 1 atm por 15 minutos.

3.4 Preparo de in6culo

A ativacdo de culturas foi feita adicionando-se 2 mL de suspensdo bacteriana em estoque a
um tubo de tampa rosqueada contendo 18 mL de meio de ativagdo/conservagdo. Os tubos foram
incubados em estufa a 30°C por 12 horas. Para a produgdo do indculo, foram usados frascos
anaerdobios de 500 mL, contendo 450 mL de meio total. Os meios foram inoculados com 45 mL de
cultura previamente ativada e mantidos sob agitagdo orbital de 200 rpm (Certoamt U/H — B. Braun
Biotech, RFA), a 30°C. Nos frascos de incubagdo, foram instalados filtros de algoddo hidrofobo
esterilizados, que permitiam a liberacdo de CO, produzido durante o processo, mantendo assim
constante a pressdo interna do frasco. A Figura 3.1 apresenta um fluxograma do processo de

preparo de in6culo.
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i

Figura 3.1: Obtenc¢ao de inoculo de Z. mobilis em frascos agitados: (1) cultura de Z. mobilis
previamente ativada; (2, 3) frascos inoculados, mantidos sob condi¢des de crescimento.

Em testes previamente realizados no laboratorio, determinou-se o periodo de dez horas de
incubagdo dos inoculos, permitindo que as células ainda estivessem na fase exponencial de

crescimento no momento da inoculagdo no biorreator.

3.5 Cultivo de Z. mobilis em biorreator de bancada

O sistema de fermentagdo foi projetado para operar em regime continuo de alimentacdo e
retirada de produtos. Nas primeiras horas de fermentagdo, o processo operou em regime
descontinuo, sendo o regime continuo iniciado quando a concentragao de acucar redutor medida no
biorreator atingiu valores entre 20 e 50% do valor inicial. A concentracdo de glicose na fermentagado
em batelada foi proximo de 50 g/L diminuindo continuamente até o momento em que foi iniciada a
alimenta¢cdo continua com meio reacional contendo glicose (concentragdo entre 150 e 200 g/L).
Maiores detalhes referentes aos ensaios fermentativos serdo oportunamente apresentados no
Capitulo 4. A Figura 3.2 apresenta o diagrama da condug¢do do processo de fermentagdes em

laboratorio.

30°C

Clél:ttra eem 30°C Cultu ra 10 horas
1 :::u 12 horas Atlvada 200 rpm

Fermentacao Fermentag¢ao
. ——
Continua Batelada
Figura 3.2: Diagrama das etapas para realiza¢ao de fermentacdes em regime continuo com a
bactéria Z. mobilis.
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Os cultivos de Z. mobilis em regime continuo foram realizados em biorreator de bancada,
com volume total de 0,7 L e volume util de 0,5 L. O reator ¢ composto por uma cuba de vidro
encamisada e uma tampa de nylon usinada, com 1 cm de espessura. A tampa possui 7 orificios nos
quais sdo inseridos uma sonda de pH, um termdmetro digital e tubulagcdes para insercao de
hidroxido de sodio, adicdo de meio de alimentagdo, adicdo e retirada de meio reacional para
recirculacdo e saida de gases efluentes produzidos durante o processo de fermentagdo acoplado a
um condensador. A retirada de produtos foi feita através de uma tubulagdo em forma de cachimbo,
localizada na lateral da cuba de vidro.

Neste sistema, a temperatura foi controlada através da circulacdo de 4dgua, de um banho
termostatizado, que passa através da camisa do reator, sendo monitorado pelo termdémetro acoplado
na tampa do biorreator. O sistema de agitacdo ¢ do tipo magnético, sendo o reator apoiado em uma
plataforma de agitacdo magnética possuindo uma barra magnética depositada em seu interior. Os
gases efluentes passam por um condensador de serpentina, ligado a um banho com agua a 10°C,
com o objetivo de reduzir perdas de dgua e etanol por evaporagao.

A cuba foi esterilizada em autoclave, juntamente com os meios de cultivo. Apds o
resfriamento dos mesmos, os meios foram adicionados a cuba, seguidos do inéculo e vedagdo do
biorreator, sendo todo processo realizado em capela de fluxo.

O processo de fermentagdo foi conduzido na temperatura de 30 °C e o pH controlado em 5,5
através da adi¢do de hidroxido de s6dio (NaOH) 2 M. A adi¢do do hidroxido de sodio estava
associada ao controlador de pH. Neste processo fermentativo, o meio possui tendéncia a
acidificagdo, de forma que o controlador de pH controlava o acionamento de uma bomba
peristaltica conectada ao reator e ao reservatdrio de hidroxido de sodio. O reservatorio de hidroxido
possuia graduacdo, de forma que durante a coleta de amostras, era feita a leitura do volume de
hidroxido adicionado ao meio fermentativo.

Durante os primeiros 20 minutos de fermenta¢do, nitrogénio gasoso foi borbulhado no meio
de cultivo, a vazao de 0,5 L/min, com a finalidade de garantir a anaerobiose. Apos, a anaerobiose
foi proporcionada pelo CO, produzido pelo proprio microrganismo. Amostras foram coletadas
periodicamente através do circuito de recirculacdo de meio, impelido por uma bomba peristéltica.

Toda amostra coletada foi utilizada para quantificagdo da concentracdo de células suspensas,
sendo posteriormente submetidas ao processo de centrifugacao (Centrifuga Sigma 4K - 15), a 10000
rpm, por 10 minutos, para separar o sobrenadante das células. O sobrenadante ainda foi submetido
ao processo de microfiltragdo com membranas de acetato com 1 cm de didmetro e tamanho médio

de poros de 0,45 pm.



3.6 METODOS ANALITICOS 49

A Figura 3.3 mostra o sistema de bancada utilizado para realizagcdes de fermentagdes

continuas de glicose com a bactéria Z. mobilis.

Figura 3.3: Sistema utilizado para realizagdo de ensaios fermentativos, (1) cuba encamisada
de fermentacdo; (2) controlador de pH; (3) sistema de agitacio magnética; (4) reservatério de
hidroxido de sédio; (5) banho termostatizado; (6) bomba peristaltica de recirculacdo; (7) entrada
condensador.

3.6 Métodos Analiticos

3.6.1 Coleta e preparo de amostras

A amostragem durante o periodo da batelada foi feita a cada hora, enquanto durante o
periodo continuo foi feita em intervalos de 2 a 5 horas.

As amostras do cultivo em biorreator foram tomadas periodicamente para dosagens de
acucares redutores, concentracdo celular e etanol. Amostras nao centrifugadas foram utilizadas para
dosagem de biomassa, amostras centrifugadas foram utilizadas na dosagem de actcares redutores, e
amostras centrifugadas e filtradas, armazenadas sob refrigeragdo a 4 °C foram utilizadas para

dosagem de etanol.
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3.6.2 Concentracao celular

O método utilizado para a determinagao da concentragao celular ¢ baseado na lei de Beer-
Lambert, que estipula que a concentragdo de substincias pode ser quantificada por medida de
densidade otica, desde que a absorbancia seja proporcional a concentracdo da substancia absorbante
(Franden; Pienkos e Zhang, 2009). Desta forma, a concentragdo celular foi determinada pela medida
da absorbancia de suspensdes previamente diluidas de meio de fermentacdo, a 560 nm, e sua
conversao em concentra¢do, massa de matéria seca por unidade de volume, através de uma reta de
calibracdo. As medi¢des eram realizadas em espectrofotometro (Aurora Instruments UV-210).

A reta de calibragdo foi obtida através dos seguintes passos:

- 10 mL de uma cultura de Z. mobilis, realizada em reator batelada, foi retirada no final do
cultivo, sendo esta filtrada através de membranas de porosidade 0,2 pm, sendo a massa retida
lavada vérias vezes com agua destilada;

- a massa umida foi levada a estufa para secagem a 90-95°C por 24 horas, sendo,
posteriormente, transferidas para o vaso dessecador, contendo cristais de silica, mantidas a
temperatura ambiente por 30 minutos para o resfriamento, seguido de determina¢do da massa
celular em balanga analitica;

- conhecendo-se o volume ¢ a massa de células - obtidas pela subtragdo do peso da
membrana sem células pelo peso das membranas contendo células - determinou-se a concentragao
celular da cultura;

- paralelamente, uma aliquota da suspensdo celular original foi diluida com 4gua destilada
de forma a obter-se uma suspensao com leitura de absorbancia de cerca de 0,500 (a 560 nm);

- a partir desta dilui¢do inicial, foram preparadas diluigdes de 1:10; 2:10; 3:10...ate 9:10, e
com as medidas de absorbancias das diferentes dilui¢des ¢ da concentracdo celular da cultura,
construiu-se a reta de calibragao.

Os valores foram convertidos em concentragdo celular, gramas de matéria seca por litro,
através de uma equacdo de reta relacionando a absorbancia da suspensao celular em fun¢ao da
concentragdo celular. Este procedimento foi repetido em diferentes cultivos, ndo sendo constatadas

diferencas significativas entre os experimentos.
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3.6.3 Determinacéao de agucares redutores

Aliquotas de amostras dos diferentes cultivos de Z. mobilis, com aproximadamente 2 mL,
sdo centrifugadas a 10000 rpm por 10 minutos e o sobrenadante utilizado para a dosagem de
acucares redutores pelo método do acido 3,5-di-nitro-salicilico — DNS (Miller, 1959), utilizando

curva padrao de glicose.

3.6.4 Concentracao de etanol

As concentracdes de etanol foram quantizadas apds o termino de cada fermentagdo. As
amostras centrifugadas e armazenadas a 4 °C foram submetidas a andlise cromatografica gasosa, em
equipamento da marca Turbochrom, modelo MHT3945. O gas de arraste utilizado foi nitrogénio,
com vazao de 40 mL/min. A quantidade de amostra injetada foi de 1 microlitro, com split de 50. A
temperatura utilizada na cdmara de inje¢do e no forno foi mantida constante em 120 °C e a
temperatura do detector era de 250 °C. Analises iniciais foram feitas para determinar o tempo
necessario para ser detectado o pico de etanol, sendo este tempo estimado em 2,25 minutos, o que
possibilitou a utilizagdo de tempo de corrida de 5 minutos. Curvas padrdo de concentracdo de etanol
versus area de pico da cromatografia foram construidas para o calculo da concentragdo de etanol em

cada amostra.
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Capitulo 4

Estimacao de Parametros para o modelo de J6bses
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4.1 ldentificacao de Processos

Processo ¢ definido como a atividade principal de uma unidade de produgdo onde, através de
atividades secundarias, a matéria-prima ¢ convertida em algum determinado produto. Desta forma,
um processo pode ser compreendido como a seqiiéncia de passos, tarefas e atividades necessarias a
conversdao de matéria-prima em produto.

Em engenharia quimica e bioquimica, os processos estdo fundamentados em fenomenos de
transferéncia de massa, calor, movimento e reagdes quimicas ¢ bioquimicas, aquelas que necessitam
de um agente bioldgico para promover reacdes de oxidagdo e reducao, convertendo substratos em
produtos. Desta forma, em decorréncia de entradas (z) ocorrem tais fendmenos resultando em um
ou mais estados. Processos deste tipo possuem saidas () que sdo diretamente ou indiretamente
relacionadas com os estados resultantes (x) e ¢ através das medi¢des das saidas que € possivel obter
inferéncias a respeito dos estados (Bequette, 1998).

Todo o processo de construgao de um modelo (experimentagdes e hipoteses) visa a defini¢ao
de duas entidades basicas distintas: a estrutura do modelo e os pardmetros. A estrutura do modelo ¢
a forma funcional através da qual as diversas varidveis do problema estdo relacionadas. Os
parametros do modelo sdo os numeros que tornam possivel a previsdo quantitativa das relagdes
existentes entre as varias variaveis do problema.

Quando o desafio consiste na determina¢ao da estrutura do modelo bem como a estimativa
dos parametros, se esta diante de um problema de identificagdo do modelo.

Na literatura sdo comumente encontradas duas técnicas classicas de identificacdo de
modelos: caixa branca e caixa preta. Modelos caixa branca sao modelos tedricos, enquanto modelos

caixa preta sao modelos empiricos (Bohlin, 2007).

4.1.1 Estimativa de Parametros

A metodologia para estimar paradmetros consiste em determinar o conjunto de niimeros que
melhor representa a realidade de um dado processo ao serem inseridos em um dado modelo. Isto
. . . , . . A . * A
significa dizer que ¢ assumido a existéncia de 6, vetor dos parametros que melhor representa a
. . . . y e *
realidade. Desta forma, o objetivo resume-se em obter um € o mais proximo de €, sendo o

resultado a estimativa 8, sendo E{f} = 6.
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Na literatura sdo encontradas diversas técnicas para a obtencao de 6, sendo todas baseadas
na fungdo erro: e(6), seja de forma direta ou indireta (como nos casos em que a derivada ¢ avaliada).

Uma das formas como o erro pode ser definido ¢ apresentada pela Equagao (4.1).

medido estimado

e=y =y—g(x;0) (4.1)

y g

Partindo da férmula do erro apresentada anteriormente, a estimativa de pardmetros pode ser
feita através de diversas técnicas, sendo as mais comuns as de minimos quadrados e a de méxima
verossimilhanga. Além destas, existe 0 método de minimizac¢do da derivada do erro. O método da
minimizacao da derivada do erro, proposto por Machado e Trierweiler (2004), e implementado por
Schweinberger (2009), trata-se da minimiza¢do do somatério da derivada do erro ao quadrado. Os
autores demonstram que o método apresentado pela Equacdo (4.2) produz melhores resultados do
que os obtidos minimizando apenas o erro. Em outras palavras, através da Equagdo (4.2) se obtém
um melhor acompanhamento do perfil de comportamento da planta avaliada, mesmo quando esta
sofre com distirbios ndo medidos, sendo este resultado atribuido ao fato de que seguir a tendéncia
do processo ¢ melhor do que tentar representar todos os pontos experimentais. Nesta equagdo ne
reprsenta o nimero de experimentos realizados, enquanto que ny representa o nimero de pontos em

cada experimento.

minJ(0) = ngnzzy:(%J (4.2)

i=l j=l

Desde que disturbios ndo medidos estdo sempre presentes em processos reais, formular uma
fun¢do objetivo considerando o termo de/dt consiste em uma interessante alternativa. Esta
alternativa apresentara bons resultados apenas para casos em que a variagdo provocada pelo
distirbio ndo medido ¢ mais lenta que as variagdes provocadas pelas varidveis manipuladas.

Uma revisdo mais detalhada acerca do processo de estimabilidade de parametros, ajuste de
parametros, validacdo de modelos e qualidade de pardmetros obtidos é apresentada no Apéndice A.
Neste sao feitas consideragdes mais aprofundadas referentes a este tipo de procedimento, bem como

as técnicas empregadas atualmente.
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4.2 Resultados experimentais

Fermentagdes em bancada foram realizadas a fim de obterem-se dados experimentais
passiveis de serem utilizados no processo de estimativa de parametros. O modelo, quando
alimentado com o conjunto de parametros estimados a partir dos dados experimentais, tem a
capacidade de predizer o comportamento para o sistema especifico utilizado.

Duas fermentagdes foram realizadas, ambas realizadas de acordo com a metodologia
apresentada no capitulo trés. O procedimento adotado durante cada processo fermentativo ¢ descrito

a seguir.

4.2.1 Fermentagdo 1

O processo fermentativo 1 teve inicio com as concentragdes apresentadas na Tabela 4.1. O
processo foi inicialmente operado em regime batelada por um periodo de 5 horas, quando a
alimentacao de substrato, em modo continuo, foi iniciada. A corrente de alimentacao solugao de
glicose de 200 g/L e taxa de dilui¢do igual & 0,05978 h'. O valor de Ce(0) é obtido através da
Equagdo 2.31, onde o valor de E ¢ assumido constante ¢ igual a 5, obtido através de simulagdes

dindmicas do modelo original de Jobses.

Tabela 4.1: Condig¢des iniciais da Fermentagao 1

Estados Valor
Cs(0) 47,2 g/L
Cx(0) 0,66 g/L
Cp(0) 11,91 g/L
Ce(0) 3,302 g/L

As 25,17 horas do inicio do processo foi impresso no sistema um distirbio. Este distarbio
consiste da adicdo de uma corrente de etanol com concentragao igual a 790 g/L e fator de diluicao
de 0,05978 h', com o objetivo de causar uma perturbagio no sistema reacional e gerar
comportamento oscilatério. Esta inje¢do de etanol perdurou por uma hora. Apos este disturbio, o
acompanhamento do sistema foi mantido em intervalos irregulares de aproximadamente 4 horas. A

Tabela 4.2 apresenta o comportamento das varidveis de entrada nos momentos onde ocorreram
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mudangas significativas no processo e¢ na Figura 4.1 ¢ demonstrado o comportamento das variaveis
Cso, Cp, € D ao longo do periodo de fermentagcdo. O cultivo foi encerrado com 98 horas de

fermentacao.

Tabela 4.2: Valores assumidos pelas variaveis de entrada em momentos caracteristicos da

Fermentacao 1.

Tempo [h]
N 0,0 5,0 25,17 26,17

Variaveis
Cso [g/L] 0,0 200,0 100,0 200,0
Cxo [g/L] 0,0 0,0 0,0 0,0
Cpo [g/L] 0,0 0,0 395,0 0,0
Ceo [g/L] 0,0 0,0 0,0 0,0
D [h'l] 0,0 0,05798 0,11596 0,05798
g 150 ”
g 100
g 300
g- 200
5o

a 10 20 30 40 Temsp?o[h] 60 70 80 20 100

Figura 4.1: Comportamento das correntes Cs,, Cp, € D ao longo da fermentagdo, as
variaveis C,, e C,, ndo sao mostradas por ndo apresentarem variacdes.

A Figura 4.2 apresenta a varia¢do da concentragdo de substrato (agucar redutor) e produto
(etanol) com o tempo para a Fermentacdo 1. Na Figura 4.3 ¢ apresentada a concentracdo de
biomassa (concentragdo celular) desta fermentacdo ao longo do tempo. Em ambas as figuras, as
retas 1 e 2 representam respectivamente, os instantes onde foi iniciado o processo continuo e a

adicao de etanol.
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Figura 4.2: Fermentagdo 1, concentragdes de substrato ¢ etanol ao longo do tempo de
fermentagdo. As retas 1 e 2 representam, respectivamente, os instantes de inicio do processo
continuo e adigdo de etanol.
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Figura 4.3: Fermentagdo 1, concentracdo celular ao longo do tempo de fermentacdo. As
retas 1 e 2 representam, respectivamente, os instantes de inicio do processo continuo e adi¢ao de
etanol.

Através das figuras acima € possivel perceber claramente os comportamentos caracteristicos
do crescimento bacteriano. Do tempo zero até o inicio da alimentagdo continua (instante 1), a
bactéria apresenta o comportamento de fermentagdes em batelada. Quando a alimentagdo continua
foi iniciada, o sistema apresentou um periodo com comportamento dindmico, mas estabiliza em um
estado dito estaciondrio, onde a concentracdes de todos os estados ficam constantes no tempo. No
momento da adicdo de etanol (instante 2), o sistema entra novamente em um regime transitorio
observando-se claramente a oscilacdo nos valores dos estados, caracteristica marcante do género Z.
mobilis. Entretanto, nas condicdes testadas nao foi possivel afirmar o tipo de oscilagdo apresentado,
se estdvel ou amortecida, devido a fermentagdo ter sido interrompida em 98 horas de processo.

A Figura 4.4 apresenta o consumo cumulativo de hidroxido de s6dio 5 M, utilizado para

manter o pH do meio reacional estavel.
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Figura 4.4: Fermentagdo 1, consumo cumulativo de hidréxido de sddio 5 M para controle
do pH do meio reacional. As retas 1 e 2 representam, respectivamente, os instantes de inicio do
processo continuo e adi¢cdo de etanol.

4.2.2 Fermentacgéo 2

O processo fermentativo 2, foi iniciado com concentra¢ao de substrato na ordem de 40 g/L
para a operacdo em regime descontinuo. A Tabela 4.3 apresenta os valores das varidveis de estado
no inicio do processo. A corrente de alimentacdo possuia concentragdo de glicose igual a 150 g/L e
fator de dilui¢do igual a 0,07971 h™. Neste processo, o periodo compreendido entre o inicio do
processo continuo e a geracao do distarbio foi de aproximadamente 50h, de forma a propiciar a

determinagdo clara do regime estacionario alcangado pelo sistema.

Tabela 4.3: Condig¢des iniciais da Fermentagao 2.

Estados Valor
Cs(0) 41,1 g/L
Cx(0) 0,603 g/L
Cr(0) 6,55 g/L
C(0) 3,015 g/L

As 53 horas do inicio do processo, foi provocado um distiirbio no sistema, através da adigao
de etanol, na mesma quantidade que a adicionada na Fermentacdo 1, entretanto, em diferente
intervalo de tempo. Ao invés de adicionar etanol a um alto fator de dilui¢do, optou-se por adicionar
etanol a um baixo fator de dilui¢do, porém por um periodo prolongado. Com o término da adigdo de
etanol o sistema passou apenas por monitoramento, sendo estimadas as concentracdes de cada uma

das varidveis de estado. A Tabela 4.4 apresenta o comportamento das varidveis de entrada nos
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momentos onde ocorreram mudangas significativas no processo ¢ na Figura 4.5 ¢ mostrado o

comportamento das variaveis Cs,, Cp, € D ao longo do periodo de fermentagao.

Tabela 4.4: Valores assumidos pelas variaveis de entrada em momentos caracteristicos da

Fermentacao 2.

Tempo [h]
N 0,0 5,0 52 55
Variaveis
Cso [g/L] 0,0 150,0 123,17 150,0
Cxo [g/L] 0,0 0,0 0,0 0,0
Cpo [g/L] 0,0 0,0 162,72 0,0
Ceo [g/L] 0,0 0,0 0,0 0,0
D [h'l] 0,0 0,07971 0,09971 0,07971
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Figura 4.5: Comportamento das variaveis de entrada Cs,, Cp, € D ao longo da fermentagio
2, as variaveis C,, ¢ C,, ndo sdo graficadas por assumirem valor zero durante todo periodo de

fermentagao.

O cultivo foi encerrado apds aproximadamente 300 horas a partir do seu inicio, novamente
atingindo estado estacionario, precedido de um periodo com oscilagdes amortecidas nas variaveis

de estados.
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A Figura 4.6 apresenta o grafico da concentragdo de substrato (agucar redutor) e produto
(etanol) ao longo do tempo para a fermentacdo 2, enquanto que a Figura 4.7 apresenta a
concentra¢cdo de biomassa (concentragdo celular) desta fermentagdao ao longo do tempo. Em ambas

as figuras, as retas 1 e 2 representam respectivamente, os instantes onde foi iniciado o processo

continuo e o instante onde foi iniciada a adi¢do de etanol.
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Figura 4.6: Fermenta¢dao 2, concentragdes de substrato ¢ etanol ao longo do tempo de

fermentagdo. As retas 1 e 2 representam, respectivamente, os instantes de inicio do processo
continuo e adi¢ao de etanol.
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Figura 4.7: Fermentagdo 2, concentracdo celular ao longo do tempo de fermentacdo. As

retas 1 e 2 representam, respectivamente, os instantes de inicio do processo continuo e adi¢ao de
etanol.

As variagdes no crescimento celular em fungdo do tempo sdo evidenciadas nas Figuras 4.6 e
4.7. No instante em que a alimentacdo continua ¢ iniciada (instante 1), o sistema rapidamente
assume um regime estacionario, onde as concentragdes das varidveis de estado ndo variam com o
tempo. Este regime ¢ mantido por um longo periodo de tempo para evidenciar a estabilidade do
sistema antes do disturbio provocado pela adi¢do de etanol. No momento da adi¢do de etanol

(instante 2), o sistema assume um comportamento oscilatério amortecido, pois com o decorrer da
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fermentagdo o sistema retorna a um estado de equilibrio estdvel, similar ao assumido antes do
distarbio.

A Figura 4.8 apresenta o consumo cumulativo de hidréxido de sédio 5 M, utilizado para
manter o pH do meio reacional estavel. No capitulo 6 esta informacao sera discutida e utilizada na

proposta de inferidores de estado.
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Figura 4.8: Fermentacdo 2, consumo cumulativo de hidréxido de sodio 5 M para controle
do pH do meio reacional. As retas 1 e 2 representam, respectivamente, os instantes de inicio do
processo continuo e adi¢ao de etanol.

4.3 Descricao do modelo

O modelo optado como foco de estudo deste trabalho foi o proposto por Jobses et al (1986),
escolhido, dentre os demais apresentados no capitulo 2, devido a sua simplicidade de
implementagdo além de obter resultados significativos no processo de predicdo do comportamento
de fermentagdes de glicose através da bactéria Z. mobilis.

Através de analise dimensional do modelo, constatou-se que o modelo apresentava algumas
incoeréncias dimensionais em trés de suas quatro equagdes diferenciais. As equagdes que
apresentam inconsisténcia sdo as que representam a variacdo das concentracdes de substrato,
biomassa e produto com o tempo.

Neste modelo, os estados x sdo representados na forma das quatro equacdes diferenciais a

seguir:

€ GG 0 pc, -C,) (2.32)
dt Yo (K +C)
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dC _ :umaxCSCe

X

+D(C

— 2.
& (K, 1C.) w =€) (2.33)

dC, _ Ky (Cp —e)(Cr —))CSC,
dt (K +Cy)

+D(C, —C,) (2.34)

dCp _ _ HmCsC | m,C, +D(Cp, —C,) (2.35)
dt Y, (K, +Cy)

Neste modelo, a variavel Cs representa a concentragao de substrato (glicose), C, representa a
concentragdo celular ou concentragao de biomassa (Z. mobilis), Cp ¢ a concentracdo de produto
(etanol) e C, ¢ uma variavel auxiliar que faz referencia a concentracdo de um pseudo componente e,
sendo esta, responsavel por expressar o efeito inibitorio provocado pela concentragdo de etanol no
modelo cinético. O fato de cultivos continuos com Z. mobilis apresentarem oscilagdes sustentadas,
para baixos valores de fator de diluigdo, € possivel de ser representado devido a inser¢ao da parcela
Kg(Cp-c1)(Cp-c;) associada com C,. Os pardmetros originais propostos por Jobses para o seu

modelo sdo apresentados na Tabela 4.5.

Tabela 4.5: Parametros originais do modelo de Jobses

Parametro Valor  Unidade
Kr — Constante de Monod 0,00383 % / ko’
Ks— Constante de Monod 0,5 kg/m’

¢; — Constante empirica 59,2085 kg /m’

¢, — Constante empirica 70,5565 ko /m’
Umax — Taxa maxima de crescimento 1 h!

mg — Fator de manutengao baseado no consumo de substrato 2,16 kg /! kgh
mp — Fator de manutengdo baseado na formagéo de produto 1,10 kg /! kgh

Y5, — Fator de rendimento da conversdo de biomassa em substrato  0,02445 kg /kg

Yp, — Fator de rendimento da conversdo de biomassa em produto  0,05263 kg /kg

Desta forma o modelo torna-se capaz de descrever o comportamento oscilatorio da
bifurcacdo Hopf. Esta forma fatorada explicita mais facilmente as possiveis trocas de sinal que
podem ocorrer no termo. Observe que C; < Cp < C, apresenta uma taxa negativa, enquanto que fora
desta faixa os valores serdo positivos. A oscilacdo esta vinculada a concentracao de Cp proximo a
uma destas fronteiras, pois nesta situacao teremos uma troca de sinal da taxa. Concentracdes fora da

faixa geram estados estaveis, enquanto que dentro da faixa estados instaveis.
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As variaveis de entrada no modelo do processo fermentativo sdo D (fator de dilui¢do), Cs,,
Cyw, Cpo, e C,, respectivamente, concentracdo de substrato, biomassa, produto e pseudo

componente e, todas na corrente de alimentacao.

4.4 Método de Gauss

Como visto anteriormente, a estimativa de parametros ¢ baseada na funcao erro, definida
por: e = y — g(x,;0), seja de forma direta ou indireta. Assim, podemos afirmar, de forma mais
abrangente, que a estimativa de parametros ¢ baseada na diferenca: ¢ = y, — g.(x,;6). A Equacgao (4.3)

pode ser utilizada a fim de ilustrar esta abrangéncia.

ne ny

we v [ v sim. g\
min"> [y, ~gle:0)f +ZZ{ j;’—dg(fh "9)} (43)

i=l j=l

Para a resolugdo desta equacdo foi adotado o método de Gauss Newton (Bard, 1974). Como
valores de referéncia iniciais para o algoritmo de otimizacdo, foram tomados os valores dos
parametros propostos por Jobses, isto com o objetivo de refinar a busca, ja que o método de Gauss
Newton consiste em método analitico com a aproximac¢do da Hessiana negligenciando o termo da
segunda derivada da funcao g.

A implementagdo deste método ¢ apresentada por Schweinberger (2009), que aborda a
descrigdo da implementagio do método de Gauss Newton, feita em Maple®, e aplicada a um

sistema diferencial proposto para prever o comportamento de uma planta de seis tanques esféricos.

4.5 Estimativa de Parametros utilizando dados experimentais

A estimativa de parametros para o modelo de Jobses foi feita através da metodologia de
Trierweiler e Machado (2004), onde busca-se a minimizagao da derivada do erro através do método
de Gauss Newton, utilizando os dados experimentais da Fermentagdo 2. Apenas esta fermentacao
foi escolhida para esta etapa do processo devido ao seu comportamento ser considerado completo.
Isto significa que podemos identificar claramente as fases do processo - estaciondrias e dinamicas -
ao contrario do ocorrido com a Fermentagdo 1, onde o periodo estaciondrio inicial ndo foi mantido

por muito tempo e o sistema ndo retornou ao estado estacionario apds o distirbio aplicado.
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A Figura 4.9 apresenta os estados da Fermentacdo 1 em conjunto com a simulacdo do
modelo de Jobses, alimentado com as mesmas condigdes aplicadas na Fermentagdo 1 para as
variaveis de entrada do modelo, e utilizando o conjunto de pardmetros original publicado para este
modelo. Apenas os estados Cs, Cy e Cp sdo apresentados, ja que o estado C, ndo apresenta
possibilidade de ser mensurado fisicamente, o que impossibilita sua compara¢do com dados tedricos
de simulagao.

Através da avaliagdo desta figura, € possivel concluir que o modelo teérico nao ¢ capaz de
prever de forma satisfatéria o comportamento dos estados. Da forma como foi implementado,
utilizando o conjunto original de parametros, este modelo ndo tem a capacidade preditiva necessaria

para propor estratégias de controle e/ou avaliar singularidades na producao de etanol.
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Figura 4.9: Fermentagdo 1, concentragdes de substrato, etanol e biomassa experimental e
simulacao dos respectivos estados com o conjunto de pardmetros originais propostos por Jobses.
As retas transversais representam instantes onde ocorreram variagdes nas variaveis de entrada.

A Figura 4.10 também apresenta a comparacao entre resultados experimentais e a simulagdo
dindmica do modelo de Jobses original. Nesta figura sdo apresentados os resultados experimentais
para a fermentacdo 2 e a simulagdo dindmica alimentada com variaveis de entrada equivalentes ao

ocorrido no processo laboratorial. Neste caso, novamente, o modelo alimentado com o conjunto
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original de parametros ndo ¢ capaz de predizer com relativa precisdo o sistema fermentativo

desejado.

ey - - - -
. S ~ -~ -
Ll T et TN

1 —&— Experimental

Concentracio Celular [gfL]
o
w
“}
]
1
1
i
o
[]
i

----- Simulado

o 50 100 150 200 250 300

Concentracio de Etanol [g/fL]

100

80

60

40 9
-~ .~ - -
D NPT

AN e - =~

20

Concentracio de Substrato [gfL]

Tempo [h]

Figura 4.10: Fermentagdo 2, concentragdes de substrato, etanol e biomassa experimental e
simulagdo dos respectivos estados com o conjunto de parametros original propostos por Jobses. As
retas transversais representam instantes onde ocorreram variagdes nas variaveis de entrada.

O modelo proposto por Jobses ndo é capaz de reproduzir o comportamento dindmico das
fermentagdes experimentais, além de ser incapaz de prever, quantitativamente, os estados
estacionarios atingidos pelos experimentos.

O novo conjunto de pardmetros a ser estimado deve ser capaz de reproduzir de forma mais
precisa possivel o comportamento apresentado experimentalmente pela fermentacdo, além de
permitir o desenvolvimento de estratégias de controle mais apropriadas ao processo fermentativo

realizado no laboratoério.
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4.5.1 Calculo de derivadas

Para a aplicagdo do método de Gaus Newton, além de ser fornecido ao método os valores
experimentais dos estados, deve ser fornecida a derivada destes no tempo. Como os dados sdo
obtidos de forma discreta e em intervalos aleatdrios, o calculo da derivada exige que seja utilizado
algum método de calculo de derivadas discretas e com intervalos variados.

Neste trabalho foi feito o calculo das derivadas de forma analitica com o auxilio do
aplicativo Curve Fitting Toolbox implementado em Matlab. Neste aplicativo os dados
experimentais sdo ajustados através da utilizagdo de B-Splines, que convertem dados discretos em
fungdes continuas e diferenciaveis. Entretanto, este método tende a representar os pontos
experimentais, e nao a tendéncia do processo.

As B-Splines sao fungdes spline construidas a partir de polindmios de baixa ordem,
conectados em certos valores de x, através de nos. A representacdo da spline utilizada neste trabalho
¢ apresentada na Equagdo (4.4). Nesta equacgdo, a; sdo os coeficientes de peso da correspondente 5-

spline fungdo base B;i(t), k ¢ a ordem da spline e N sdo os numeros de nos.
N
f)= zaij,k () 4.4)
Jj=1

Os coeficientes a; sdo obtidos por métodos de minimos quadraticos. Para a diferenciacdo de
cada forma polinomial, B;4(?), as derivadas sdo encontradas através de piecewise-polynomial sense.
Isto significa que, efetivamente, cada regido polinomial ¢ diferenciada separadamente, e espagos
descontinuos entre os polindmios sdo ignorados durante a diferenciacdo. Entretanto, para avaliar o
desempenho da regularizacdo suavizada aplicada, antes e depois da diferenciacdo, ¢ utilizado
aproximacao da derivada por diferengas finitas centrais.

Na Figura 4.11 sdo apresentados os resultados obtidos ao diferenciar o resultado obtido pela
aplicacdo de B-Splines aos dados experimentais da Fermentagdo 2. Ao analisar esta curva, percebe-
se que apesar dos resultados serem constantes, estes possuem intimeras regides onde ocorrem picos
e vales que ndo sdo esperados devido a caracteristica dos dados experimentais. Estes picos e vales
aparecem devido ao fato dos intervalos de medida entre os pontos serem demasiadamente elevados
e variados, ocasionando a ocorréncia de regides onde a fun¢do spline, associada aos pontos
experimentais, apresenta pontos de inflexdo, méximos ou minimos nos intervalos entre pontos

experimentais. Apesar destes resultados apresentarem uma visdo qualitativa das derivadas de
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variaveis dos estados, estes resultam em parametros estimados ndo representativos do processo

fermentativo.
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Figura 4.11: Derivada das variaveis de estado, obtidas com a aplicagdo da técnica de Cubic
Spline diretamente aos dados experimentais.

Para resolver o problema foi proposto fazer manualmente o ajuste de fungdes continuas
polinomiais ou com outras estruturas, como a utilizagdo de séries de Fourier, para representar as
variaveis de estado da Fermentagdo 2 e entdo fazer o ajuste com splines e o subseqiiente calculo das
derivadas. A partir destas fungdes, foram gerados novos conjuntos de dados experimentais,
igualmente espacados e com alta representatividade do processo dinamico de fermentagdo, para
cada uma das varidveis analisadas em fun¢do do tempo. Estes ajustes também foram feitos através
do toolbox Curve Fitting Toolbox.

A Figura 4.12 apresenta os estados observados na Fermentagdo 2 e, além destes, sao
apresentados os resultados do processo de representagdo de dados na forma de fungdes continuas e
diferenciaveis. Nesta imagem sdo apresentadas as segmentacdes usadas para subdividir os dados
experimentais. Tanto a divisdo das regides, quanto a escolha do tipo de fungdo a ser ajustada foi
efetuada de forma manual, através de tentativa e erro, sendo o resultado apresentado o que melhor
se adéqua aos dados desta fermentagdo. A tabela apresentando as estruturas de fungdes associadas a
cada intervalo, os pardmetros estimados para cada, além do valor de R* podem ser obtidos no
Apéndice C.

O conjunto de dados originais da Fermentagdo 2 compreende aproximadamente 75 pontos,
coletados em intervalos aleatérios. Em contrapartida, os pontos obtidos através da utilizacdo de

fungdes continuas sdo indefinidos. Cada ponto ¢ composto pelas informacdes de tempo,
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concentragdes de biomassa, substrato e etanol, além do valor da derivada no tempo de cada um dos

estados.
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Figura 4.12: Resultado obtido através da aplicagdo de fungdes continuas para representar os
dados experimentais da Fermentacdo 2. As regides especificadas de a a j compde os diferentes
intervalos usados para representar cada estado.

Para obter a informacdo das derivadas dos estados, foram gerados dados com intervalos
constantes e iguais a 1 hora, totalizando cerca de 300 pontos experimentais. A Figura 4.13 apresenta
o resultado alcancado para a derivada dos estados, obtida com os novos conjuntos de dados
experimentais.

A Figura 4.13 demonstra de forma clara o comportamento da derivada de cada um dos
estados da fermentacdo em questdo. Em comparacdo com os graficos das derivadas obtidos
diretamente dos dados experimentais (Figura 11), percebe-se uma mudanga significativa na
representatividade obtida por estes novos dados de derivadas.

De acordo com Mejia, Farias e Trierweiler (2010), outras técnicas poderiam ser aplicadas
para a determinac¢do das derivadas dos estados, dentre elas podemos citar as técnicas de suavizagado
(Smoothing Techniques) ou versdes regularizadas de técnicas de suavizacdo (Regularized versions
of Smoothing Techniques). As técnicas de suavizacao referem-se aos métodos de GCV-Butterworth
(Butterworth Smoother based on Generalized Cross — Validation Criterion), AIC-BSP (B-Spline
Smoother based on Akaike Information Criterion) e ADAPT-SG (Savitzky-Golay Smoother based

on correlation of the residues).
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Figura 4.13: Derivada das variaveis de estado, obtidas com a aplicacdo da técnica de
derivacdo no conjunto de dados ajustados aos resultados experimentais.

Testes foram feitos com o uso da técnica de AIC-BSP, onde a regularizacdo e diferenciacao
intrinseca podem ser aplicadas simultaneamente. O principio deste método consiste em obter uma
funcdo estimada, definida no intervalo # < ¢t < #, que seja continua e continuamente
diferenciaveis. Como a fun¢do a ser estimada ndo ¢ conhecida de antemdo, ¢ interessante
representar esta através de superposi¢do de fungdes base, neste caso, B-Splines. Apesar da
facilidade em obter resultados significativos, os resultados obtidos com a utilizacdo do Curve

Fitting Toolbox aparentemente apresentam melhor representatividade.

4.5.2 Conjunto de parametros estimados

Com os dados experimentais ajustados, podemos partir para a etapa de obter uma estimativa
para o conjunto de parametros do modelo de Jobses. Nesta etapa do processo ¢ aplicada a
metodologia descrita acima até se obter uma estimativa definitiva.

A metodologia utilizada para a resolu¢do dos problemas de otimizagdo foi a de Gauss

Newton, buscando-se a minimizagdo quadratica total da derivada do erro, método este considerado
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o mais apropriado por Machado e Trierweiler (2004), devido a capacidade deste método de capturar
a tendéncia do processo ao invés de tentar passar por todos os pontos experimentais.

Diversas configuragdes para a fungdo objetivo foram testadas durante o processo de
estimativa, dentre elas podem ser citadas a utilizagdo apenas das varidveis de estados e combinagdes
entre estas, combinagdes entre as derivadas das varidveis de estado, ou entdo combinagdes entre
variaveis de estado e suas derivadas. A importancia deste processo ¢ discutida em Schweinberger
(2009).

Como valores iniciais para o conjunto de pardmetros foi utilizado o conjunto original
ajustado por Jobses et al. (1986), e a partir deste foram obtidos novas estimagdes para os parametros
do modelo, todos eles utilizando a mesma configuragao para a fungdo objetivo. A Equacgdo (4.9)
apresenta a formulagdo adotada para a funcdo objetivo a ser minimizada. Esta formulagao foi a que
gerou melhores resultados, sendo que a multiplicagdo da derivada da concentracdo de biomassa por
um fator de 10 foi usado com o objetivo de manter a mesma ordem de grandeza de todas as

variaveis.
g=[dC,/dt dCg/dt 10dC./dt] (4.9)

A Tabela 4.6 apresenta os valores encontrados para os parametros do modelo através da
utilizagdo da metodologia Gauss Newton. Nesta tabela, além do conjunto original de parametros,
apresentam-se trés conjuntos de pardmetros ajustados, que apresentam boa representatividade da

Fermentacao 2.

Tabela 4.6: Conjuntos de parametros estimados para o modelo de Jobses et al. (1986)

Pardmetro 68, 0, 0, 03 Unidade
Kg 0,00383 0,0005135 0,678949  0,023607 1,° / g’}
Ks 0,5 0,00001 0,009033  2,705952 kg /m’

cy 59,2085 34,4714 8,254957  8,282814  fo/p’

C2 70,5565 52,30161  14,809833 254,1585  fo/p’
Umax 1,0 0,50000 0,8683252 0,548366 !

mg 2,16 1,44408 1,2030694 1,233941 kg/kgh
mp 1,10 0,41769 7,5330876 8,625015 kg/kgh
Yo 0,02445 0,45000 6,503156  5.513703 kg/kg

Ypy 0,05263 0,19313 1,333914  1,236171 kg/kg
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No processo iterativo, a partir do conjunto inicial de pardmetros, diversos outros conjuntos
foram gerados e reutilizados para refinar o chute inicial, desta forma, o processo foi sendo repetido
e os conjuntos apresentados como resultados, obtidos apds diversas tentativas.

Com os novos conjuntos de parametros obtidos ¢ necessario determinar qual deles seria o
mais promissor para a predicdo de fermentagdes continuas de glicose com a bactéria Z. mobilis. A
Figura 4.14 apresenta os dados experimentais juntamente com simulagdes dindmicas do modelo de

Jobses e dos trés modelos obtidos por estimativa de parametros.
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Figura 4.14: Dados experimentais ¢ simulagdes dinamicas do modelo original de Jobses
(6p) e dos trés conjuntos obtidos (6, 6, e 03) para a Fermentacao 2.

Graficamente pode ser concluido que os quatro conjuntos de parametros apresentam
resultados significativamente diferentes, excetuando o conjunto 6, e 3. O conjunto 6y ¢ o que
demonstrou menor aproximagao ou apresentou maior diferenca aos dados experimentais, sendo este
o motivo utilizado para a busca de novos parametros. Os conjuntos 8;, 6, ¢ 03 apresentam melhor
representatividade dos dados experimentais, sendo que o conjunto #; encontra-se muito bem
ajustado para prever o comportamento da concentragdo de células, sendo, portanto, este o conjunto
que melhor se adaptou aos dados desta varidvel, entretanto, para prever o comportamento das

demais variaveis de estado ele ndo apresentou ser o mais adequado. Os conjuntos 6, e £; foram mais
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adequados que os anteriores para prever o comportamento das concentracdes de etanol e de
substrato, sendo o conjunto d; o que melhor representa estes estados.

Apesar do conjunto 6#; representar muito bem o comportamento apresentado pela
concentragdo de biomassa na Fermentagdo 2, os conjuntos 6> e 8; podem ser considerados mais
significativos na representagdo geral da fermentacdo, e dentre ambos, o conjunto #; apresentou
melhores resultados.

Todos os parametros passaram por processo de estimagdo e analisando os valores numéricos
atingidos, 0y ¢ significativamente diferente, em todos os pardmetros, dos demais conjuntos. Os
conjuntos #, e 3 diferem basicamente nos valores de Kz, Kg € c,, sendo que a variacdo em c; foi
que apresenta maior diferenca relativa, onde o valor deste parametro foi cerca de 20 vezes maior no
conjunto 6.

Estimar bons parametros ndo significa obter valores que reproduzam satisfatoriamente os
dados experimentais. A estimativa de bons pardmetros envolve a obtencdo de valores que
representem a realidade do sistema. Para avaliar a eficiéncia dos parametros obtidos e sua
representatividade da realidade do sistema, foram feitas simulagdes dindmicas do processo
fermentativo adotado na Fermentacdo 1 e graficadas juntamente com os dados experimentais
(Figura 4.15).

Na Figura 4.15 percebe-se que apesar de ndo representar de modo fiel os resultados obtidos
experimentalmente, os conjuntos 6, e 8; sdo capazes de representar a dinamica do processo como
um todo, apresentado oscilagdes com amplitudes similares, embora apresente dindmica mais lenta
que a experimental. De forma geral, estes dois conjuntos representam satisfatoriamente a
fermentagdo avaliada, sendo o conjunto #; o que aparenta apresentar melhores resultados. Por outro
lado, nos conjuntos @) e 0; observaram-se comportamentos nao condizentes com o experimental,
assumindo valores negativos para os estados, além de apresentarem dindmica completamente
diferente.

A obtencdo de melhores conjuntos de parametros ¢ com melhor representatividade da
realidade deste sistema sé sera possivel com a aquisicdo de novos conjuntos de dados e associagdo
dos mesmos para o refinamento de cada pardmetro, aumentando assim o conhecimento sobre este

sistema.
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Figura 4.15: Dados experimentais ¢ simula¢des dindmicas do modelo original de Jobses
(6y) e dos trés conjuntos obtidos (6;, 6, e 65) para a Fermentacao 1.

Com base nos resultados obtidos dos conjuntos de pardmetros ajustados frente os resultados
experimentais, ¢ valido assumir que os conjuntos que melhor representam o sistema fermentativo
em questao sdo 6, e 65, com destaque para o conjunto 63 ¢ o que representou uma dinamica mais
proxima do real. Este modelo obtido pode ser utilizado em diversos estudos, seja no
desenvolvimento de novas tecnologias referentes ao processo de producdo de etanol por Z. mobilis
no desenvolvimento de novas estratégias de controle, otimizagdo do processo de produgdo, etc. No
capitulo a seguir serdo feitas andlises de bifurcacdo deste novo modelo, afim de determinar
singularidades no processo de fermentacdo, caracterizando o sistema frente mudangas em varidveis
chave do processo, como a taxa de dilui¢do ou ainda a concentracdo de glicose na corrente de

alimentacdo do reator.
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Capitulo 5

Andlise de bifurcacdo do modelo de J6bses
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5.1 Sistemas nao Lineares

Antigamente, era assumido que modelos matematicos possuiam comportamentos simples e
preditivos, contudo, desde o final do século 19 com os trabalhos de Poincaré e na década de 60 do
século passado com o trabalho de Lorenz, ficou claro que modelos simples poderiam apresentar
uma incapacidade de predicdo para longos periodos de tempo. Essa caracteristica, até entdo
desconhecida, ¢ provocada pela alta sensibilidade desses sistemas as condi¢des iniciais (ClIs)
(Bequette, 1998). Condigdes iniciais podem ser caracterizadas como sendo os valores assumidos
pelas varidveis do modelo no tempo inicial de integragdo. Um exemplo classico ¢ o modelo de
Lorenz para predicao das condi¢des climaticas, composto por trés equagdes diferenciais ordinarias
(EDOs) nao lineares.

Em 1880, o francés Poincaré introduziu o conceito de bifurcagdo, definindo o termo como
uma mudanga qualitativa no diagrama de fase de um sistema dindmico, decorrente da variacao de
algum parametro de controle. Em um sistema de equacdes diferenciais uma bifurcagdao no estado
estacionario ocorre se ha alteragdes no numero de solugdes de equilibrio ou na estabilidade do
sistema (Bequette, 1998). Na realidade Poincaré foi o verdadeiro descobridor do caos ao analisar
um problema envolvendo trés corpos. Considerou como simples a determinacdo do movimento
planetario gravitacional em um sistema de dois corpos e no entanto, quando considerados trés
corpos, o sistema de equacdes tornava-se nao integravel.

Bifurcagdes e caos sdo fendomenos observados em sistemas ndo lineares. Nao linearidade
significa que a saida ndo ¢ diretamente proporcional a entrada, ou que a mudanca em uma variavel
ndo produz uma mudanga proporcional na variavel relacionada. Em outras palavras os valores do
sistema ndo sdo proporcionais aos valores em tempos proximos (Williams, 1997). Nesses sistemas,
andlises baseadas em simula¢do dinamica podem ser incapazes de captar comportamentos
caracteristicos relevantes ou mesmo ser inconclusivas. Sendo assim analises, da dindmica ndo
linear, fazem-se necessdrias para sistemas complexos como reatores quimicos e biorreatores
(Bequette, 1998). Em geral, modelos matematicos utilizados em engenharia sdo continuos, sendo
comum sua representacdo através de equacdes diferenciais (EDs) (Kusnetsov, 1998), porém
modelos discretos também sdo eventualmente utilizados. Segundo Bequette (1998) modelos
discretos compostos por uma Unica equagdo podem apresentar comportamentos complexos como o
caos. J& modelos continuos, necessitam de pelo menos trés EDs para que haja a possibilidade da

ocorréncia de caos. Willians (1997) define caos como sendo o aspecto desordenado da evolucdo, em
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longo prazo, que satisfaz certos critérios matematicos especiais € que ocorre em sistemas
dinamicos, deterministicos e ndo lineares.

Uma das técnicas mais importantes, no estudo de sistemas ndo lineares, ¢ a andlise do
diagramas de fase. Através dessa técnica ¢ possivel caracterizar comportamentos como o efeito das

condi¢des iniciais e da estabilidade de solugdes estacionarias.

5.1.1 Estabilidade de Sistemas Dinamicos

A teoria da estabilidade representa um papel fundamental em sistemas de engenharia, com
énfase na area de controle de processos e dispositivos. Chen (2004) afirma que, de uma maneira
geral, estabilidade significa que a saida de um sistema apresenta uma trajetéria com limites
definidos ou com tendéncia a atingir um estado de equilibrio. Segundo o autor, conceitualmente
existem diversos tipos de estabilidade, entre essas trés nogdes basicas sdo de interesse na dinamica
ndo linear: a estabilidade em relacdo ao equilibrio, a estabilidade orbital e a estabilidade estrutural.

Se a dinamica de um sistema, no espago de estado, muda radicalmente, por exemplo, pelo
surgimento de um novo equilibrio ou uma nova 6rbita periddica, devido a uma pequena perturbagao
externa, entdo o sistema ¢ considerado estruturalmente instavel. Kusnetsov (1998) define
estabilidade estrutural como a invariancia qualitativa do retrato de fase em relagdo a uma pequena
perturbacdo. Em outras palavras, estabilidade estrutural significa que a familia de 6rbitas de uma
figura geométrica € similar.

A linearizacdo de um sistema de equagdes diferenciais, ou seja, a obten¢cdo de sua matriz

Jacobiana (J), permite a andlise de sua estabilidade local através dos autovalores dessa matriz
(Kusnetsov, 1998). Caso todos os autovalores da Jacobiana (comumente representados por 4, onde

i representa o niumero de autovalores) apresentarem a parte real valores negativos, para determinado
equilibrio, diz-se que a solucdo ¢ assintoticamente estavel (stable node ou sink). Caso contrario a
solugdo ¢ dita assintoticamente instavel, onde o surgimento de autovalores com parte real negativa e
positiva aponta para pontos sela instaveis (saddle point) e autovalores com parte real maior que zero

indicam nodos instaveis (unstable node ou source) (Wiggins, 2003).
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5.1.2 Diagramas de fase e Bifurcacéo

O termo bifurcagdo foi definido por Poincaré como uma mudanca qualitativa no retrato de
fase de um sistema dindmico, conforme a variagdo de algum pardmetro de controle (Bequette,
1998). Um diagrama de fase, muitas vezes referido como retrato de fase, plano de fase ou espago de
fase, ¢ uma representagdo geométrica da estrutura orbital de um sistema dindmico e
consequentemente uma ferramenta muito usual na anélise de suas propriedades qualitativas (Médio
e Lines, 2001). Em outras palavras, ¢ uma técnica utilizada para o estudo de comportamentos
transientes no dominio do tempo.

Consiste em se graficar curvas de uma variavel de estado versus outra variavel de estado,
onde cada curva ¢ baseada em uma condic¢ao inicial (Bequette, 1998). Um plano de fase pode ser
uma curva no R* ouno R’, que permite andlises relativas a convergéncia do sistema em relagdo as
condig¢des iniciais. Com vistas a generalizar comportamentos de sistemas planos, ¢ apresentada a
classificagdo topologica de equilibrios da Tabela 5.1 (Médio e Lines, 2001; Kusnetsov, 1998;
Bequette, 1998). Desta forma ¢ possivel relacionar os autovalores de um sistema com suas
caracteristicas em um espago de fase. Pontos estaveis sdo atratores e pontos instaveis repulsores de
solucdes. O surgimento de autovalores complexos conjugados € a causa da ocorréncia de retratos de
fase com o formato de espiral ou foco.

Kusnetsov (1998) define bifurcacdo como o surgimento de um retrato de fase de topologia

ndo equivalente, sob a varia¢do de alguma variavel, chamada parametro de bifurcagdo ( £¢). Sendo
assim, bifurcagcdo ¢ uma mudanga topoldgica em um sistema quando £ atravessa um valor critico
chamado de ponto de bifurcagdo (.), sendo L, localizado onde ambas fungdo e sua primeira
derivada sdo iguais a zero (Bequette, 1998).

Quando um parametro de bifurcacdo ¢ varrido e os pontos de equilibrio referentes a variavel
de estado sdo graficados, obtém-se um diagrama de bifurcacdo. Tais diagramas sdao gerados a partir

de andlises lineares pontuais da estabilidade (Bequette, 1998), onde regides estaveis sdo

representadas por linhas continuas e regides instaveis por linhas pontilhadas. Setas podem ser
adicionadas para enfatizar convergéncia ou divergéncia. O tipo de transi¢do que ocorre em /i,

determina a sua classificagdo quanto ao tipo de bifurcagdo. Em sistemas continuos de primeira

ordem eles podem ser de trés tipos: sela, transcritica e pitchfork (forquilha ou tridente).



5.1 SISTEMAS NAO LINEARES 78

Tabela 5.1: Classificagdo topologica de equilibrios no plano. Fonte: Médio e Lines, 2001.

Autovalor no Nome do »
Espago de Fase Estabilidade
Plano Complexo Espago de Fase

Nodo Estavel

. —
/A . Foco Estavel

\‘;__J‘/_,l'
* ‘ * Sela Instavel
— Nodo Instavel
I ) Foco Instavel

A bifurcacao do tipo saddle-node ou simplesmente sela também ¢ classificada como fold

bifurcation por alguns autores. A bifurcacdo sela ¢ dita ser uma bifurcacdo descontinua ou

catastrofica, porque o ponto critico £, representa o fim de um ramo estavel. Se houver um caminho

sobre o ramo estavel através de 4. entdo a bifurcacdo ¢ dita continua e deixa de ser um saddle-

node. A Figura 5.1 apresenta um exemplo de ocorréncia de bifurcacdo tipo sela. Nesta figura sdo
graficados a equagdo analisada e o diagrama de bifurcacdo da mesma, apresentando a ocorréncia da

bifurcacao sela.
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Figura 5.1: Bifurcagdo sela: equagdo graficada (a) e diagrama de bifurcagdo (b). Fonte: Médio
e Lines, 2001.

Na bifurcacdo transcritica ocorre a mudanca de estabilidade das solugdes. A Figura 5.2

apresenta uma bifurcacao do tipo transcritica.

(a) i )

L
-

p=o

Figura 5.2: Bifurcagdo transcritica: equagdo graficada (a) e diagrama de bifurcagdo (b).
Fonte: Médio e Lines, 2001.

O terceiro tipo de bifurcacdo, chamado de pitchfork, ¢ caracterizada pelo aparecimento ou

desaparecimento de equilibrios e pela ocorréncia de mudanca da estabilidade (Médio e Lines,
2001).

Quando o equilibrio ndo trivial aparece para 4 > u,. se diz haver uma bifurcacdo pitchfork

supercritica (Figura 5.3). O inverso indica a existéncia de uma bifurcacao pitchfork subcritica.
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Figura 5.3: Bifurcagao pitchfork: equagdo graficada (a) e diagrama de bifurcagao (b). Fonte:
Meédio e Lines, 2001.

A mudanca de caracteristica monotdnica para periddica, ou seja, o surgimento de um ciclo
limite, em um sistema continuo, é chamado de bifurcagdo Hopf. E um fenémeno que vem sendo
identificado em inumeros reatores quimicos € bioquimicos (Strogatz, 1994). Essa bifurcacdo s6 ¢
possivel, em sistemas continuos, quando ha mais de uma equagao diferencial envolvida.

Hé dois métodos genéricos que podem fazer sistemas de equagdes diferenciais perderem sua
estabilidade, uma delas ¢ a bifurcagdo sela e a outra a bifurcacdo Hopf (Médio e Lines, 2001). Neste
caso a perda da estabilidade se d4 ao variar um parametro de bifurcagdo, fazendo com que a parte
real negativa, do par complexo conjugado dos autovalores, atravesse a ordenada do plano
imaginario tornando-se positiva. Uma bifurcacao Hopf surge quando a parte real dos autovalores se

anula em funcdo de um parametro £. Como pode ser visto na Figura 5.4, o ponto Hopf surge
quando x =0. O retrato de fase da formagdo de uma bifurcacdo Hopf supercritica pode ser

visualizado na Figura 5.5(a), onde a ¢ o parametro de bifurcagdo. Para o <0 o equilibrio é um
foco, enquanto que para o >0 o sistema apresenta uma Orbita periddica, ambos estaveis
(Kusnetsov, 1998). Na Figura 5.5(b) ocorre o inverso surgindo uma bifurcacdo Hopf subcritica. Em
outras palavras o termo supercritico ¢ definido como o surgimento de um ciclo limite no ponto de
bifurcacdo e o termo subcritico como o desaparecimento do ciclo limite no ponto de bifurcagdo
(Kusnetsov, 1998). Obviamente este conceito ¢ relativo a dire¢do de varredura da varidvel de

controle.
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Figura 5.4: Localizagdo dos autovalores no plano complexo em fungdo de /4. Adaptado:
Bequette, 1998.
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Figura 5.5: Retrato de fase da formagdo de uma bifurcagdo Hopf: (a) supercritica e (b)
subcritica. Fonte: Kusnetsov, 1998.

A revisdo completa sobre estabilidade de sistemas nao lineares e diagramas de bifurcacao
pode ser obtida no Apéndice B. Neste sdo apresentados de forma mais ampla os diversos conceitos
aqui abordados, além de apresentar uma revisdo mais detalhada sobre os diversos tipos de

bifurcagao.

5.2 Analise Sistematica de Modelos

A utilizac¢ao de andlise de bifurcagdo, como ferramenta para promover a classificacdo entre
os modelos obtidos no Capitulo 4, sera efetuada através da implementacdo de algoritmos nos
softwares Matlab® e Maple®. Os parametros de bifurcagdo avaliados foram a taxa de diluigdo ¢ a
concentragdo de substrato na corrente de alimentacdo do biorreator. O método numérico utilizado
para a obtencdo de simula¢des dinamicas em Matlab® foi o ode45, um método ndo rigido de

precisdo média, baseado na formulagdo de Runge-Kutta explicito com coeficientes de Dormand-
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Princes. Em Maple®, o método numérico utilizado foi o de Rosenbrock implicito de terceira/quarta
ordem, também baseado na formula¢ao de Runge-Kutta.

A caracterizagdo estatico/dindmica do modelo original de Jobses () foi feita utilizando-se o
continuation toolbox Matcont, que ¢ baseado na experiéncia do desenvolvimento e uso do
CONTENT por Dhooge, Govaerts, Kuznetsov, Mestrom, Riet e Souttois, implementado em
software Matlab® (Dhooge et al., 2006). O método numérico implementado neste toolbox necessita
dos valores de um equilibrio (C,, Cs, C; e Cp) para iniciar a construcdo dos diagramas de
bifurcacdo, de modo que resolucdes do sistema de equacdes diferenciais foram feitas, para
determinados valores das variaveis de entrada (D, Cs,, C.,, Cp, € Cy,), a fim de obter estes valores.

Historicamente, sabe-se que fermentagdes continuas de glicose, utilizando a bactéria Z.
mobilis apresentam multiplicidades de saida quando avaliados em determinadas regides
operacionais (Elnashaine et al., 2006; Maheca-Botero et al., 2006; Garhyan e Elnashaine, 2004;
Garhyan et al., 2003). Analises do modelo de Jobses indicam o aparecimento de trés ramos de
solucdes, dois deles estaveis e um intermediario instavel. A Figura 5.6 apresenta o espago de fase
para simulagdes dos quatro modelos avaliados, apresentando a biestabilidade presente nos modelos,
com exce¢do de Jobses #;. O ramo de estados estaciondrios instaveis interliga-se com um dos ramos
estaveis, de forma que, apenas duas solu¢des no estado estaciondrio sdo necessarias para a
construgdo do diagrama de bifurca¢ao deste modelo, uma em cada ramo estavel.

A estrutura do modelo estudado ¢ composta pelo conjunto de equagdes diferenciais
apresentadas abaixo (Equagoes (2.32) a (2.35)), e os conjuntos de pardmetros originais e estimados
no Capitulo 4 sdo apresentados na Tabela 5.2. Descrigdes acerca do modelo e dos conjuntos de

parametros podem ser encontradas, respectivamente, nos Capitulos 3 ¢ 4.

dCs _ 4, CC m,C.+D(Cy, —Cy) (2.32)
dt Yo, (Kg+Cy)
dcx — lumaxCSCe D(Cw _ Cx) (233)
dt (K;+Cy)
dC, _ K;(Cp=¢)(Cp = 6,))CC, | D(C,, -C,) (2.34)
dt (KS + CS)
dC c.C
P _ lumax SY“e + mpr + D(CPo _CP) (235)

dt Yoy (K +Cy)
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Figura 5.6: Espacos de fase: biestabilidade para o modelo original de Jobses (6y) e dos

modelos ajustados (8;, 6, e 65).

Tabela 5.2: Conjuntos de parametros para o modelo de Jobses: original (6y) e ajustados (6;, 0, e

05).

Parametro ) 0, 0, 03 Unidade
Kg 0,00383 0,0005135  0,678949  0,023607  1,° / g’}
Ks 0,5 0,00001  0,009033  2,705952 kg /m’
cl 59,2085 344714 8254957 8282814  kg/m’
2 70,5565 52,30161 14809833 254,1585 kg /m’
max 1,0 0,50000 0,8683252 0,548366 h!
mg 2,16 1,44408 1,2030694 1,233941 kg /kgh
mp 1,10 0,41769  7,5330876 8,625015 kg /kgh
Yo 0,02445  0,45000  6,503156 5.513703  kg/kg
Yp, 0,05263  0,19313  1,333914 1,236171  kg/kg
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5.2.1 Simula¢6es Dinamicas

A Figura 5.7 apresenta o resultado de duas simulagdes dindmicas do modelo de Jobses para
cada conjunto de pardmetros, totalizando 8 simulagdes. Sdo apresentados os comportamento da
concentragdo de produto (Cp) e de biomassa (Cy). Através destas foi possivel verificar a
dependéncia do sistema em convergir para uma das solugdes estaveis, caracteristica presente em
quase todos os modelos avaliados, com exce¢do do Jobses #;, onde ambas as simulagdes
convergiram para a mesma resposta. Para alterar o ponto de convergéncia, a condi¢do inicial (CI)
manipulada foi & concentracdo de etanol no interior do reator. Quando esta grandeza ¢ baixa, o
sistema tende a convergir para um estado de menor conversdao de substrato (glicose) em produtos
(etanol), enquanto que altas concentragdes de etanol conduzem o sistema a altas conversdes. Os
valores adotados para as condi¢des iniciais foram idénticas para todas as simulagdes, com excecao
dos valores de Cp(0), que foi ajustado de acordo com a caracteristica de cada modelo. As condi¢des

iniciais de cada uma das simulagdes sao apresentadas na Tabela 5.3.

Tabela 5.3: Condigdes iniciais para a realizagdo de simulagdes dindmicas para os modelos

ajustados.

Modelo Celg/l] Cs[g/L] Cx[g/L] Cplg/L] Cso[g/L] D/[h"]
Jobses Cl.a 3 10 0,1 20 200 1
0, CLb 3 10 0,1 100 200 1
Jobses Cl.a 3 10 0,1 30 200 0,01
6, ClLb 3 10 0,1 90 200 0,01
Jobses Cl.a 3 10 0,1 200 200 0,1
6, Clb 3 10 0,1 1000 200 0,1
Jobses Cl.a 3 10 0,1 20 200 0,1
0; CLb 3 10 0,1 1000 200 0,1

Diferentes condigdes iniciais, além de diferentes valores para as varidveis de entrada do
modelo foram aplicados nas simulacdes devido a caracteristica de cada modelo. Apesar dos
modelos terem sido propostos para representar 0 mesmo sistema, cada um possui uma caracteristica
especifica quanto a seu comportamento e regido de validade. Isso significa que apesar dos modelos
apresentarem multiplicidade de estados estaciondrios, fato que serd comprovado através do

mapeamento de solucdes estaciondrias, ndo possuem o mesmo retrato de fase, fazendo que
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simulagdes dindmicas ndo convergirem, ou entdo, o método numérico nao se mostra capaz de

resolver a simulagao.
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(0, 0> e 65), para diferentes CI (a e b).

5.2.2 Analise de Bifurcacéo

Figura 5.7: Simula¢do dindmica do modelo original de J6bses (6y) e dos modelos ajustados

Para avalia¢do de cada modelo, foram construidos os diagramas de bifurcagdo de forma a

possibilitar avaliagdo do comportamento especifico no estado estacionario.
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A Figura 5.8 apresenta o diagrama de bifurcacdo do modelo original proposto por Jobses. O
parametro de bifurcacao escolhido para ser variado foi D, mantendo Cj, constante e igual a 200 g/L.
Nesta figura foram mapeados todas as variaveis de estado. A Tabela 5.4 mostra as coordenadas de
cada singularidade apresentada. O diagrama revela algumas caracteristicas do sistema fermentativo,

como a multiplicidade de estados estacionarios e a existéncia de bifurcagdes Hopf e Sela.
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Figura 5.8: Diagrama de Bifurcagdo para o modelo de Jobses original, Cs, =200 g/L.

A multiplicidade de estados estaciondrios ocorreu para uma faixa de taxa de diluicdo que
compreende de 0 & 2,2636 h™'. Para valores de D acima deste intervalo, existe a ocorréncia de
apenas um ramo de solug¢des para o sistema, ou seja, desaparecendo a multiplicidade de equilibrios.
Este tinico ramo de solugdes ¢ considerado estavel e mostra a tendéncia de quanto maior a taxa de
dilui¢do aplicada, menor a conversao de substrato em produtos.

A regido com multiestabilidade (D < 2,2636h™), ¢ caracterizada pelo surgimento de dois
ramos estaveis e um instavel. Dentre os ramos estaveis (representados por linhas cheias na Figura
5.8), surge um ramo de solucdes de equilibrio considerado de alta conversdo e outro de baixa

conversdo. Para fator de dilui¢do de 0,5h™', 0 ramo de alta conversdo apresenta significativa melhora
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em comparacdo ao de baixa produgdo, melhora esta da ordem de 79,89% para Yp (conversdo de
substrato em produto) e 79,67% para Xs (conversao de substrato em biomassa).

Entre os dois ramos estaveis existe uma seqiiéncia de equilibrios que forma um ramo
instavel. Neste ramo encontram-se as bifurcagdes 2 e 3, classificadas como Hopf virtuais. Nestes
casos, eles sdo um caso de neutral saddle, ou bifurcacio Hopf imagindria. Este tipo de
singularidade surge quando a soma da parte real de dois autovalores ¢ igual a zero (4; = -4,)
(Pellegrini e Possio, 1996). O ponto Hopf, propriamente dito, ocorre quando dois autovalores sao
puramente imagindrios. Nos diagramas acima o ponto 4, situado no ramo de baixa conversao, trata-
se de um ponto Hopf real, que ocorre quando D = 0,0536 h™'. Para valores de D superiores ao ponto
de Hopf real a resposta dindmica do sistema ¢ subamortecida, enquanto que para valores de taxa de
dilui¢do menores que D do ponto Hopf, a resposta oscilatéria diverge.

O ponto de bifurcagcdo 1 representa a mudanga qualitativa do comportamento do sistema,
caracterizada por uma inversdo da estabilidade do sistema. O equilibrio torna-se instavel ao passar
pelo ponto 1, vindo através do ramo de solugdes estaveis. Este tipo de singularidade ¢ denominado

bifurcacdo tipo sela (saddle point).

Tabela 5.4: Singularidades presentes no modelo original de Jobses para Cgy = 200 g/L.

Tipo de D Cp Cs C, Ck
Bifurcacdo (h'l ) (e/L) (e/L) (e/L) (e/L)
1 Sela 2,2636 91,5058 3,4526 4,6959 12,1692

2 Hopf Virtual 2,1889 90,4443 5,7468 4,6375 11,0339
3 Hopf Virtual 0,0609 71,8299 51,9883 1,9392 0,1193
4 Hopf 0,0536 58,0793 80,6748 1,4699 0,0793

Ponto

A Figura 5.9 apresenta os diagramas de bifurcacdo em duas dimensdes para o modelo de
Jobses, alimentado com o primeiro conjunto de parametros ajustados (6;). O procedimento
empregado para a construcao destes diagramas foi o mesmo utilizado anteriormente. Novamente a
taxa de diluicdo foi escolhida como parametro a ser varrido e a variavel Cs, foi mantida constante
em 200 g/L. A Tabela 5.5 apresenta as coordenadas das singularidades apresentadas por estes
diagramas. Este modelo também apresenta multiplicidade de estados estacionarios, além de
singularidades como bifurcacdes Hopf e sela.

Em comparagdo com os diagramas do modelo original (Figura 5.8), o novo modelo
analisado apresentou uma menor regido com multiplicidade de equilibrios, compreendida para

valores de taxa de dilui¢ao entre 0 ¢ 0,025061 h''. Para valores acima desta faixa, ocorre a
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existéncia de apenas um ramo de solucdes, desaparecendo a multiplicidade de equilibrios. Apesar
de este modelo analisado apresentar comportamento similar ao modelo original de Jobses, o modelo
original ndo apresentava a caracteristica de wash-out, que ¢ o fendmeno de carregamento de toda
biomassa e produto para fora do biorreator. Este comportamento pode ser visto através da Figura
5.9e-g, que apresenta o diagrama de bifurcacdo para a concentracdo de produto, biomassa e

substrato em fun¢do da taxa de dilui¢do (parametro de bifurcacao), para uma faixa maior de analise.
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Figura 5.9: Diagrama de Bifurcagao para o modelo de Jobses 6, Cs, = 200 g/L. Subgraficos
(e) e (g) mostram o efeito de lavagem do reator (washout).
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Na Figura 5.9 acima, pode ser constatado que para valores de taxa de dilui¢do acima de
0,925811 h™', o sistema ndo apresentou solugdes diferentes da trivial, indicando que para valores de
D acima deste valor, as concentragdes dos estados no interior do reator tendem a zero, com exce¢ao
da concentracdo de substrato que tende a Cs,. Este fendmeno ¢ facilmente observado na pratica,

entretanto o modelo de Jobses com os pardmetros originais nao ¢ capaz de prevé-lo.

Tabela 5.5: Singularidades presentes no modelo de Jobses 81 para Csy =200 g/L.

Tipo de D Cp Cs C Cg

. @) (@) () ()

1 Sela 0,025061 54,7153 0,00887 2,5048 0,12569
Hopf Virtual 0,025059 54,7142 0,01366 2,5045 0,1256

3 Hopf 0,049366 30,1346 86,2679 2,2094 0,21814

Similar ao modelo original, dentre os ramos estaveis existe o surgimento de um ramo de
solugdes considerado de alta conversdo ¢ um de baixa conversdo. Entre estes ramos, existe o
surgimento de um ramo de solugdes instaveis, no qual estd localizado o ponto de bifurcacdo 2
classificado como Hopf virtual classificado como neutral saddle.

O ponto 3, classificado como Hopf “real”, esté situado no ramo de baixa conversdo e ocorre
em D = 0,049366 h' (DHopy)- Para valores D > Dy,,r 0 sistema apresenta respostas subamortecidas,
e para valores de D < Dy, as respostas do sistema no ramo inferior foram oscilatorias divergentes.

O ponto de bifurcagdo 1 representa a mudanga qualitativa do comportamento do sistema,
caracterizada por uma inversdo da estabilidade do sistema. O equilibrio torna-se instavel ao passar
pelo ponto 1, vindo através do ramo de solugdes estaveis superior. Este tipo de singularidade ¢
denominado bifurcacao tipo sela (saddle point).

Um fato interessante ocorre ao analisarmos os conjuntos de solugdes apresentados pelo
modelo analisado anteriormente (Jobses 6;), para valores compreendidos entre 0,02506 h''< D <
0,049366 h™', o sistema apresenta uma faixa onde o sistema nao exibe solugdes estaveis, apenas um
ramo instavel. Simulagdes dinamicas nesta regido geram respostas oscilatdrias com altos periodos
de oscilagdo (da ordem de 10> horas), com baixas amplitudes e com resultados muito proximos ao
conjunto de solugdes do ramo instavel.

Como o ramo de menor conversao nao possui regides estaveis na mesma faixa que o ramo
de alta conversdo, ocorre que simulacdes dinamicas deste sistema ndo migram entre diferentes

ramos, ja que ndo existem dois ramos de solugdes estaveis que se sobrepujam. O que ocorre,
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portanto, ¢ que o sistema ndo apresenta regides com multiplicidade de equilibrios estaveis, apenas
sobreposi¢do entre equilibrios estaveis e instaveis.

O diagrama de bifurcacdo do modelo ajustado Jobses 6, apresentado na Figura 5.10
apresenta um comportamento muito distinto com relagdo aos dois outros modelos analisados
anteriormente. Apesar deste modelo também apresentar multiplicidade de equilibrios, este apresenta
um conjunto de equilibrios estdveis, mas que ndo possuem representatividade pratica, ja que se trata
de um ramo com respostas com ordem de grandeza muito acima do que ¢ visto em fermentagdes
reais. Este ramo ¢ apresentado na forma de traco/ponto nos diagramas de bifurcag¢do da Figura 5.10.

Este ramo esta associado a escala presente no lado direito de cada grafico (5.10a-d).
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Figura 5.10: Diagrama de Bifurcagdo para o modelo de Jobses 6, Cs, = 200 g/L.

Apesar desta resposta com significancia puramente matematica, sem representatividade
pratica, o sistema apresenta um conjunto de equilibrios instaveis e um segundo conjunto de
equilibrios estaveis, este com representatividade pratica. A representacdo destes equilibrios ¢ feita,
respectivamente, pela linha descontinua e pela linha cheia, ambos associados a escala presente na
lateral esquerda de cada diagrama.

Diferentemente da andlise aplicada aos modelos anteriores, o modelo de Jobses alimentado
com o segundo conjunto de pardmetros ajustados (Jobses 6,) ndo possibilita a andlise de
singularidades, apenas o mapeamento de solugdes estacionarias. O mapeamento de singularidades

nao ¢ factivel devido a ndo convergéncia do método de otimizagdo implementado no Matcont para
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o mapeamento de singularidades. Desta forma, a unica andlise associada a este modelo ¢ a de
estabilidade dos ramos de solugdes.

A Figura 5.11 apresenta o diagrama de bifurcacdo do modelo de Jobses alimentado com os
parametros ajustados 65 (Jobses 6;). Este diagrama apresenta caracteristicas similares aos diagramas
obtidos para Jobses 6>, com multiplicidade de equilibrios. Esta multiplicidade de equilibrios ¢
marcada pela ocorréncia de dois ramos de equilibrios estaveis, e entre estes existe um conjunto de

equilibrios ditos instaveis.
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Figura 5.11: Diagrama de Bifurcag¢ao para o modelo de Jobses 63, Cs, = 200 g/L.

A mudanga entre os ramos de equilibrios estaveis pode ser obtida facilmente através da
manipulagdo das condigdes iniciais da simulagdo, como visto na Figura 5.10. Entretanto, o conjunto
de solugdes que compde o ramo superior, de maior conversdo, ndo apresenta representatividade
fisica. Este conjunto de solugdes trata-se de uma resposta puramente com significado matematico,
ja que suas grandezas s3o infactiveis na pratica.

Nos diagramas apresentados para o modelo de Jobses 63, o ramo de equilibrios estavel que
apresenta significancia fisica, e o ramo de solugdes instdvel sdo apresentados, respectivamente,
através de linha cheia e de linha descontinua, ambos associados ao eixo das ordenadas situado no

lado esquerdo de cada grafico. O ramo de solugdes estaveis, mas sem representatividade ¢ graficado
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na forma de linha traco/ponto e devido a sua diferenca elevada em comparagido aos demais ramos de
solucdes, este ¢ associado ao eixo das ordenadas situado no lado direito de cada grafico, de forma a
possibilitar a visualizacdo do comportamento de ambos os conjuntos de solucdes, o que ndo seria
possivel devido a perda de resolucdo caso ambos os graficos se encontrassem associados & mesma
escala.

A analise de singularidades para este modelo ndo foi possivel novamente pelo problema de
ndo convergéncia do método implementado no fool/box Matcont. Desta forma, apenas a analise de

estabilidade dos conjuntos de solugdes pode ser aplicada.

5.2.3 Analise de Bifurcacao Codimenséo-2

A construcdo dos diagramas de bifurcagdo das Figuras 5.12 a 5.15 foi feita através da
variagdo da taxa de dilui¢do, no mesmo intervalo que o executado na constru¢do dos diagramas de
bifurcacdo apresentados anteriormente, respectivamente para cada modelo, ¢ também foi variada a
concentragdo de substrato na corrente de alimentacao, de 150 g/L a 220 g/L. Desta forma ¢ possivel

a obten¢do dos diagramas de bifurcacdo de codimensao-2 dos estados de cada modelo analisado.

Cp [w/L]

Cso [g/L] 0 o1k Cso [gil] 140 g

140 0

1
Cso [gL] oM
] Cso [gil] 0 g

D [1/h]

Figura 5.12: Diagramas de Bifurcacgdo de codimensdo-2 para o modelo de J6bses 6.
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Figura 5.13: Diagramas de Bifurcagdo de codimensdo-2 para o modelo de J6bses 6;.
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Figura 5.14: Diagramas de Bifurcacdo de codimensdo-2 para o modelo de J6bses 6,.
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Figura 5.15: Diagramas de Bifurcacdo de codimensdo-2 para o modelo de J6bses 6;.

Nas Figuras 5.12 e 5.13 ¢é possivel observar claramente a tendéncia de extingdo da
multiplicidade de estados com a diminui¢do da concentracdo de substrato na corrente de
alimenta¢do. Em contrapartida, o ramo de baixas conversdes nao apresenta sensibilidade a variagdes
de Cs,. Este fato, somado a tendéncia proporcional de aumento da regido de alta conversdao com Cis,,
esta possivelmente associado a caracteristica do modelo de ndo levar em consideragdo a inibi¢ao
por substrato. Esta caracteristica também foi apresentada pelos modelos de Jobses 6, e 63, sendo
este um dos principais pontos negativos em relagdo a estrutura de modelo. Entretanto o modelo de
Jobses 0, apresentou a capacidade de prever wash-out, caracteristica que nao ocorre nos demais
modelos ajustados.

Nos diagramas de Cp e Cr da Figura 5.14, bem como no diagrama de Cy da Figura 5.15, os
ramos de solu¢do de maiores conversdes ndo foram graficados, a fim de melhorar a resolugdo
grafica dos ramos com significancia pratica.

Como apresentado no capitulo 4 através da comparagao entre o comportamento dinamico de
cada modelo ajustado e do modelo original, frente os resultados experimentais obtidos em
fermentacdes laboratoriais, 0 modelo ajustado Jobses 65 foi 0 modelo que aparentemente era o mais
indicado a representar fermentagdes de Z. mobilis, entretanto, através do mapeamento de seus

estados de equilibrio € constatado que este ndo apresenta as principais caracteristicas observadas em
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fermentagdes de Z. mobilis, que seriam a existéncia de multiplicidade de estados estacionarios,
inibicao por substrato e existéncia de wash-out.

Ao levar em consideragdo todas estas caracteristicas, associadas ao ajuste apresentado pelo
modelo aos dados experimentais, sugere-se que o melhor modelo para a representagdo deste tipo de
sistema seria o modelo de Jobses alimentado com o conjunto de parametros #;. Apesar deste
modelo ndo ser capaz de representar de forma satisfatoria os dados da Fermentagdo 1, apresentou
maior representatividade que o modelo original de Jobses. Adicionalmente quando analisado
através de diagramas de bifurcacdo, este foi capaz de representar de forma efetiva o fendmeno de
wash-out, além de apresentar multiplicidade de equilibrios estdveis e possuir um ponto de
bifurcagao do tipo Hopf, caracteristico de sistemas oscilantes.

O fato do sistema apresentar multiestabilidade abre grandes implicagdes do ponto de vista
operacional. A opera¢do do sistema em regides com maior conversdo de substrato em produtos
implica em uma grande economia de matéria prima e obten¢do de maiores margens de lucro. Para
tanto, gestoes como start up devem ser analisadas de forma a conseguir migrar o sistema para zonas
de maior rentabilidade. Além disto, a andlise de possiveis estratégias capazes de migrar entre os

ramos durante a operacao do processo devem ser propostas e avaliadas.
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Capitulo 6

Inferéncia de Variaveis de Estado

“If you can't measure it, you can't manage it.”

Peter Drucker



6.1 UMA VISAO GERAL ACERCA DE BIOPROCESSOS 97

6.1 Uma visao geral acerca de Bioprocessos

Microrganismos sdo capazes de crescer na natureza, em uma grande diversidade de
substratos, sendo capazes de produzir um grande espectro de produtos. Os recentes avangos
relativos a manipulagdo genética in vitro tém aumentado os produtos que podem ser obtidos através
de microrganismos, além de gerado novos métodos para obten¢do de novas cepas a partir das
existentes. A exploracdo comercial da diversidade de compostos de microrganismos resultou no
desenvolvimento da industria de fermentacao, que tem mostrado grande viabilidade para sobrepujar
métodos de produgao ja consolidados (Stanbury, 1995).

Pode-se assumir que a biotecnologia teve seu marco revoluciondrio com a descoberta da
penicilina, por Alexandre Fleming, em 1928, fato que possibilitou o desenvolvimento de uma série
de antibidticos em todo o mundo. Antes disso, no final do século XX, a fermentagdo industrial ja
era uma realidade na sintese de etanol e acido latico. Entretanto, foram as grandes guerras que
motivaram a busca por bioprocessos capazes de substituir as rotas de produgdo convencionais
(Stanbury et al., 1995).

Atualmente, o desenvolvimento da industria de bioprocessos ¢ crescente, apresentando
fortes relagdes de multidisciplinaridade que envolve uma grande diversidade de areas da biologia,
quimica e engenharia. Além disto, a reestruturagdo e otimizacdo da industria convencional de
fermentagdes para a producdo de bioenergia e biomateriais, em substituicio a petroquimica,

conduzird a industria a um novo paradigma a ser superado, as biorrefinarias (Koutinas et al., 2006).

6.2 Incremento Produtivo

Historicamente, o caminho mais eficaz para a obtengdo de incremento produtivo, em uma
planta de bioprocesso estd ligado a evolu¢do das cepas utilizadas nos processos fermentativos
(Aynsley et al., 1993). Entretanto, os Gltimos anos apresentaram significantes avangos na area de
supervisao e controle dos bioprocessos, pelo fato de possibilitar redugdes nos custos de producao,
incremento na conversdo das reagoes, além de manter a qualidade do produto desejado (Yamuna
Rani & Ramachandra Rao, 1999).

Atualmente, quando se trata de sistemas de controle computacional para bioprocessos,
existem comercialmente uma infinidade de plataformas para andlise de dados e produtos,
geralmente representativos para variagdes genéricas da estrutura geral associada a sistemas

fermentativos (Alford, 2006). A Figura 6.1 ilustra um tipico sistema de monitoramento e controle
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de um processo de fermentagdo apresentado por Liu et al. (2001), onde o controle de inventario ¢é
realizado em tempo real enquanto que as concentracdes das vaidveis chave sdo determinadas por

cromatografia liquida (HPLC).
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Figura 6.1: Tipico monitoramento e controle de um bioprocesso. Fonte: LIU et al. (2001).

Com poucas excecdes, a etapa de controle de biorreatores de bancada, de sistemas mais
simples, ¢ feita através de computadores pessoais com sistemas operacionais Linux ou Windows e
que incorporam softwares de comunicacdo comerciais (e.g Lab View). Sistemas de controle
intermediarios de bioprocessos, envolvem controladores logicos programdveis (e.g Rockwell)
associados a uma maquina com interface humana e a um histérico do processo, enquanto que,
sistemas de controle avancados (utilizados em plantas piloto) utilizam sistemas de controle
distribuidos (e.g Fox 1A, Emerson Delta V, Fisher Provox) que sao conectados a historicos pessoais
ou comerciais (e.g Aspen Tech, OSI-PI). Em alguns casos, DCS/sistema de historicos sio
interfaceados com produtos de terceiros (e.g. gerenciador de alarmes, software de anélise avancada
de dados) para gerar funcionalidades adicionais (Aford, 2006).

Controle de bioprocessos ¢ definido como sendo o provedor de um ambiente de crescimento

Otimo para microrganismos € obtencdo de um determinado produto desejado. Esta funcdo inclui o
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provimento da quantidade certa de nutrientes para a cultura (e.g. carbono, nitrogénio, oxigénio,
fosforo, enxofre, dentre outros minerais), remogao de qualquer produto toxico ao metabolismo (e.g.
CO,) e controle de importantes parametros celulares internos (e.g. temperatura, pH).

Teoricamente, o objetivo do controle e intensificacdo de bioprocessos inclui ndo apenas a
seqiiéncia de etapas que conduzem até o inicio do processo de fermentacdo e a fermentagdo
propriamente dita, mas também as etapas de poOs-tratamento para a recuperacao e purificacao dos
produtos. A Figura 6.2 apresenta algumas etapas de pds-tratamento para sistemas de fermentagao,
iniciando o processo nos produtos obtidos da fermentagdo e finalizando na obteng¢do de matérias
primas para as mais diversas industrias. Por exemplo, seguindo da fermentacao etapas subseqiientes
podem envolver a ruptura da parede celular, liberando no meio reacional os produtos desejados e
gerados no interior da célula. Apds a eliminacdo destes produtos, especialmente para bioprocessos
com células animais, existe uma seqiiéncia de operagdes unitarias que devem ser aplicadas para
extinguir virus que possam existir nas correntes de produto como resultado do uso de certas

linhagens de células animais (Aford, 2006).
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Figura 6.2: Exemplo de pos-tratamento genérico aplicado a fermentagdes. Fonte: Aford (2006).

6.3 Variaveis de processo

Em processos quimicos ou bioquimicos, certas propriedades sdo de dificil aquisicdo, seja

pelos custos proibitivos de analisadores em linha ou pela inexisténcia de técnicas de determinagdo
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on line (Diehl et al., 2009). Assim torna-se comum quantificar as variaveis chaves de bioprocessos
através de analises laboratoriais ou cromatograficas, o que ¢ responsavel por limitar o desempenho
em malha fechada devido ao elevado atraso de tempo para a realimentagdo. Isto porque os
controladores requerem uma realimentacdo minima de informagdes do processo. Para minimizar

esse problema de realimentacao deve ser considerado principalmente:

° Desenvolvimento de biosensores;
o Melhora nos sistemas de amostragem e sistemas de analise automatica;
° Utilizagao de técnicas de estimagao on line.

Grandes pesquisas sdo feitas no desenvolvimento de sensores aplicaveis a bioprocessos, ja
que grande parte dos sensores existentes ndo sdo aplicaveis a grande variedade de processos que
utilizam algum tipo de microrganismo. Bioprocessos usualmente oferecem um ambiente severo
para sensores, ja que o crescimento da cultura pode infiltrar no sensor e invalidar seus resultados.
Além disto, meios de cultura com caracteristicas desconhecidas podem conter substancias que
interferem com as leituras dos sensores. Sensores in sifu ndo devem oferecer chances de
contamina¢do ao meio de cultura, portanto, devem ser passiveis de esterilizacdo e seus componentes
ndo devem oferecer perigo de contaminacdo para a cultura. Os sensores que satisfazem apenas em
partes estes requisitos sdo desqualificados por ndo serem validos para a utilizagdo neste tipo de
processo. Devido a estes obstaculos, os sensores necessitam de certo nivel de maturidade antes de
serem habilitados para a utilizagdo no monitoramento de bioprocessos, € muitos sensores s3ao
descartados antes de atingirem este nivel (Aford, 2006).

E de suma importincia a medida de variaveis criticas de processo de forma rapida e
eficiente, especialmente pardmetros que sdo utilizados em loops fechados de controle. Existem
diferentes métodos de medir estes parametros, cada um com suas vantagens e desvantagens

associadas.

6.4 Transdutores associados a Bioprocessos

Segundo Webster (1999) as principais caracteristicas dos transdutores usados em
bioprocessos sdo a acuracidade, precisdo, resolucdo, sensibilidade, confiabilidade e praticidade.

Além disso, quando se fala em bioprocessos ¢ essencial atentar para os riscos de contaminacdo do
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meio. Uma barreira segura deve ser mantida entre o interior e o exterior de fermentadores e tal
restri¢ao varia conforme o principio do medidor utilizado.

Em relacdo a medicdo ¢ conveniente separar os diferentes tipos de sensores de acordo com a
seguinte classificacdo: in situ, on line e off line. Sensores in situ estdo diretamente em contato com o
meio, 0 que torna a medicao intrusiva mesmo que o elemento sensor ndo seja (i.e., existéncia de
membranas). As respostas desse sensor sdo geralmente rapidas devido a sua proximidade com o
meio, porém apresenta certa resisténcia a esterilizagdo. Sensores on line ndo ficam em contato com
0 meio, uma amostra € retirada e seu tempo de resposta ¢ maior do que o sensor in situ. Contudo o
tempo de resposta é consistente com outras constantes de tempo do sistema. Por fim, os sensores off’
line sao utilizados para analises mais complexas, as amostras retiradas passam por procedimentos
laboratoriais e o tempo de resposta ¢ excessivamente elevado (McMillan, 1999).

Os transdutores também podem ser classificados pelo tipo de varidvel medida. Sensores
fisicos medem grandezas fisicas (temperatura, pressdo, vazdo, etc.) ¢ sdo em geral bem
estabelecidos. Ja os sensores quimicos quantificam espécies quimicas basicas (pH, O,, CO,,
condutividade, etc.). Requerem certa manutengdo, mas mesmo assim sdo considerados bem
consolidados. Por ultimo os sensores bioquimicos medem espécies diretamente envolvidas em
biorreacdes (biomassa, substrato, produto, etc.). Um exemplo s3o os sensores Oticos, que permitem
monitorar componentes extra e intracelulares, sem interferir no bioprocesso (Scheper et al., 1999).

Nos ultimos anos os sensores Oticos vém se tornando cada vez mais importantes em
aplicagdes biotecnoldgicas. Detectores oticos podem ser interfaceados através do vidro de escotilhas
de reatores. Assim sendo, trata-se de um método de medida in situ, ndo-invasivo e em tempo real
(Hantelmann et al., 2006; Scheper et al., 1999). Todo tipo de espectroscopia € possivel através
dessa técnica. Neste contexto os sensores de fluorescéncia vém sendo investigados na determinagao
de biomassa e células viaveis, caracterizagdo do biorreator, estudos metabolicos (i.e. transi¢ao
aerdbica/anaerdbica) e, principalmente, no monitoramento de bioprocessos. O principio dos
espectrofluordmetros se baseia na re-emissao de luz com mudanga espectral, que algumas espécies
quimicas sofrem. Determinados comprimentos de onda sdo enviados ao meio reacional, excitando
eletronicamente certas substincias quimicas. Ao retornar ao seu estado inicial, tais componentes
emitem ondas de diferentes comprimentos que sao filtradas por lentes e processadas por um sistema
de aquisicao de dados (Solle et al., 2003; Hitzmann ef al., 1998).

Além da espectroscopia de fluorescéncia, outras técnicas sao descritas na literatura para um
monitoramento mais aprimorado em bioprocessos. O mais tradicional ¢ a cromatografia que permite

quantificar a concentracdo de diversas espécies quimicas simultaneamente (Vogel e Todaro, 1997).
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A cromatografia gasosa ¢ mais utilizada para componentes leves, enquanto que a liquida ¢ mais
utilizada em bioprocessos. As maiores desvantagem da cromatografia estdo relacionadas a
necessidade de retirada de amostras do meio e ao consideravel tempo de atraso inerente ao método
de andlise.

Dentre os métodos ndo invasivos, a espectroscopia de fluorescéncia 2D ¢ a técnica que mais
vem chamando atengdo, nos ultimos anos, quando o assunto ¢ determinacdo em tempo real de
informacdes ligadas ao estado metabdlico de sistemas fermentativos. Essa andlise possibilita a
geracdo de inimeros dados, que associados a técnicas de aprendizagem de maquina e mineragdo de
dados (PCA, ICA, PCR, PLS, QPLS, redes neuronais, etc.) podem determinar: transi¢des
aerobicas/anaerdbicas, concentracdes de espécies quimicas (substrato, produto, etc.) e bioldgicas
(biomassa), através do monitoramento de metabdlitos como o NAD(P)H.

Andlises de espectroscopia de infravermelho (infra-red) também sao propostas e baseiam-se
no principio de que cada estrutura quimica tem uma forma e tamanho caracteristico na banda de
absor¢ao (devido a vibragdes especificas de ligagdes quimicas que correspondem a niveis de
energia ou niveis vibracionais). Devido a interferéncias e similaridades entre as bandas, sdo
necessarios avangados métodos de analise de dados (i.e., calibracdo de modelos multivariaveis). A
espectroscopia de infravermelho de baixo comprimento de onda (700-1100 nm) pode ser utilizada
para monitoramento da concentracdo de etanol em fermentadores, por exemplo, com a utilizacao de
cabos de fibra otica (Mazarevica et al., 2004). Outro método de identificagdo ¢ a chamada
espectroscopia de Raman, que se baseia numa técnica fotonica de alta resolu¢do baseada na
dispersdo de luz monocromatica em determinada freqiiéncia. A luz que se mantém na freqiiéncia
original ¢ chamada de dispersdao de Raynleigh e ndo revela informacdes sobre a estrutura quimica
do material. A luz que muda de freqiiéncia ¢ chamada de dispersao de Raman e revela informagdes
sobre a composicao do material analisado (Shaw e Kell, 1999). A caracteristica comum entre essas
técnicas ¢ que praticamente todas necessitam da andlise de dados por métodos avancados (i.e.,
regressdes multivariaveis) e existem poucos trabalhos na literatura que descrevem o monitoramento

em tempo real de bioprocessos por espectroscopia de infravermelho ou de Raman.

6.5 Medidas de Processo

A descrigdo das metodologias comumente utilizadas para a caracterizagdo de processos aqui
apresentados foi baseada em Alford (2006). Mais detalhes podem ser obtidos no referido trabalho

deste autor.
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6.5.1 Sensores Primarios in situ

Um pequeno numero de diferentes sensores in situ ¢ comumente utilizado em bioprocessos.
Dentre estes estdo incluidos sensores de temperatura, pressdo, fluxos de gas, agitacdo, gases
dissolvidos e pH. Algumas outras medidas sao utilizadas em fermentagdes especificas, como indice
redox (oxidacdo reducao), densidade Optica, dentre outros. Além destas, em certas situacoes,
sensores redundantes sdo utilizados como sondas eletroquimicas de pH e oxigénio dissolvido).

O desafio acerca do desenvolvimento de novos sensores on-/ine esta na necessidade deste
operar em ambientes demasiadamente complexos, mantendo sua calibragdo por um periodo elevado

de tempo.

6.5.2 Sensores Primarios em linha

Diversas medidas analiticas adicionais sdo obtidas através de sensores em linha, gerando
informacdes em periodos especificos de tempo, de grande importincia na caracterizagdo do
bioprocesso. Comercialmente, sdo encontrados diversos mecanismos de amostragem automatica,
entretanto, suas limita¢des ainda sdo a utilizacdo de opera¢des manuais para a coleta e preparo de

amostras, além dos elevados custos de aquisi¢ao, manutencao e operagdo destes equipamentos.

6.5.3 Tecnologias analiticas aplicadas a bioprocessos

Diversas tecnologias analiticas apresentam aplicagdes em bioprocessos. Estas ferramentas
apresentam grande importancia na caracterizagdo de processos, em tempo real ou proximo a isto.
Dentre as técnicas mais empregadas podemos ressaltar a andlise gasosa e determinacdo da
composi¢ao do meio reacional.

Um analisador de gases utiliza normalmente o processo de espectrometria de massa para
determinar a composi¢ao da atmosfera do reator. Este sistema usualmente fornece informagdes
acerca da concentracdo de oxigénio, nitrogénio e didxido de carbono no interior do reator, além de
também poder informar concentragdes de outros possiveis componentes destes gases, como alcodis,
hidrogénio, etc. As informagdes deste tipo de equipamento sdo normalmente associadas com as

informacdes de outros sensores on line de forma a possibilitar a obtencdo de informagdes em tempo
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real acerca do bioprocesso. A Figura 6.3 apresenta um grafico de captacdo de oxigénio versus
tempo para um dado processo. Através desta figura pode ser exemplificada a utilizacdo de uma
medida de processo com o objetivo de inferir a caracteristica geral do crescimento microbiano.
Através da avaliagdo do comportamento do grafico de captacdo de oxigénio no tempo ¢

determinado o instante onde termina o crescimento microbiano exponencial.

Culture Oxygen Uptake

Expanential Growth Stops

T
Culture oxygen uptake vs. time.

Figura 6.3: Captagdo de oxigénio versus tempo. Fonte: Aford, (2006).

6.5.4 Sensores virtuais

Apesar das tecnologias citadas anteriormente para a obten¢do de informagdes quantitativas e
qualitativas sobre bioprocessos, ainda existem alguns desafios a serem solucionados. Dentre os mais
criticos podemos destacar a necessidade de determinar a concentracdo de células, substrato e
produto em tempo real durante fermentacdes que utilizam meios complexos ou até mesmo
compostos por particulados s6lidos. Acuracidade na estimagdo destes pardmetros ¢ importante, ja
que a maioria dos modelos publicados para bioprocessos incluem as concentragdes de biomassa,
substrato e produto como varidveis de estado primdrias. A utilizagdo de sensores virtuais tem
apresentado resultados positivos para a estimagdo de parametros de fermentacdo. Estes sensores
utilizam informacgdes disponiveis on line, associadas a modelos (e.g., regressao estatistica, redes
neurais, dentre outros modelos) para predizer os pardmetros da fermentacdo, que de outra maneira

seriam impraticaveis de determinacdo direta. Muitos dos sensores virtuais utilizados atualmente
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fazem uso da informagdo de oxigénio ou dioxido de carbono captado durante a cultura, como
variaveis chave de entrada para o célculo dos estados da fermentacdo, isso porque estas variaveis
sdo intimamente correlacionadas ao metabolismo celular.

A Equacgdo (6.1) apresenta um claro exemplo aplicado a bioprocesos onde a determinagdo de
um estado, concentragdo de células, ¢ feita através da utilizacdo de uma variavel on line - atividade

de respiragdo celular - como variavel de entrada.

CER= kl.%+kz.cx (6.1)

Na equagdo acima, a variavel CER (atividade de respiracao celular) ¢ dependente de duas
atividades realizadas pela populacdo de células. A primeira atividade ¢é referente ao crescimento
celular, proporcional a dCx/dt, e a segunda ¢ referente a0 metabolismo de manutengdo das células,
sendo esta proporcional a Cy, O ajuste da Equacdo (6.1) ao histérico de Cy e a resultados
experimentais de CER permite a determinacdo das constantes k; € k;. Com o modelo de CER ja
ajustado e com medicdes on line da variavel CER, ¢ possivel inferir o valor de Cy e utiliza-lo como
fonte de informagdes continuas a serem utilizadas para a tomada de decisdes através de sistemas de
controle.

Como processos em batelada ocorrem em tempo real, pequenos erros na estimagao de Cy no
inicio do processo sdo aceitaveis, como no momento quando o indculo ¢ transferido ao fermentador.
Apesar de sensores virtuais apresentarem boa acuracidade durante as fases de crescimento celular,
existem etapas do processo onde o sensor perde a sensibilidade, principalmente em fases onde
ocorre a geragao de produtos. Isto ocorre porque as atividades celulares envolvidas no processo de
geracdo de produtos ainda ndo sdo entendidas completamente e fendmenos de morte celular e/ou

inibicao por produtos podem ocorrer.

6.6 Metabolismo de Z. mobilis e manutencéo do pH

Z. mobilis promove o catabolismo anaerdbio de glicose através da via de Entner-Doudoroff,
via esta usualmente atribuida a microrganismos aerobios. Ao contrario dos microrganismos
aerdbios, Z. mobilis apresenta o ciclo do acido citrico incompleto (Doelle ef al., 1993). A Figura 6.4

apresenta as reagdes ocorridas na via de Entner-Doudoroff, além das principais rotas secundarias
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observada no metabolismo desta bactéria. A lista contendo o nome de cada enzima presente nas
etapas da via metabolica € apresentada no Anexo A.

As reacgdes chave da via avaliada s@o a degradagdo de 6-P-gluconato para 2-ceto-3deoxi-6-P-
gluconato (KDGP), pela enzima 6-P-gluconato desidratase, e a clivagem de KDGP pela enzima 2-
ceto-3-deoxi-6-P-gluconato aldose, gerado um mol de piruvato e um mol de gliceraldeido-3-P.
Posteriormente, gliceraldeido-3-P ¢ parcialmente oxidado a piruvato, promovendo a reducao do
NADP" a NADPH. O balango final para cada mol de glicose ou frutose degradado é de 2 moles de
ATP, gerados através da oxidagdo parcial de gliceraldeido-3-Pa piruvato, para um mol de ATP
consumido na fosforilacdo de glicose a glicose-6-P. O saldo energético ¢ de um mol de ATP,
ocorrendo duas redugdes de NADP™ a NADPH, o que gera um desequilibrio no balango de NADP"
a NADPH. O equilibrio necessario ¢ restabelecido pela re-oxidagio de NADPH a NADP", pela
descarboxilacdo de piruvato a acetaldeido, seguida da redu¢do deste a etanol. Outros produtos, em
menores quantidades, também podem ser gerados, como lactato, acetaldeido, acetato, formato e
glicerol (Swings e Deley, 1977).

A glicose metabolizada a etanol por Z. mobilis fornece rendimentos de 95 a 98% do maximo
teorico, sendo a equacdo estequiométrica, em base molar, da fermentacdo de glicose por esta
bactéria apresentada na Equacdo (6.2). Esta equacdo foi obtida de forma empirica para a linhagem

ATCC 10988 (Kluyver e Hoppenbrouwers, 1931).

1 CH,0¢ => 1,8 C,HsOH + 1,9 CO, + 0,15 CH;COOH (6.2)

Dependendo do meio de crescimento empregado, apenas 1,5 a 5% da fonte de carbono ¢
usada para o crescimento celular. O desacoplamento energético do metabolismo com o crescimento
bacteriano pode explicar a maximizacao da formacao de etanol (Rogers ef al., 1982).

Através do metabolismo de Z. mobilis, a liberacdo de moles de 4cido acético promove a
diminui¢do do pH do meio, ¢ como todo microrganismo possui uma faixa ideal para a operacao
Otima, € necessario promover o monitoramento do pH do meio, bem como sua manipulagdo. Como
o pH tende a baixar durante o processo de fermenta¢do ¢ comum utilizar solu¢des de hidroxido de
sodio, adicionada de forma discreta para elevar e manter o pH estavel em 5,5, valor considerado
ideal para cultivos da linhagem ATCC 29191 de Z. mobilis. Além dos moles de acido acético
gerados, os moles de CO, também sdao adicionados ao meio devido ao metabolismo celular,
entretanto, estes sdo removidos através do mecanismo de agitacdo do reator e eliminados através do

condensador acoplado ao reator. Caso quantidades de agua, etanol ou demais substancias sejam
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arrastadas para fora do sistema, estas tendem a condensar no condensador e retornar ao meio

reacional, de forma que apenas o CO; seja eliminado do reator (Malvessi, 2008).
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Figura 6.4: Vias metabolicas de formagdo de produtos da fermentagdo de carboidratos por
Z. mobilis. A lista de enzimas encontra-se no ANEXO A. Fonte: Bertasso (1996).
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6.7 Inferéncia de estados associada ao controle de pH

Como pode ser visto através da Equacao (6.2), o crescimento celular estd nitidamente
associado a producdo de etanol, dioxido de carbono e acido acético. Esta relacdo direta implica em
possibilitar a constru¢do de um sensor virtual capaz de relacionar alguma varidvel secundaria tal
como as grandezas de inventario, capaz para ser monitorada on line, e associd-la as variaveis de
estado.

Como variaveis de inventdrio usualmente monitoradas em processos fermentativos,
encontram-se a temperatura, velocidade de agitagdo, pH, O, / CO, dissolvido, dentre outras. O
controle do sistema de agitacdo ¢ associado ao monitoramento de O, / CO, dissolvido. O
monitoramento de temperatura ¢ feito para promover o controle desta grandeza através de banhos
de aquecimento ou refrigeracdo, dependendo das condi¢gdes ambientais as quais o reator esta sujeito.
O controle de pH porém, ¢ feito através da adigdo de solugdes alcalinas que promovem o
incremento desta grandeza, anulando o efeito de diminuicdo provocado pelos moles de acidos
excretados pelas bactérias durante o metabolismo (Liu; Wang e Lee, 2001).

Dentre as variaveis de inventario apresentadas, nem todas sdo obrigatoriamente encontradas
em fermentadores, afinal, sistemas de monitoramento de gases como sondas de O, e CO, dissolvido
apresentam um elevado custo de aquisi¢@o, entretanto, significativamente menores do que sensores
em linha como HPLC, o que ndo inviabiliza sua utilizacdo em sensores virtuais, como apresentado
na Figura 6.3. Apesar de estas informacdes apresentarem potencial para serem utilizadas em
sensores virtuais, o objetivo € a busca por solu¢cdes com melhor custo/beneficio e aplicabilidade
pratica.

O parametro que também ¢ comumente medido em bioprocessos ¢ o pH. O crescimento
celular 6timo ¢ fortemente dependente da faixa de operacdo do pH e muitas células produzem
acidos como sub-produtos do metabolismo. Sondas de vidro, esterilizaveis com vapor, sio
consideradas o “estado da arte” para a utilizacdo em bioreatores, entretanto, sua baixa estabilidade
mecanica motiva a busca por novos métodos de medida, como sensores Opticos baseados em
absorbancia ou fluorescéncia (Harms; Kostov e Rao, 2002). O fato de, salvo exceg¢des, todo sistema
fermentativo fazer uso do monitoramento e controle de pH, associado ao consumo do hidréxido ou
acido utilizado em seu controle, torna esta informag¢do uma grande alternativa/opgao a ser utilizada
como variavel de entrada em um sensor virtual capaz de inferir concentragdes de varidveis chave de

processos fermentativos.
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6.8 Estudo de caso

A proposta a ser avaliada ¢ a utilizagdo de um sensor virtual onde a varidvel de entrada esta
de alguma forma associada ao controle de pH, e a saida ¢ composta pelas informacdes acerca das
variaveis de estado do sistema.

A escolha do controle de pH com sendo o fomentador da entrada do sensor virtual foi feita
devido a facilidade com que sistemas deste tipo sdo encontrados em plantas reais, além da
existéncia de uma profunda relagio entre o metabolismo celular e a variagdao de pH do meio.

A Fermentagdo 2, apresentada no Capitulo 4 ¢ utilizada para a estimagdo de conjuntos de
parametros, sendo avaliada a viabilidade de utilizar as informag¢des advindas do sistema de controle
de pH para a inferéncia das variaveis de estado do sistema. Apesar desta fermentacao nao ter sido
idealizada para este fim, o fato da informac¢do de consumo de hidroxido ter sido obtida apenas como
informagao adicional, habilita a utiliza¢do destes dados para a utilizagdo nesta analise de viabilidade
do método sugerido.

O controle do pH reacional foi realizado através de um controlador (pHstat) que, ao avaliar
o sinal da sonda de pH, acionava a bomba peristéltica ligada a um compartimento (bureta) contendo
hidroxido de sédio SM. No controlador foi informado o setpoint do processo como sendo 5,5, o
qual era mantido efetivamente entre 5,5 ¢ 5,52, faixa aceitavel para o processo fermentativo. O
reservatorio de hidroxido de sédio, conectado ao controlador tratava-se de uma proveta de 50 mL.
A saida desta proveta alimentava a bomba peristaltica que por sua vez, ao ser acionada adicionava o
contetido desta ao bioreator. O fato do reservatério de hidroxido ser um instrumento analitico, com
graduagdo volumétrica, foi escolhido propositadamente de forma a possibilitar a obtencdo do
volume de hidréxido adicionado ao meio reacional em cada instante de tempo. A leitura do nivel de
NaOH consumido era feita periodicamente, juntamente com a amostragem do meio fermentado.
Apesar deste conjunto de dados, especificamente, ser pequeno, a possibilidade deste tipo de
informacgdo ser obtida de forma on line, com leitura independente do restante do processo, pode ser
facilmente implementada através da aquisi¢do de um mecanismo para medida de nivel, que se trata
basicamente de um medidor de pressao diferencial, medidor este de custo relativamente baixo e
facil instalagcdo, ou ainda, de forma mais facil e eficiente, na utilizagdo de células de carga que

permitirdo acompanhar a massa de hidroxido consumida.
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A Figura 6.5 apresenta as informacdes relativas ao consumo cumulativo de hidroxido de
sodio durante o periodo de fermentagao. Este grafico apresenta o volume total de hidroxido de sédio

adicionado ao meio reacional em relagdo ao tempo.
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Figura 6.5: Volume cumulativo de hidroxido de sddio adicionado durante a Fermentagéo 2.

Na Figura 6.6 ¢ apresentado o comportamento dos estados da Fermentagdo 2. Mais
informagdes acerca da obtencdo dos dados desta fermentagdo podem ser obtidas na secdo 4.2.2 e
4.5.1.

O sensor virtual proposto para inferir os estados apresentados na Figura 6.6 devera ser capaz
estimar estes estados fazendo uso das informagdes contidas na Figura 6.5, além de fornecer
informagdes com caracteristicas apenas qualitativas, como o observado, por exemplo na Figura 6.3,
este sensor devera ser capaz de apresentar resultados quantitativos acerca dos estados avaliados.

Através de uma andlise primaria dos dados experimentais, a associacdo direta entre o
consumo cumulativo de hidréxido e as varidveis de estado do sistema fermentativo ndo foram
possiveis, pois ambas as informacdes apresentam comportamentos caracteristicos muito diferentes.
Entretanto, analisando a curva do consumo cumulativo de hidroxido observou-se variagdes em sua

inclinacdo, o que indica variagdes na taxa do consumo de hidréxido no decorrer do cultivo.
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Figura 6.6: Comportamento das variaveis de estado da Fermentacdo 2. Dados
experimentais.

A obtencao da taxa de consumo de hidroxido (73) ¢ feita através da diferenciagdao dos dados
de consumo de hidroxido no tempo dada pela Equacgdo (6.3), onde B representa o consumo
cumulativo de hidréxido de sédio. Este procedimento ¢ feito de acordo com o procedimento
adotado para promover a diferenciagdo das varidveis de estado adotado na se¢do 4.5.1. Como os
dados experimentais do consumo de hidroxido apresentam uma amostragem irregular, além de
serem compostos por poucos pontos para representar a dindmica do processo, foi promovido o
ajuste de funcdes continuas a estes dados experimentais, de forma a obter melhores resultados para
a taxa de consumo de hidroxido. Esta etapa € necessaria apenas devido a baixa quantidade de dados
experimentais. Caso a amostragem destes dados fosse maior, a obteng¢ao 7 poderia ser feita através

da aplicacdo direta de alguma técnica de diferenciag¢do, como B-Spline.
Ty =— (6.3)

Como a taxa de consumo de hidroxido apresenta variagdes no tempo, aparentemente, esta
informacao pode vir a representar melhor a dindmica do processo. A Figura 6.7 apresenta o
resultado obtido para o processo de diferenciacdo dos dados de consumo de hidréxido durante o
periodo da Fermentagdo 2, graficados juntamente com o comportamento dos estados para esta
fermentagdo. Através desta figura ¢ possivel perceber que a informagdo da taxa de consumo de

hidréxido apresenta dindmica similar ao observado nos estados, principalmente para regides onde
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existe o aparecimento de oscilagdes, indicando que esta informacgdo, aparentemente, pode ser
utilizada para a inferéncia das varidveis de estado de fermentacdes continuas de glicose com a
bactéria Z. mobilis. Apesar desta dindmica semelhante, o sinal da taxa de consumo de hidroxido
parece ser adiantado em relacdo aos demais estados, provavelmente devido a mudanca no
metabolismo celular ser sinalizada mais rapidamente como resposta do pH do que pelas variaveis de
estado. Este fenomeno pode ser corrigido através da utilizacdo de um modelo que leve em

considera¢ao esta dinamica distinta entre as variaveis.
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Figura 6.7: Comportamento das variaveis de estado e da Taxa de consumo de hidroxido da
Fermentacao 2.

Caso o sistema nao apresentasse este comportamento defasado, seria possivel propor
funcdes estdticas para serem utilizadas nos sensores virtuais, mas que neste caso resultariam em
maiores diferengas entre as varidveis de estado medidas e inferidas. Por este motivo optou-se pela

utilizagdo de fungdes dindmicas para representagdo dos sensores virtuais.
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6.9 Ajuste de modelos dinamicos

O sensor virtual consiste basicamente de um modelo continuo, capaz de converter as
entradas, usualmente variaveis de obtengdo mais simples, em variaveis com caracteristicas mais
importantes ao processo, seja devido a necessidade da utilizagcdo destas no sistema de controle ou
para a propria caracteriza¢do do sistema fermentativo. Diversas estruturas de modelo foram testadas
para converter o sinal da taxa de consumo de hidréxido nos estados caracteristicos do sistema,
entretanto, serdo apresentados apenas os modelos que melhor estimaram os estados a partir da
informacgao da taxa de consumo de hidroxido.

A estrutura de modelo que proporcionou a obtencdo de melhores resultados na inferéncia
das concentracdes de etanol e biomassa foi a de funcdo de transferéncia de primeira ordem, com
adi¢do do termo de representacdo do tempo morto. As Equacdes 6.4 ¢ 6.5 apresentam os modelos
genéricos a serem ajustados para os inferidores de concentragdo de biomassa e substrato.

A variavel G(s) indica a divisao entre 4Y/ AU, onde Y representam as variaveis de saida, e U
as variaveis de entrada. A obten¢do de cada sensor virtual consiste em obter a fun¢do G(s) para cada
um dos estados a serem inferidos. O sensor virtual para a concentracdo de substrato também trata-se
de uma funcgdo de transferéncia, entretanto o modelo utilizado neste caso foi do tipo linear. A

Equagdo (6.6) apresenta a estrutura genérica deste modelo.

AC K,
G )= X _ 4 'e*les 6.4
) AT, l+7,s 64)

AC K,
G,(s)=—L=—2 7 6.5
2(5) AT, 1+2'pzs (65)

AC a.s’ +a, s’ +as+a

G3(S): S 3 2 1 0 (66)

AT, b,s* +b,s’ +b,s> +bs+b,

O System Identification Toolbox foi utilizado na geracdo das fungdes de transferéncia que
relacionam 75 com as composic¢des de interesse (i.e., Cx, Cp € Cs). Este toolbox ¢ implementado em
Matlab e tem por objetivo a identificacio de modelos a partir de dados de entrada e saida
conhecidos. Os resultados obtidos para os modelos dos inferidores de estados sdo apresentados na

Tabela 6.1.
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Tabela 6.1: Sensores virtuais gerados

AC
Sensor Virtual G (s)=—2=
AT,
Variavel de entrada T3
Variavel inferida Cy
ACYX KPI —T 18
Estrutura de modelo = e
AT, l+7,s
Pardametros K, =3041.6 7,1 = 8,2055 a1 = 8,8x1071°
. ACX _ 3041,6 —8,8x1070
Modelo Ajustado AT, T 14820555
AC
Sensor Virtual G,(s)=—2=
AT,
Variavel de entrada T3
Variavel inferida Cp
K
Estrutura de modelo AC, S LR
AT, 1+7,,s
Parametros K,>=79748 7,0 = 13,974 4= 1,3x10"°
AC 10
Modelo Ajustado p_ T8 asaons
AT, 1+13,974s
AC
i G,(s)= S
Sensor Virtual 5(5) AT,
Variavel de entrada T3
Variavel inferida Cs
AC vayst +as+
Estrutura de modelo 5 — 6413S ?ZS ?1S o
AT, b,s" +bs” +b,s” +bs+b,
Parémetros ap= 1,436 a; =16,79 a, =18,19 az =31,82
estimados bo=4,7x10" b, =2,7x10*  b,=0,019 b3 =0,028 bs=1,0
Modelo AC, 31,825° +18,19s” +16,79s +1,436

AT, s*+0,028s° +0,0195> +2,7x10* s +4,7x10°°

A Figura 6.8 apresenta o resultado da aplicacdo dos sensores virtuais para inferir as

concentragoes de cada uma das variaveis de estado da Fermentacdo 2. Através desta figura ¢

possivel concluir que os sensores virtuais ajustados para as varidveis de estado da Fermentacao 2

apresentam resultados satisfatorios no procedimento de inferéncia de estados.
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Figura 6.8: Sensores virtuais aplicados as variaveis de estado da Fermentagao 2.

Todos os sensores foram capazes de reduzir significativamente a defasagem existente entre
os sinais de T3 e as variaveis inferidas. O sensor virtual G; apresentou resultado muito satisfatorio
para periodos inferiores a 100 horas. Neste intervalo de tempo o erro existente entre os valores da
variavel inferida e da variavel medida era praticamente nulo. Apesar de ndo apresentar uma
concordancia semelhante para instantes de tempo superiores a 100 horas, manteve-se coerente com
as ordens de grandezas esperadas para a concentracdo de biomassa inferida, ndo apresentando
defasagem significativa entre o resultado da varidvel inferida e a medida. De forma geral, este

sensor virtual teve um bom desempenho para a inferéncia Cy através do sinal de 73. A fungdo de
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transferéncia deste sensor possui constante de tempo da ordem de 8 horas, indicando a dinamica
lenta do sistema. A constante de tempo morto ¢ bem pequena quando comparada com a constante
de tempo, e o ganho possui um valor elevado, principalmente devido a grande diferenca nominal
entre a taxa de consumo de hidroxido e a concentragdao de biomassa.

O resultado obtido para o sensor virtual G, foi semelhante ao obtido com G/, entretanto, os
valores inferidos foram mais representativos da realidade para a regido onde ocorre o aparecimento
de oscilacdes. Embora ndo tenha representando fielmente a varidvel medida (Cp), este sensor
mostrou ser eficiente, capturando o comportamento da varidvel medida. A estrutura de sua funcgao
de transferéncia foi similar a observada no sensor anterior, com constante de tempo do sistema da
ordem de 13 horas, indicando que a concentracao de produto possui uma dindmica de resposta mais
lenta quando comparada com a velocidade de resposta da concentragcdo de substrato. A constante de
ganho deste sensor foi maior, fato que ja era esperado, ja que as concentracdes de etanol sdo de
ordem de grandeza cerca de 50 vezes superiores as concentracdes de biomassa.

Como o modelo escolhido para o sensor virtual G; ndo possuia a mesma estrutura que os
anteriores, comparagdes na dindmica da concentracdo de substrato em relacdo a concentracdo de
produtos e etanol ndo foi possivel através da comparacdo entre os pardmetros ajustados para os
modelos. Este sensor virtual, similarmente aos anteriores, apresentou resultado significativo na
tarefa de inferir a concentragdao de substrato a partir do sinal de 7. Como o sensor proposto para
etanol, este foi mais representativo para a regido onde ocorreram oscilagdes, embora tenha
apresentado bom rendimento para as demais regioes.

De forma geral, o desempenho de todos os sensores virtuais propostos foi satisfatorio, sendo
capazes de inferir os referidos valores reais das varidveis de estado da Fermentacdao 2 a partir da
informacao obtida do consumo de base durante o processo de fermentagdao. Este fato demonstra a
viabilidade em utilizar a informag¢ao do consumo de base para a obtengdo de informagdes acerca das
caracteristicas do processo fermentativo em questao.

Este sensor apresenta grande viabilidade de implementacao, principalmente devido a grande
facilidade e praticidade em obter informagdes sobre o volume de base consumida durante processos
fermentativos. Quando comparado a sistemas convencionais para a medi¢do de concentracdes -
usualmente sistemas que apresentam tempo morto elevado, restringindo a utilizagdo de estratégias
de controle eficazes, além de apresentarem custos operacionais e investimentos iniciais muitas
vezes impraticaveis para estudos em pequenas escalas - a possibilidade de inferir varidveis chave do

processo fermentativo através de medidas relativamente simples e acessiveis, como medidas de
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nivel em reservatdrios, a relagdo custo/beneficio mostra o grande potencial apresentado pelo sensor
virtual sugerido neste trabalho.

A utilizacado de inferéncias ndo exclui a necessidade da utilizacdo de técnicas convencionais
para a caracterizacdo de bioprocessos. Ambas as técnicas devem ser utilizadas em conjunto de
forma a corroborarem os resultados obtidos gerando informagdes para o aperfeicoamento e
desenvolvimento de novas tecnologias.

O resultado positivo obtido no processo de inferéncia das varidveis de estado da
Fermentagdo 2 mostrou que o emprego de dados de 7 de melhor qualidade, proporcionaria a
obtencdo de resultados ainda melhores no ajuste de sensores virtuais para os sistemas avaliados. A
obtenc¢do de conjuntos de pontos mais propicios ao ajuste de sensores virtuais, pode ser feita através
da utilizagdo de sistemas eletronicos, capazes de medir variacdes de volume através de transdutores
de pressdo diferencial, localizados em recipientes com sessdo transversal constante, ou através de
células de carga, ou até mesmo por medidas manuais em intervalos de amostragem reduzidos. Desta
forma, poderiam ser obtidos dados com intervalos de amostragem menores, capturando anuancias
na variagdo do consumo de solucdes de forma mais precisa do que a obtida no experimento
utilizado.

A viabilidade da proposta de caracterizacdo de sistemas fermentativos com a bactéria Z.
mobilis através da utilizacdo da derivada do consumo de hidroxido (7 = dB/dt) abriria a
possibilidade de utilizacdo do valor da derivada do consumo de outras solucdes utilizadas para
controle de pH em cultivos com diferentes microrganismos, para a inferéncia do valor das variaveis
chave de cada processo. A possibilidade de aplicagdo desta metodologia em diferentes processos
poderia significar a implementacao de estratégias de controle mais adequadas promovendo a
otimizacao e a evolugdo dos bioprocessos, uma vez que o grande limitante na otimizagao e controle

destes processos ¢ a dificuldade em mensurar as variaveis chave envolvidas.
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Capitulo 7

Conclusoes
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O estudo desenvolvido sobre fermentagdes continuas de glicose com a bactéria Z. mobilis
foi baseado inicialmente na obten¢do de modelos com representatividade do processo, que
possibilitassem um melhor entendimento dos mesmos, além de permitir o desenvolvimento de
novas tecnologias de produgao.

A utilizagdo da técnica de minimizacdo da derivada do erro no processo de ajuste de
parametros mostrou ser eficaz, resultando em trés conjuntos de parametros distintos ajustados a
estrutura de modelo proposta por Jobses ef al., (1986) mostraram ser representativos do conjunto de
dados experimentais utilizados para ajusta-los.

O uso das derivadas dos estados na fungao objetivo apresentou resultados satisfatorios no
processo de estimagao de parametros. O tratamento prévio aplicado aos dados experimentais, com o
objetivo de melhorar o conjunto de pontos e obter resultados melhores para o célculo das derivadas
dos estados, foi imprescindivel para a obtengdo de conjuntos de parametros relevantes, permitindo
que a busca por conjuntos de parametros representativos do processo obtivesse melhores resultados.

Os trés conjuntos de pardmetros obtidos (6;, 6. e 03) apresentaram comportamento
condizente com o obtido experimentalmente, de forma que todos os conjuntos, aparentemente,
poderiam ser utilizados para o estudo de fermentagdes continuas de glicose com a bactéria Z.
mobilis. A utilizagdo de uma ferramenta genérica capaz de comparar as caracteristicas destes
modelos foi de suma importancia para a continuidade do trabalho e escolha do melhor conjunto de
parametros obtidos. A escolha da andlise de bifurcagdo como ferramenta para a selecdo de modelos,
mostrou ser muito Util e de significativa relevancia. A possibilidade de analisar de forma genérica o
retrato de fase e dinamica de um modelo foi essencial para a escolha do modelo ajustado. Este
poderd ser aplicado futuramente em planejamento de controladores e otimiza¢ao de processos
produtivos.

O mapeamento das solugdes estacionarias e singularidades do modelo original de Jobses,
mostrou as caracteristicas deste sistema em relacdo a multiplicidade de equilibrios e a ocorréncia de
pontos de bifurcagdes do tipo Hopf, caracterizado pelo aparecimento de oscilagdes no processo
fermentativo. Estas caracteristicas foram comprovadas experimentalmente, indicando que a

estrutura do modelo, aparentemente, foi capaz de representar fermentagdes de Z. mobilis de forma
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satisfatoria. Com base neste fato, a andlise de bifurcagdo dos modelos ajustados, possibilitou a
comparacdo com a andlise de bifurcacdo do modelo original e permitiu a escolha do conjunto de
parametros #; como sendo o que melhor representou a dindmica de fermentagdes continuas. Este
modelo apresentou retrato de fase muito similar ao apresentado pelo modelo original, possuindo
multiplicidade de equilibrios, a existéncia de conjuntos de solu¢des que compde ramos de producao,
com conversao de substratos em produtos, superiores e inferiores, o aparecimento de bifurcagdes
tipo Hopf real, caracteristicas estas ausentes nos demais conjuntos de parametros ajustados,
possibilitando assim a escolha do conjunto a ser futuramente utilizado.

A proposta feita acerca da utilizacdo da informa¢do do consumo de hidroxido de sodio,
solucao adicionada ao meio de fermentagdo de Z. mobilis para controle de pH como variavel de
entrada de um sensor virtual capaz de inferir varidveis chave do processo, apresentou um grande
potencial de aplicagdo, principalmente devido a relagdo custo/beneficio associada a esta
metodologia. Além do fator econdomico, grande incentivador de sensores virtuais para bioprocessos,
a possibilidade de diminuir significativamente o tempo morto associado a cada medida, viabilizaria
a implementagdo de sistemas de controle eficientes em processos fermentativos, o que poderia
implicar na obtencdo de maiores produtividades e lucros.

O resultado positivo obtido na inferéncia das variaveis de estado, através da avaliacdo dos
dados de variagdo na taxa de consumo de hidroxido, mostraram a viabilidade de aplicagdao desta
técnica. Apesar dos resultados, no processo de inferéncia dos estados apresentarem erros entre as
varidveis medidas e inferidas, a tendéncia geral do comportamento de cada variavel foi claramente

alcangada pelos sensores virtuais propostos.

Perspectivas

Trabalhos futuros acerca do estudo de fermentagdes continuas de Z. mobilis visam a
implementagdo de um sistema de 2D-espectrofluorescéncia na planta laboratorial em constru¢do no
LACIP2/DEQUI/UFRGS como extensdo deste trabalho Além de colocar o sistema em operagdo,
propde-se controlar o mesmo em uma condicdo de alta conversdo através das medidas de etanol,
substrato e biomassa. O principio dos espectrofluordmetros se baseia na re-emissao de luz com
mudanga espectral, que algumas espécies quimicas sofrem. Determinados comprimentos de onda
sdo enviados ao meio reacional, excitando eletronicamente certas substancias quimicas. Ao retornar

ao seu estado inicial, tais componentes emitem ondas de diferentes comprimentos que sdo filtradas
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por lentes e processadas por um sistema de aquisicao de dados (Solle et al., 2003; Hitzmann et al.,
1998).

A continuagdo dos estudos sobre inferéncia de estados através da taxa de consumo de
hidréxido prevé o desenvolvimento de modelos matematicos baseados em balangos de massa e/ou
ions, que levem em consideracdo variaveis significativas deste sistema, como concentragdo da
solucdao de hidréxido, dentre outras, de forma a possibilitar a constru¢do de modelos genéricos e

passiveis de transposi¢do a outros processos fermentativos.
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Apéndice A

Identificacdo de Processos

Processo ¢ definido como a atividade principal de uma unidade de produgdo onde, através de
atividades secundarias, a matéria prima ¢ convertida em algum determinado produto. Desta forma,
um processo pode ser compreendido como a seqiiéncia de passos, tarefas e atividades necessarias a
conversao de matéria prima em produto.

Em engenharia quimica e bioquimica, os processos estdo fundamentados em fendmenos de
transferéncia de massa, calor, movimento e reagdes quimicas e bioquimicas, aquelas que necessitam
de um agente biologico para promover reagdes de oxidagdo e reducdo, convertendo substratos em
produtos. Desta forma, em decorréncia de entradas (#) ocorrem tais fendmenos resultando em um
ou mais estados. Processos deste tipo possuem saidas () que sdo diretamente ou indiretamente
relacionadas com os estados resultantes (x) e ¢ através das medi¢des das saidas que € possivel obter
inferéncias a respeito dos estados (Bequette, 1998).

Quando se tem como objetivo a constru¢do do modelo de algum processo, se deseja obter as

relacdes tanto para os estados x com para as saidas y, como visto nas equacdes (1) e (2).

x= f(x,u;0) (1)
y=g(x,0) (2

Onde x representa o vetor dos estados, u o vetor das entradas, y o vetor das saidas e 6 o vetor
dos parametros.

Todo o processo de construgdo de um modelo (experimentagdes e hipdteses) visa a definicao
de duas entidades bésicas distintas: a estrutura do modelo e os parametros. A estrutura do modelo ¢
a forma funcional através da qual as diversas varidaveis do problema estdo relacionadas. Os
parametros do modelo sdo os numeros que tornam possivel a previsdo quantitativa das relagdes
existentes entre as varias varidveis do problema. Quando duas varidveis x e y estdo relacionadas
linearmente, apenas se estabelece o tipo de relacdo funcional que existe entre as duas variaveis

analisadas, como apresentado na Equagao (3).

y=0x+6, 3)
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Sendo a estrutura do modelo estabelecida, entretanto, para que o modelo possa ser utilizado
para previsdes ou simulagdes, ¢ necessario definir adicionalmente quem sao os parametros 6; e 6,.

Quando o desafio consiste na determinagao da estrutura do modelo bem como a estimativa
dos parametros, se estd diante de um problema de identificagdo do modelo. Em um contexto mais
completo, a identificagdo consiste em um procedimento iterativo incluindo as seguintes etapas
(ASTROM,WITTENMARK, 1997):

e Selecao da estrutura do modelo;
¢ Planejamento de experimentos;
e Estimativa de parametros;

e Validacdao do modelo.

Na literatura s3o comumente encontradas duas técnicas classicas de identificagdo: caixa
branca e caixa preta. Modelos caixa branca sdo modelos tedricos, enquanto modelos caixa preta sdo
modelos empiricos.

A caixa branca procura suprir a busca cientifica pela compreensdo e descricdo da natureza e
mecanismos que regem os fendmenos fisicos e/ou quimicos. As relagdes entre as diversas variaveis
do problema sdo construidas a partir de pressupostos teoricos fundamentais, como as leis de
conservagdo de massa, energia e quantidade de movimento. Pode-se dizer que os modelos caixa
branca derivam de modelos conceituais, que sdo aqueles que procuram interpretar os fendémenos.
Com isso, muito freqlientemente os modelos caixa branca podem ser propostos a priori, antes
mesmo da observagdo experimental. Em um modelo caixa preta as relagdes entre as diversas
variaveis do problema sao estabelecidas nao havendo qualquer pressuposto teorico que as justifique.

O desenvolvimento de modelos caixa preta depende completamente da obtencdo de dados
experimentais confidveis e da criatividade do analista. Como exemplo para este tipo de
identificacdo, pode ser citada a ferramenta System Identification ToolBox implementada no
MATLAB®. Tal método requer que seja escolhida uma estrutura genérica de modelo, onde sdo
especificados ordens, fatores de peso etc. A grande vantagem da caixa preta em relacdo a caixa
branca ¢ a possibilidade de se identificar até uma certa extensdo um modelo para representar o
padrdo do disturbios, como acontece através dos modelos ARMAX e BJ (Bohlin, 2007).

A coleta dos dados experimentais precede pela etapa de estimativa dos parametros, que por
sua vez estd subdivida em: ponto de operagdo para estimativa e grupos de pardmetros estimaveis.
Tendo em maos uma estrutura de modelo para o processo, mediante simulagdes de um determinado
nimero de pontos de operagdo previamente estabelecidos € possivel escolher o ponto mais

interessante para a coleta dos dados experimentais. Relativo ao grupo de parametros estimaveis, o
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objetivo é obter uma idéia prévia sobre quais parametros sdo realmente possiveis de serem

estimados, se precavendo de problemas futuros na etapa da estimacao.

Estimabilidade de Parametros

Ao se trabalhar com modelos mais complexos, essencialmente modelos caixa cinza, ¢ dificil
e normalmente invidvel se estimar todos os parametros. A fraca estimativa dos parametros ocorre
quando existe forte dependéncia entre eles, isso quer dizer que mesmo que ocorram diferentes
modificagcdes nos valores dos parametros os modelos resultantes irdo sempre convergir para a
mesma resposta. Conforme foi introduzido anteriormente, uma solugdo consiste em identificar quais
sd0 0s parametros possiveis de serem estimados e estima-los mantendo os demais fixos em valores
coerentes conhecidos ou especificados previamente (Bates ¢ Watts, 1988).

As técnicas mais tradicionais de avaliar a dependéncia entre os pardmetros sdo a matriz de
covaridncia e a construcao da regido de confianga, representada graficamente por uma elipsoide né-
dimensional — maiores detalhes veja Bard (1974) e Arnold e Beck (1977). A matriz de covariancia
possui a desvantagem de permitir apenas a avaliagdo da dependéncia dos pardmetros aos pares.
Brun et al. (2001) sugerem uma técnica com melhor acuracidade e facilidade, baseada na

sensibilidade local das saidas, dada por:

§_08(x0)

4
0 . @)

Caso os componentes da matriz de sensibilidade S ndo estejam na mesma escala recomenda-
se que sejam escalonados. Com isso, € possivel obter o indice de importincia dos parametros
definido na Equagdo (5), onde ne e né representam os nimeros de dados experimentais e de

parametros, respectivamente.

1 ne
S, =—>s" j=12..n0 (5)

ne

Localizados os parametros mais importantes, ¢ construida de maneira criteriosa diferentes
grupos de parametros identificados pela letra “K. O objetivo ¢ avaliar o indice de colinearidade vy,

Equagdo (6), de cada grupo. O indice de colinearidade ou dependéncia linear, indica o quanto
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modifica¢des nos pardmetros do grupo podem se auto-cancelar, ou seja, manter a resposta pouco
sensivel as alteragdes. Isso quer dizer que poderdo existir casos de grupos compostos por
parametros vistos como importantes individualmente, mas, quando agrupados passam a ser
fracamente estimados. Vale salientar que além do indice de importancia 6 ser util no processo de
constru¢do dos grupos, ele também serve de critério para determinar o ponto de operagdo para

estimagao.

1 1

—= (6)
Sk ﬂH Vi

Yk =
min g,

Ao determinar o indice de colinearidade yk, as colunas da matriz S devem ser normalizadas

obtendo-se S, Equacio (7).

1
“

= j=12,..,n0 (7)

%)

Onde p corresponde a um determinado vetor com norma igual a 1, Sx é uma sub-matriz de

S com dimensdo ne x k, sendo 1 < k < nf e, vk € 0 menor autovalor de 5’?5’ k> OU seja ¢ 0 menor
valor singular da submatriz, i.e., 0(Sx). Note que yx é fortemente dependente do escalonamento
empregado. Portanto, se o sistema ndo estiver escalonado apropriadamente, as conclusdes advindas
deste tipo de analise podem ser equivocadas.

Quanto maior o indice de colinearidade, menor ¢ a estimabilidade dos pardmetros do grupo.
indices superiores a 5 sdo considerados criticos. Por exemplo, um indice de colinearidade de 20
indica que a modificacdo na resposta, provocada pela alteragdo de um determinado parametro 6,
pertencente ao grupo K, pode ser compensada com apropriadas modificagdes nos outros parametros

do grupo na ordem de 5% (1/yx*100) (BRUN et al., 2001).

Estimativa de Parametros

O processo de estimar parametros consiste em determinar o conjunto de nimeros que
melhor representa a realidade de um dado processo ao serem inseridos em um dado modelo. Isto

. . . ’ . . A . * A
significa dizer que ¢ assumido a existéncia de @, vetor dos pardmetros que melhor representa a
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realidade, desta forma, o objetivo resume-se em obter um 6 o mais proximo de €, sendo o resultado
a estimativa @, sendo E{f} = 6.
Na literatura sdo encontradas diversas técnicas para a obtencdo de 8, sendo todas baseadas

na fungdo erro: e(fd). Uma das formas como o erro pode ser definido é apresentada pela Equagdo

(8).

e= ymedido _yestimado — y _g(x; 9) (8)
H/_/ %/_/
y g

Partindo da férmula do erro apresentada anteriormente, a estimativa de pardmetros pode ser
feita através de diversas técnicas, sendo as mais comuns as de minimos quadrados e a de méxima
verossimilhanga. Além destas, existe 0 método de minimizacdo da derivada do erro, proposto por
Machado e Trierweiler (2004) e estudado em maior profundidade por Schweinberger (2009).

Na técnica dos minimos quadrados, os parametros sdo estimados ao minimizar o quadrado

do erro, como apresentado nas equagdes (9) e (10).

ne ny

minJ(6)=min Y’ Ye,’ ®)
minJ(©)=min3' > [y, -~ (x:0)F (10)

i=l j=l

Apesar de ser bastante util e permitir a solucdo de uma série de problemas praticos, a técnica
de minimos quadrados ¢ bastante limitada porque admite implicitamente que todas as varidveis
medidas pertencem a um mesmo conjunto amostral e que sdo medidas com a mesma precisdo
experimental, bem como assume que ndo existem desvios nas varidveis independentes.

Em contrapartida, a técnica da maxima verossimilhanca ¢ baseada na fun¢do densidade

probabilidade da varidvel medida: p(y|x;0). O caso mais comum ocorre quando p(y|x;0) ¢ uma
distribuicdo normal, ou gaussiana. A distribui¢do gaussiana multivaridvel ¢ apresentada pela

Equagao (11).

1
= €X
(27Z_)ny/2 detl/Z(Vy) p

PO 6) H(y—g(»c; OV, (v g 0))} (1)
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Sendo V), a matriz de covaridncia experimental e g(x;0) a média de y. Se as realizagdes
experimentais sdo independentes, a densidade de probabilidade da varidvel medida pode ser escrita

através da Equacdo (12).

w0 =11 exp (v —g(x;0))° (12)

=1
j 27rayj 20 v,

p(y

Sendo a funcao de verossimilhanga ¢ apresentada na Equacao (13).

ne ny - x,g 2
6) =111 1 exp 1y —8(x;30))
i=l j=1 271-(7% 2 20,

i

L(y

(13)

Os parametros podem ser estimados de forma a maximizar a fun¢do de verossimilhanga. Isto
¢, maximizar a probabilidade de encontrar os dados experimentais obtidos. Isto ¢ valido para dados
experimentais de boa qualidade, ndo havendo razdo para acreditar que os resultados experimentais
sejam pouco provaveis € nao representem satisfatoriamente a realidade. Através da maximizagao da
funcdo de verossimilhanga na forma logaritmica obtém-se a Equagdo (14), que também pode ser
caracterizada como um problema de minimos quadrados ponderados. Ou seja, quando a estimativa
por maxima verossimilhanga esta baseada na distribui¢do Gaussiana e as varidveis independentes

nao possuem desvios o problema se reduz a minimos quadrados ponderados. (Himmelblau, 1970):

ne ny

. . 1
minJ(6) =min 3, > —-[y, ~g(x:O)f (14)
O,

Uma das grandes vantagens da funcdo objetivo da Equacgdo (14) é a possibilidade de
misturar diferentes conjuntos de dados, sendo a méxima verossimilhanga capaz de permitir a
estimagao considerando os desvios nas variaveis independentes x.

O método da minimizacdo da derivada do erro, proposto por Machado e Trierweiler (2004)
trata-se da minimizacao do somatdrio da derivada do erro ao quadrado. Os autores concluiram que o
método apresentado pela Equacdo (15) produz melhores resultados do que o apresentado pela
Equagdo (9), quando uma planta sofre com distirbios ndo medidos de baixa freqiiéncia. Este
resultado ¢ atribuido ao fato de que seguir a tendéncia do processo ¢ melhor do que tentar passar por
todos os pontos experimentais. Em outras palavras, através da Equacdo (15) se obtém um melhor

acompanhamento do perfil de comportamento da planta.
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mginJ(H):rneinii[%J (15)

i=l j=I

Desde que disturbios ndo medidos estdo sempre presentes em processos reais, formular uma
funcdo objetivo considerando o termo de/dt consiste em uma interessante alternativa. Esta
alternativa apresentara bons resultados apenas para casos em que a variagdo provocada pelo

disturbio ndo medido € mais lenta que as variagdes provocadas pelas varidveis manipuladas.

Validagao de modelos

Validagdo de modelo consiste em tomar o modelo obtido com a estimativa e aplicar testes
estatisticos a fim de determinar se o modelo ¢ adequado, se os parametros estimados sdo de boa
qualidade e o intervalo de predi¢dao do modelo.

A adequacdo do modelo pode ser verificada através da utilizagdo de ferramentas como
construcao de graficos Vuedido X Vestimado OU €ntdo teste de hipoteses (Pinto e Schwaab, 2007).

A construcdo de graficos Vmedidzo X Vesiimado © Verificagdo do coeficiente de correlagdo,
indicador do quao proximo encontram-se os dados do modelo dos experimentais, permite avaliar se
o modelo obtido ¢ satisfatorio. Usualmente, coeficientes de correlacdo com mddulo superior a 0,9
indicam modelos satisfatorios, sendo valores inferiores a 0,9 indicativos de desajuste do modelo ou
entdo erros experimentais excessivos.

Testes de hipdteses, no caso de estimativa por minimos quadraticos, sdo aplicados parar
verificar as hipdteses de modelo perfeito e experimento realizado corretamente, obtendo-se assim a

estimativa da variancia dos erros experimentais através da Equacao (16).

ne ny

L1 1D3) JoL LR EH)) (16)

" ne-n@ ne—n6 e
ij

“A . . . 2 , . . , ’ .
Caso a variancia dos erros experimentais, 0, , também seja conhecida, € possivel verificar a

adequagdo da hipdtese do modelo perfeito pela aplicagdo do teste F, sendo F definido pela Equacao

(17) e que p(F) encontre-se entre (1-a)/2 ¢ (I+a)/2, onde a representa o grau de certeza.
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(17)

< N|‘<:qlz>

Caso as duas variancias forem semelhantes estatisticamente, o0 modelo deve ser considerado
satisfatorio. Caso contrario, € necessario continuar investindo na busca por uma nova estrutura para
o modelo.

No caso da fungdo de méxima verossimilhanca com erros experimentais de distribui¢ao

. ~ .. . ~ 2 , .
Gaussiana, a funcao objetivo resultante tem interpretacao de yy~. Nesse caso, 0 modelo ¢ considerado

adequado se J (é) estiver szin e szax (Schweinberger, 2009).

Qualidade dos parametros estimados

Além da utilizagdo do indice de colinearidade y, a determinacdo da matriz de covariancia Vy
também ¢ um bom indicador da qualidade dos parametros estimados. De acordo com Himmelblau
(1970), para o caso em que os erros nas varidveis independentes sao negligenciaveis, o calculo da

matriz de covariancia pode ser feito de acordo com as equacdes (18) a (20).

G- %VHJ()C, ) (18)
H :a%v”'](x’ »:0) (19)
v,=H'Gr,G"(H") (20)

O célculo da matriz de covariancia possibilita obter o grau de significancia do parametro,
que ¢ normalmente calculado em relagao a referéncia zero, no qual o efeito paramétrico desaparece.
De forma simples, o grau de significancia pode ser obtido variando-se o grau de confianga até que o
intervalo de confianga do parametro inclua o zero. Se o grau de confianga necessario para incluir o
zero ¢ inferior ao grau de confianga estabelecido pelo investigador, diz-se que o parametro ¢ nao

significativo. (Pinto e Schwaab, 2007).
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Apéndice B

Estabilidade de Sistemas Dinamicos

A teoria da estabilidade representa um papel fundamental em sistemas de engenharia, com
énfase na area de controle de processos e dispositivos. Chen (2004) afirma que, de uma maneira
geral, estabilidade significa que a saida de um sistema apresenta uma trajetéria com limites
definidos ou com tendéncia a atingir um estado de equilibrio. Segundo o autor, conceitualmente
existem diversos tipos de estabilidade, entre esses trés noc¢des basicas sdo de interesse na dinamica
ndo linear: a estabilidade em relagdo ao equilibrio, a estabilidade orbital e a estabilidade estrutural.
A evolucao dos conceitos fundamentais de sistemas e estabilidade de trajetérias se deu ao longo da
historia até Lyapunov desenvolver sua tese The General Problem of Motion Stability, em 1892,
sendo suas idéias e técnicas utilizadas em pesquisas e aplicacdes referentes a estabilidade de
sistemas dinamicos até hoje.

Sistemas ndo lineares continuos no tempo sdo, em geral, delineados por equacdes

diferencias da forma da Equagdo (1). Nesta equagdo, x = x(¢) ¢ o estado do sistema, f ¢ a funcdo
ndo linear diferenciavel, ¢ a dimensfo temporal e X indica o termo diferencial dx/dt. Nas
equagdes diferenciais que representam fenomenos fisicos, o termo #, que representa o tempo no

instante inicial de integragdo ¢ normalmente considerado zero. O sistema 1 ¢ dito ser autobnomo se

na fungdo f a variavel tempo ndo aparece explicitamente (Chen, 2004). Exemplos de sistema

auténomo e nao-autonomo sao apresentados em (2) e (3), respectivamente.
= f(x1), t€ty,) )

A forma generalizada da representagdo de um sistema autonomo, com uma unica variavel de
estado ¢ mostrada em (4). Um equilibrio, ponto fixo ou estado estacionario do sistema autdbnomo 4,
se existir, ¢ uma solu¢do da equagdo algébrica (5), onde x representa a solu¢do no equilibrio
(Wiggins, 2003). O espago inteiroR”, em que os estados do sistema pertencem, ¢ chamado de

espaco de estado (steady space) (Chen, 2004).

dx 1
“er_ - 3
dt 1+x ®)
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dx t

g Tix @)
x=f(x), x(to) =X € R" ©)

f(x)=0 (6)

Um ponto x° € X é chamado de um equilibrio (ponto fixo) se P'x" =x" para todo
t €T (Kusnetsov, 1998). Geometricamente, um sistema dindmico ¢ representado como uma familia
da evolugdo de operadores @', atuando em um espago de estado X parametrizado por um tempo ¢
continuo ou discreto pertencente a um conjunto 7 . Geralmente o termo “equilibrio” ¢ utilizado
para sistemas continuos no tempo enquanto que o termo ponto fixo ¢ utilizado para sistemas
discretos no tempo.

De uma maneira aproximada x" é uma solugdo de equilibrio, no sentido de Lyapunov, se a
saida do sistema viaja por uma trajetoria perto e ao redor do equilibrio (Chen, 2003). Da mesma
forma, a estabilidade assintética pode ser definida pelo lim, _ x(¢) = x  (Wiggins, 2003), ou seja,
ha uma tendéncia de convergéncia do sistema para x". A Figura 1 ilustra a estabilidade de

Lyapunov e a estabilidade assintdtica.

#
] ol =
= -
- - Y
(a) e .. i i
i

(b) > X Y

Figura 1: Estabilidade de Lyapunov (a) e estabilidade assintdtica (b). Fonte: Wiggins, 2003.

Uma determinada solugdo ¢ estavel no sentido de Lyapunov se para qualquer tolerancia (& )

maior que zero existe uma fronteira § = 5(¢) > 0 tal que Hx(tO)H <0 e HX(t)H <& para todo >t
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(Liao et al., 2007). A instabilidade ¢ uma caracteristica de sistemas em que a trajetoria da variavel
de estado rompe o limite delimitado por & .

Trajetorias periddicas no tempo podem caracterizar movimentos de equilibrio. Assim, se
uma trajetoria fechada por O permanece fechada em O, entdo o movimento ¢ dito orbitalmente
estavel. Tais trajetorias fechadas sdo conhecidas como ciclos limites, e quando esses se aproximam
de O, quando o tempo tende ao infinito, 0 movimento ¢ dito assintoticamente orbitalmente estavel,
no sentido de Lyapunov (Wiggins, 2003).

Uma solugdo periddica x(r) ¢ dita orbitalmente estavel se, dado & >0, existe um
5=05(s)>0 tal que, para qualquer solucio y(s) satisfazendo H)_C(to)—y(to)u<5, entdo

d(y(1),0" (x,,t,)) < € para t >1, (Wiggins, 2003).

Se a dindmica de um sistema, no espaco de estado, muda radicalmente, por exemplo, pelo
surgimento de um novo equilibrio ou uma nova 6rbita periddica, devido a uma pequena perturbagao
externa, entdo o sistema ¢ considerado estruturalmente instavel. Kusnetsov (1998) define
estabilidade estrutural como a invariancia qualitativa do retrato de fase em relagdo a uma pequena
perturbag¢do. Em outras palavras, estabilidade estrutural significa que a familia de 6rbitas de uma

figura geométrica ¢ similar. Por exemplo, os sistemas X=x e X=2x apresentam essa

similaridade, ao contrario dos sistemas X = x ¢ X =+/x. As trés trajetorias sdo exibidas na Figura
2.

A linearizacdo de um sistema de equagdes diferenciais, ou seja, a obtencdo de sua matriz
Jacobiana (J), permite a andlise de sua estabilidade local através dos autovalores dessa matriz

(Kusnetsov, 1998). Seja o sistema bidimensional 6, onde x =0 ¢ um equilibrio e f(0)=0. A

matriz Jacobiana sdo os valores resultantes de 7.

x=f(x), x=(x,x,)" eR" (6)
_df(x)
/= dx |, ™

Caso todos autovalores reais da Jacobiana (comumente representados por A, onde i

representa o nimero de autovalores) apresentarem valores reais negativos, para determinado
equilibrio, diz-se que a solugdo ¢ assintéticamente estavel (stable node ou sink). Caso contrario a

solucdo ¢ dita assintoticamente instavel, onde o surgimento de autovalores com parte real negativa e
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positiva aponta para pontos sela instaveis (saddle point) e autovalores com parte real maior que zero

indicam nodos instaveis (unstable node ou source) (Wiggins, 2003).

X A X b X
(a) (b) / ©
2—/ 2
1 /
—/ > [ > >
0 0 0

Figura 1: Comparagdo da trajetoria de trés sistemas: (a) X = x; (b) Xx=2x; (c) )'C:\/;.

Fonte: Chen, 2004.

Espaco de fase e Bifurcacao

O termo bifurcacdo foi definido por Poincaré como uma mudanga qualitativa no retrato de
fase de um sistema dindmico, conforme a variagdo de algum parametro de controle (Bequette,
1998). Um diagrama de fase, muitas vezes referido como retrato de fase, plano de fase ou espago de
fase, ¢ uma representagdo geométrica da estrutura orbital de um sistema dinamico e
consequentemente uma ferramenta muito usual na andlise de suas propriedades qualitativas (Médio
e Lines, 2001). Em outras palavras, ¢ uma técnica utilizada para o estudo de comportamentos
transientes no dominio do tempo.

Consiste em graficar curvas de uma variavel de estado versus outra variavel de estado, onde
cada curva ¢ baseada em uma condicdo inicial (Bequette, 1998). Um plano de fase pode ser uma
curva no R’ ou no R’, que permite andlises relativas a convergéncia do sistema em relagdo as
condi¢des iniciais. Com vistas a generalizar comportamentos de sistemas planos, € apresentada a
classificagdo topoldgica de equilibrios da Tabela 1 (Médio e Lines, 2001; Kusnetsov, 1998;
Bequette, 1998). Desta forma ¢ possivel relacionar os autovalores de um sistema com suas
caracteristicas em um espaco de fase. Pontos estaveis sdo atratores e pontos instaveis repulsores de
solucdes. O surgimento de autovalores complexos conjugados ¢ a causa da ocorréncia de retratos de
fase com o formato de espiral ou foco.

Outra forma, do retrato de fase, ndo apresentado na Tabela 1, diz respeito a comportamentos
periodicos, tais como centros e ciclos limite (Figura 3). Bequette (1998) destaca a diferenca entre as
duas trajetorias afirmando que centros podem ocorrer em sistemas lineares, enquanto que ciclos

limite surgem em sistemas ndo lineares. A grande diferencga entre os dois comportamentos ¢ que
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ciclos limite sdo orbitas fechadas, ou seja, perturbagdes ndo mudam trajetorias fechadas como em
centros onde as perturbacdes levam o sistema a novas Orbitas. O retrato de fase ¢ capaz de captar a
esséncia de um equilibrio, revelando suas caracteristicas no dominio do tempo. Nodos estaveis e
instaveis sdo capazes de atrair ou repelir solugdes.

Comportamentos oscilatorios, tipicos de autovalores complexos, podem ser visualizados na
Figura 4. Seus retratos de fase sdo espirais com tendéncia de convergéncia (para equilibrios

estaveis) e divergéncia (para equilibrios instaveis)

Tabela 1: Classificagdo topologica de equilibrios no plano. Adaptado: Médio e Lines, 2001.

Autovalor no Nome do »
Espago de Fase Estabilidade
Plano Complexo Espago de Fase

Nodo Estavel

. —
N . Foco Estavel

\‘;__J'/_,l'
* ‘ * Sela Instavel
— Nodo Instavel

Foco Instavel
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Figura 2: Comportamento de centro (a) e ciclo limite (b), para diversas condigdes iniciais.

Adaptado: Bequette, 1998.
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Figura 4: Resposta de um sistema no dominio do tempo para um foco estavel (a) e um foco

instavel (b). Adaptado: Bequette, 1998.

Kusnetsov (1998) define bifurcacdo como o surgimento de um retrato de fase de topologia

ndo equivalente, sob a variacdo de alguma variavel, chamada parametro de bifurcagdo ( £). Sendo

assim, bifurcagdo ¢ uma mudanga topologica em um sistema quando £ atravessa um valor critico
chamado de ponto de bifurcacdo (). Segundo Bequette (1998), u. ¢ localizado onde ambas

funcdo e sua primeira derivada sdo iguais a zero.

Quando um parametro de bifurcagdo ¢ varrido e os pontos de equilibrio referentes a variavel
de estado sdo graficados, obtém-se um diagrama de bifurcagao. Tais diagramas sdo gerados a partir
de andlises lineares pontuais da estabilidade (Bequette, 1998), onde regides estaveis sao
representadas por linhas continuas e regides instaveis por linhas pontilhadas. Setas podem ser

adicionadas para enfatizar convergéncia ou divergéncia. O tipo de transi¢do que ocorre em /i,

determina a sua classificagdo quanto ao tipo de bifurcacdo. Em sistemas continuos de primeira

ordem eles podem ser de trés tipos: sela, transcritica e pitchfork (forquilha ou tridente).



143

A bifurcacdo do tipo saddle-node ou simplesmente sela também ¢ classificada como

fold bifurcation por alguns autores. A bifurcacao sela ¢ dita ser uma bifurcacdo descontinua ou

catastrofica, porque o ponto critico £, representa o fim de um ramo estavel. Se houver um caminho

sobre o ramo estavel através de 4. entdo a bifurcacdo ¢ dita continua e deixa de ser um saddle-

node. A Figura 5 apresenta um exemplo de ocorréncia de bifurcacao tipo sela. Nesta figura sdao
graficados a equagdo analisada e o diagrama de bifurcacdo da mesma, apresentando a ocorréncia da
bifurcagao sela.

Para a ocorréncia de uma fold bifurcation existem trés condi¢des que devem ser satisfeitas,
que serdo descritas a seguir.

Para uma fun¢do genérica f(x,u), a condigdo necessaria para a ocorréncia de uma
bifurcagdo local é que o ponto de equilibrio x* seja ndo hiperbdlico no valor critico = . (Médio

e Lines, 2001). Um equilibrio x* de um sistema é dito hiperbdlico se todos autovalores da
Jacobiana, avaliados nesse ponto, tem partes reais diferentes de zero (Chen, 2004). A condicao (i)
captura a caracteristica ndo hiperbolica.

o m) _

o (@

A condigdo (i7) assegura a existéncia de um maximo ou minimo € nao apenas um ponto de
inflexdo. Isso garante que a curva do ponto fixo se mantém inteiramente em um dos lados de
M=, (Médio e Lines, 2001).

' f (x*z, 1) L, (i)
Ox

A condicao (iif) assevera a existéncia de uma unica fun¢do u = u(x) definida, proxima a £,

,tal que f[x, u(x)] =0 (Médio e Lines, 2001).

of (x7,
ACSVR) 'u“):tO (iii)
O
As condi¢des (i) e (iii) sdo genéricas, isto €, se elas verificam-se para certo valor de ¢,
arbitrariamente proximo a ele haverd outro valor ligeiramente diferente onde esta condicdo se

mantém (Médio e Lines, 2001).
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(a) (®)

Figura 5: Bifurcagdo sela: equagdo graficada (a) e diagrama de bifurcag@o (b). Fonte: Médio e

Lines, 2001.

Na bifurcagao transcritica ocorre a mudanga de estabilidade das solug¢des. Para a ocorréncia

deste tipo de bifurcagdo € necessario que sejam satisfeitas trés condigdes (Médio e Lines, 2001).

Duas delas sao as mesmas requeridas na bifurcacao sela: (i) e (i7). Para que se tenha duas curvas ou

pontos fixos cruzando o ponto . a condicao (iii) deve ser trocada pela (iii’). A Figura 6 apresenta

uma bifurcagdo do tipo transcritica.
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Figura 6: Bifurcagdo transcritica: equagao graficada (a) e diagrama de bifurcacdo (b). Fonte:

Meédio e Lines, 2001.

O terceiro tipo de bifurcacdo, chamado de pitchfork, é caracterizada pelo aparecimento ou

desaparecimento de equilibrios e pela ocorréncia de mudanga da estabilidade (Médio e Lines,

2001).
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Um pitchfork se caracteriza pelo fato de que x =0 é um conjunto de solugdes estaticas e
existe uma segunda curva que a intercepta (x , 4, ) situada inteiramente em um dos lados de .
Para uma fung¢do genérica f(x, ) com um ponto fixo x*, em um pardmetro i = 4, (i) e (iii’) sdo

condi¢des necessarias para uma bifurcagdo pitchfork, todavia (ii) deve ser substituida por (ii’)

(Médio e Lines, 2001).

2 * 3 *
a f(xz’/uc) :O & 6 f(x;/uc) ?50 (ll))
ox ox
As condicdes (ii’) e (iii") implicam que no ponto £/., da curva de pontos fixos u(x), a
Equacao (5.8) seja satisfeita.

* 2 *
W)y g PHE) 55
dx dx

Isto garante que no plano (x, ), a segunda curva de equilibrios fica inteiramente no lado
direito da 4 = 4, se a segunda derivada ¢ positiva. Se a segunda derivada for negativa a curva se
localiza no lado esquerdo.

Quando o equilibrio ndo trivial aparece para i > u,. se diz haver uma bifurcacdo pitchfork

supercritica (Figura 7). O inverso indica a existéncia de uma bifurcagao pitchfork subcritica.
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Figura 7: Bifurcagao pitchfork: equagao graficada (a) e diagrama de bifurcagdo (b). Fonte:
Meédio e Lines, 2001.

A mudanca de caracteristica monotdnica para periddica, ou seja, o surgimento de um ciclo

limite, em um sistema continuo, ¢ chamado de bifurcacdo Hopf. E um fendmeno que vem sendo
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identificado em inumeros reatores quimicos ¢ bioquimicos (Strogatz, 1994). Essa bifurcagdo s6 ¢
possivel, em sistemas continuos, quando ha mais de uma equacao diferencial envolvida.

Ha dois métodos genéricos que podem fazer sistemas de equagdes diferenciais perderem sua
estabilidade, uma delas ¢ a bifurcagao sela e a outra a bifurcagdo Hopf (Médio e Lines, 2001). Neste
caso a perda da estabilidade se dd ao variar um parametro de bifurcacdo, fazendo com que a parte
real negativa, do par complexo conjugado dos autovalores, atravesse a ordenada do plano
imagindrio tornando-se positiva. Uma bifurcagdo Hopf surge quando a parte real dos autovalores se

anula em fun¢do de um parametro 4. Como pode ser visto na Figura 8, o ponto Hopf surge quando
1 = 0. O retrato de fase da formacdo de uma bifurcagdo Hopf supercritica pode ser visualizado na

Figura 9(a), onde & ¢ o parametro de bifurcacdo. Para & <0 o equilibrio ¢ um foco, enquanto que
para « > 0 o sistema apresenta uma 6rbita periodica, ambos estaveis (Kusnetsov, 1998). Na Figura
9(b) ocorre o inverso surgindo uma bifurcacdo Hopf subcritica. Em outras palavras o termo
supercritico ¢ definido como o surgimento de um ciclo limite no ponto de bifurcacdo e o termo
subcritico como o desaparecimento do ciclo limite no ponto de bifurcacdo (Kusnetsov, 1998).

Obviamente este conceito ¢ relativo a dire¢ao de varredura da variavel de controle.

Figura 8: Localizagdo dos autovalores no plano complexo em fun¢ao de /. Adaptado: Bequette,

1998.
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Figura 9: Retrato de fase da formag¢dao de uma bifurcagdo Hopf: (a) supercritica e (b)

subcritica. Fonte: Kusnetsov, 1998.

Em um sistema de equagdes diferenciais ordindrias lineares a formag¢do de uma bifurcagao
Hopf gera comportamento de centro ao invés de ciclos limite. Isto pode ser visualizado na Figura
10, onde o ponto Hopf surge em « =0. Perturbagdes no sistema quando o =0 induzem a

formagao de diferentes dorbitas fechadas.

X/@

Figura 10: Bifurcagdo Hopf em sistemas lineares. Fonte: Kusnetsov, 1998.
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Apéndice C

Tabela de fungdes continuas ajustadas aos estados da Fermentacdo 2 e utilizadas na

obtencdo de dados experimentais com melhor representatividade do comportamento geral desta
fermentacao.

Estado: Concentracao de Biomassa

Intervalo (horas)

0 até 30

Modelo Ajustado Polinémio de Grau 8
Regido Fungio Cx(t) = pit’ + pat” + pst’ + pgt’ + pst' + pst’ + pst’ + pst + po
a pr=-2321e-12 p2=6,53e-1 p3;=-7,432e-8
Parametros ps=4,472e-6 ps=-0,000159 ps=0,003606
p7=-0,05481 ps=0,5278 po=0,4197
R’ 0,9814
Intervalo (horas) 30 até 52
Modelo Ajustado Polindmio de Grau 4
Regido Fungio Cx(t) = pit’ + pat’ + pst’ + pat + ps
b . ; =-1,463e-5 > =0,002403 3 =-0,1465
Parametros 24:3’925 ‘p ‘p5=—36,24p
R? 1,0
Intervalo (horas) 52 ate 80
Modelo Ajustado Polinomio de Grau 3
Regido Funcdo Cx(t) = p1t3 +p212 + ps3t + py
c . ;= 1,548e-5 > =0,000757
Parametros 232-0,3673 §4=17,48
R? 0,9899
Intervalo (horas) 80 ate 294
Modelo Ajustado Série de Fourier com 8 termos
Cx(t) = ap + acos(tw) + bisin(tw) + axcos(2tw) + bysin(2tw) +
Funcéio aszcos(3tw) + bssin(3tw) + aycos(4tw) + bysin(4tw) + ascos(Stw) +
bssin(5tw) + ascos(6tw) + bgsin(6tw) + azcos(7tw) + bssin(7tw) +
n ascos(8tw) + bssin(8tw)
Reﬁlao ap = 2,434 a, = 0,3164 by =-0,3471
a; = 0,096 b, =-0,05671 as; = 0,05064
Parimetros b; =0,3841 ay =-0,2086 by =-0,1454
as =-0,1262 bs =-0,4936 as= 0,153
bs=0,5871 a; =-0,044 b; =-0,1665
as = 0,1869 bs = 0,09926 w=0,02373
R’ 0,9424
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Estado: Concentracéo de Produto (Etanol)

Intervalo (horas)

0 até 52

Modelo Ajustado Polindmio de Grau 7
Regiﬁo Fungﬁ_o Cp(l) :p1t7 +p2t6 +p3t5 +p4t4 +p5Z3 +p6t2 + pst + ps
e _ _ _ _
. p1=-6,377¢-9 p2=1,098¢e-6 p3=-7,255¢-5 ps=0,002279
P t
Arametros ps=-0,03315 | ps=0,0875 =517 ps=4,514
R? 0,9983
Intervalo (horas) 52 ate 57
Modelo Ajustado Polindmio de Grau 4
Regido Funcio Cp(t) = pit’ +paot’ +pst +pyt + ps
f _ — _
] pr= -0,01841 | p,=3,44 p; =-2354
P
arametros Da= 6942 [ ps = -7,327e+004
R’ 0,8862
Intervalo (horas) 57 at¢ 294
Modelo Ajustado Série de Fourier com § termos
Cp(t) = ap + ajcos(tw) + bsin(tw) + axcos(2tw) + bysin(2tw) +
Funcio ascos(3tw) + bssin(3tw) + aycos(4tw) + bysin(4tw) + ascos(Stw) +
¢ bssin(5tw) + ascos(6tw) + bgsin(6tw) + azcos(7tw) + bzsin(7tw) +
oo
Regido ascos(8tw) + bgsin(8tw)
g ap=75,73 a; =12,61 b; =9378
a, =-0,7983 b, = 18,46 az; =-9327
Parimetros b; =10,65 as=-18,87 by= -6,377
as =-3,336 bs = -10,88 as= 11,36
bs= 2,078 a, =-2,55 b; =-0,4561
as = 3,663 bs =-2,697 w=0,02211
R? 0,9488
Estado: Concentracéo de Substrato (Glicose)
Intervalo (horas) 0 até 5
Modelo Ajustado Polindmio de Grau 2
Reﬁlao Fungio Cs(t) = pit’ + pat + p;
Parametros pr = -0,6781 p2=-5221 ps=42,13
R? 0,9857
Intervalo (horas) 5 até 46
Modelo Ajustado Polinémio de Grau 5
Regiao Fungio Cs(t) = pit’ + pat’ + pst® + pst° + pst + ps
| Pardmetros p1 = 1,848e-007 p2= -1,727e-005 p3; = 0,0005729
ps= -0,006971 ps = 0,02207 ps = 1,046
R’ 0,9862
Regido Intervalo (horas) 46 até 294
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Modelo Ajustado Série de Fourier com 6 termos
Cs(t) = ap + ajcos(tw) + bsin(tw) + axcos(2tw) + bysin(2tw) +
Funcao aszcos(3tw) + bzsin(3tw) + ascos(4tw) + bysin(4tw) + ascos(5tw)
+ bssin(5tw) + agcos(6tw) + bgsin(6tw)
ap=1217,1 a;=-11,45 b;=12,79 a,=-8,576
Parimetros b,=-11,47 a;=8,716 b;=-13,56 as=4,296
by =8,896 as=-22,15 bs=1,177 as=9,239
bs = -3,641 w= 0,02567
R? 0,9568
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Anexo A

Enzimas presentes na rota metabolica utilizada por Z. mobilis e apresentada na Figura 6.4:

1 — levanassacarase;

2 — invertase;

3 — manitol desidrogenase;

4 — glicose-frutose oxirredutase;
5 — frutoquinase;

6 — glicose-6-P isomerase;

7 — glicose desidrogenase;

8 — gluconolactonase;

9 — gluconato quinase;

10 — glucoquinase;

11 — glicose-6-P desidrogenase;
12 — 6-P-gluconolactonase;

13 — 6-P-gluconato desidrogenase;

14 — 2-ceto-3-desoxi-6-P gluconato

aldolase;

15 — gliceraldeido-P desidrogenase;
16 — fosfoglicerato quinase;
17 — fosfoglicerato mutase;

18 — enolase;

19 — piruvato quinase;

20 — lactato desidrogenase;

21 — triose-P isomerase;

22 — fosfatase;

23 — glicerol-P desidrogenase;
24 — fosfatase;

25 — piruvato descarboxilase;

26 — alcool desidrogenase.



