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RESUMO

BOARETO, Alvaro José Mendes. Modelagem matemética hibrida cibernética / neuronal do
processo continuo de producdo de etanol por Zymomonas mobilis. Rio de Janeiro, 2012. Tese
(Doutorado em Tecnologia de Processos Quimicos e Bioquimicos) - Escola de Quimica,
Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2012.

O desenvolvimento de processos para a obtencdo de energia a partir de fontes
sustentaveis é recorrente. Fatores como a eminente extingdo dos combustiveis fosseis e
potencial de geracdo de poluentes ocasiona um grande numero de trabalhos na literatura
cientifica. Face a premente necessidade de inovagdo da matriz energética, a producdo de
bioetanol como uma alternativa as fontes de energia oriundas de combustiveis fosseis tem
sido um assunto de grande interesse desde a crise petrolifera nos anos 1970. Nestes termos, 0
Brasil destaca-se mundialmente como detentor do maior conhecimento tecnologico para
producdo de etanol por processo fermentativo, tendo uma industria sucroalcooleira
autossustentavel em uso de energia e em termos ecoldgicos. Atualmente, a sintese de etanol é
convencionalmente realizada por linhagens de Saccharomyces, porém o género bacteriano
Zymomonas tem uma especial habilidade para essa produgdo. Desta forma, a otimizacédo da
producdo de bioetanol empregando Zymomonas surge como uma alternativa atraente.
Concomitantemente, o continuo aumento da complexidade, eficiéncia e confiabilidade dos
modernos sistemas industriais implicam em constante desenvolvimento no monitoramento e
de estratégias de controle de processo. Neste contexto, a escolha dos modelos hibridos em
relacdo aos modelos fenomenologicos, neuronais e cibernéticos empregados isoladamente tém
motivado investigacdes. Em conformidade com os objetivos especificos deste trabalho, os
dados experimentais obtidos por Camélo (2009) em processo continuo para producdo de
bioetanol empregando a bactéria Zymomonas mobilis Agll DAUFPE 198, foram
selecionados. Camélo (2009) realizou as fermentagfes continuas para avaliar possiveis
comportamentos dindmicos complexos diante de diferentes condi¢bes operacionais. Um
modelo hibrido cibernético neuronal (MHCN) foi proposto para esse processo. A capacidade
de predicdo do modelo proposto foi comparada com uma rede neuronal autbnoma e um
modelo fenomenoldgico. A performance do MHCN sob situa¢es de indisponibilidade de
medidas de concentracOes de etanol, célula e glicose foi investigada. O modelo MHCN foi
eficiente para predizer o comportamento do processo para horizontes grandes, tal como 10 h.
Diversos testes de realimentagdo para a RNA MLP (rede neuronal artificial multilayer
perceptron) hibrida foi realizada. Os testes consideraram a realimentacdo da RNA MLP
hibrida com variaveis calculadas pelo MHCN (concentracfes de etanol, células e glicose),
substituindo-as sucessivamente pelos correspondentes dados historicos. Os testes foram
avaliados graficamente e por estatisticas apropriadas. A capacidade de predicdo do MHCN
tornou-se mais eficiente a medida que as variaveis hibridas eram substituidas na
realimentacdo pelos dados histéricos. Nesta condicdo, 0 MHCN mostrou ser capaz para
predizer o comportamento dindmico exibido pelas nove fermentacGes continuas de producéo
de etanol realizadas por Camélo (2009). Além disso, 0 MHCN realimentado com dados
historicos foi comparado com uma RNA auténoma (contendo nas saidas as concentracdes de
etanol, de células e de glicose, um passo a frente) e o modelo fenomenoldgico de Daugulis et
al. (1997) implementado por Camélo (2009). O MHCN apresentou similar capacidade de
predicdo em relacdo a RNA autdnoma e significativamente melhor quando comparado ao
modelo fenomenoldgico.
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ABSTRACT

BOARETO, Alvaro José Mendes. Modelagem matematica hibrida cibernética / neuronal do processo
continuo de producédo de etanol por Zymomonas mobilis. Rio de Janeiro, 2012. Tese (Doutorado em
Tecnologia de Processos Quimicos e Biogquimicos) - Escola de Quimica, Universidade Federal do Rio
de Janeiro, Rio de Janeiro, 2012.

Processes development for sustainable energies is highlighted nowadays. The environmental
pollution and the coming soon extinction of fossil fuels is currently in the scientific literature. Thus the
bioethanol production has been a great energy way since the oil crisis in the 1970s. The Brazil stands
out worldwide for it the largest know-how to produce ethanol by fermentation and it has an alcohol
industry sustainable. The most usual Brazilian ethanol synthesis is performed by Saccharomyces and
the bacterial genus Zymomonas has a important role in this production. So the optimization of the
bioethanol production using Zymomonas shows up as an attractive alternative. Simultaneously, the
continuous increase of modern industrial systems involves developing, monitoring and process control
strategies. In this context, the choice of hybrid models for phenomenological models, neural and
cybernetic employees have led to more investigations. According to the objectives of this study, the
experimental data obtained by Camélo (2009) in a continuous process to produce bioethanol using
bacteria Zymomonas mobilis AG11 DAUFPE 198, were selected. Camélo (2009) continuous
fermentations conducted to assess possible dynamic behaviors of complex on different operating
conditions. A hybrid model cyber neuronal (MHCN) was proposed for this process. The prediction
ability of the proposed model was compared with a standalone neural network and a phenomenological
model. The performance of MHCN under situations of unavailability of measures ethanol
concentrations, cell and glucose was investigated. MHCN model was able to predict the process
behavior for large time horizons, such as 10 h. Several tests feedback MLP for RNA hybrid was
performed. The tests considered the feedback MLP RNA hybrid with variables calculated by MHCN
(ethanol concentrations, cells and glucose), replacing them successively by the corresponding
historical data. The tests were evaluated graphically and appropriate statistics. The ability to predict
MHCN became more efficient as the variables were replaced in hybrid feedback by historical data.
Thereby the MHCN proved able to predict the dynamic behavior exhibited by nine continuous
fermentation of ethanol production performed by Camélo (2009). Furthermore, the MHCN refuel with
historical data was compared to standalone RNA (containing the outputs concentrations of ethanol,
glucose and cells, one step ahead) and the phenomenological model of Daugulis et al. (1997)
implemented by Camélo (2009). The MHCN showed similar predictive ability respecting standalone
RNA and significantly better than phenomenological model.
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Al
ANN

Ats
Bat
Coef
Cont
Exp
Ferm

Feno
Hyb

Int
MHCN
Nr_Exp
Obs
Old
Plus

Pred
RNA

rnaegx
SDS-PAGE

Seq
SOS
Tanh
Trein
Var

inteligéncia artificial (artificial intelligence)

redes neuronais artificiais (artificial neural networks)

atraso dindmico inserido nas variaveis de estado =elemento de atraso
unitario

abreviatura ou subscrito para designar operacdo em modo batelada
coeficiente

operacdo em modo continuo

abreviatura ou subscrito para designar variavel experimental

fermentacao

abreviatura ou subscrito para designar modelo fenomenolégico

abreviatura ou subscrito para designar modelo hibrido
abreviatura ou subscrito para designar variavel interpolada a partir dos dados
experimentais

modelo hibrido cibernético / neuronal

numeracdo sequiencial dos dados experimentais das fermentacGes continuas.
Sequéncia: FCO01, 02, 03, 04, 05, 06, 07, 10e 11

nos graficos significa valores observados = valores-alvo

abreviatura ou subscrito para indicar variavel com um atraso dindmico

abreviatura ou subscrito para indicar variavel com um avan¢o dindmico na
variavel

em gréficos significa valores preditos (na saida da RNA)

rede(s) neuronal(ais) artificial(ais) = ANN (artificial neural network)

rede neuronal com tendo como variaveis de saida as concentracdes de etanol,
glicose e célula

eletroforese em gel de poliacrilamida com dodecilsulfato de sodio

numeracdo seqliencial dos dados histdricos (interpolados) das fermentacdes
continuas. Sequéncia: FC01, 02, 03, 04, 05, 06, 07, 10 e 11
soma dos quadrados = minimos quadrados

tangente hiperbdlica
treinamento

variavel
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LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS - Modelos fenomenoldgico e neuronal

BFGS

Bias

BP

CER

Entner-
Doudoroff
Feedforward

GRNN
MLP
MLST
PNN
PSP
RBF
RMS
SOS
Trein.
Tanh

Método de otimizacdo Quasi-Newton (Algoritimo - Broyden, Fletcher,
Goldfarb e Shanno, 1970)

limite interno de ativagdo de uma unidade neuronal
retropropagacao (“backpropagation”)
velocidade de producéo de gas carbdnico

rota metabolica empregada por Zymomonas mobilis para fermentacdo
alcoodlica

diz-se das RNA cuja alimentacéo de dados histéricos seguem do inicio para o
final para frente

rede neuronal de regressdo generalizada (general regression neural network)
perceptron muticamada (multilayer perceptron)

modelo de séries temporais lineares

rede neuronal probabilistica (probabilistic neural network)

fungdo potencial pos-sinaptico

funcdo de bases radiais (radial of bases function)

raiz da distancia media dos quadrados

soma dos quadrados (sum of square)

Treinamento

tangente hiperbdlia

Lista de abreviaturas — Modelos cibernéticos e hibridos

CO;
FBA

FFN

HNN
MCA
MFA
MHCN
MLP
OMCT
RBF

géas carbonico
analise de balanco de fluxo (flux balance analysis)

rede neuronal de alimentagéo para frente (feedforward neural network), com
funcéo de ativacdo sigmoidal

modelo neuronal hibrido (hibrid neural network)

analise de controle metabodlico (metabolic control analysis)

andlise de fluxo metabdlico (metabolic flux analysis)

Modelo hibrido cibernético/neuronal

perceptron muticamadas (multilayer perceptron)

teoria de controle metabdlico 6timo (optimal metabolic control theory)
funcéo de bases radiais (radial of bases function)
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LISTA DE SIMBOLOS

LISTA DE SIMBOLOS

(a) Geral

k+1

LEst

SIMBOLOS

concentracéo de etanol no meio de cultura (g L™)

vazdo volumétrica na linha de alimentacéo (L h™)

vaz4o volumétrica na linha de alimentac&o de glicose (L h™)

concentracgdo de glicose no meio de cultura (g L™)

indice para designacgdo do estado dindmico da varidvel, ou seja, um passo a frente
concentracgdo de lactato no meio de cultura (g L™)

concentracdo de lactato estimada pela Equacéo 5.4 (g L™)

numero de dados disponivel para cada variavel de estado

numeragdo sequencial do vetor. Indica a sequéncia da disposicdo dos dados
historicos ao longo do tempo para cada Fermentacdo Continua(FC)

coeficente de correlagdo

concentracdo de células no meio reacional (g L™)
SIMBOLOS GREGOS

tempo de residéncia (h) — No processo fermentativo
tempo historico (h) — No modelo de Daugulis et al., (1997)

(b) Modelo cibernético

C
D
D

=

€

SIMBOLOS

concentracio de carboidrato armazenado intracelular (gcarboidriato O™ Massa de célula)
taxa de diluicdo na alimentacdo de glicose (h™)

taxa de diluicdo na alimentacéo de etanol exégeno (h™)

concentracdo de etanol no meio de cultura (g L™)

concentracao de etanol exdgeno na linha de alimentacéo (g L™)

concentracdo intracelular da enzima chave para a i-ésima rota metabdlica
-1
(gEnzimag Célula)

concentracdo intracelular da enzima chave para a rota metabolica da fermentacao
: -1
da glicose (9enzima 9 célula)

concentracdo intracelular da enzima chave para a rota metabdlica da oxidacdo do
-1
etanol (gEnzima g Célula)
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€3

IIlan I‘j

qco,

9o,

concentracgdo intracelular da enzima chave para a rota metabodlica da oxidacao da
; -1
gllCOSG (g Enzima J Célula)

concentracio de substrato na linha de alimentagéo (g L™)
concentracdo de substrato no meio de cultura (g L™)
concentracdo de substrato na linha de alimentagéo (g L™)

taxa de crescimento celular (g L™ h™)
taxa de consumo de substrato (g L™ h™)

taxa de consumo de carboidrato armazenado intracelular

-1 -1
(gCarboidratato g Massa de célula h )

taxa de formacéo de etanol (g L™ h™)
taxa de consumo de oxigénio (g L™ h™)

taxa de formacdo de enzima intracelulares para a i-ésima rota metabolica (Qenzima
i gostua W)

constante de saturacéo para a i-ésima rota metabélica (g L™)

constante de saturacdo para via de fermentacéo da glicose (g L™)

constante de saturacéo para via de oxidacao do etanol (g L™)

constante de saturacdo para via de oxidacao da glicose (g L™)

constante de saturacao para oxigénio dissolvido da i-ésima rota oxidativa (mg L
p)

Er?]r;stf_rl\;e de saturacdo para oxigénio dissolvido da rota oxidativa de etanol

constante de saturacao para oxigénio dissolvido da rota oxidativa de glicose
(mg L™)

coeficiente de transferéncia de oxigénio em massa (h™)

valor méximo das taxas instantaneas de consumo de substrato para j-ésima rota
metaboélica (h™)

concentracao de oxigénio dissolvido no meio de cultura (mg L™)
limite de solubilidade do oxigénio dissolvido (mg L™)

taxa especifica de producéo de CO, total no processo (h™)

taxa especifica de consumo de O, na rota metabdlica da oxidacdo da glicose e
etanol (h™)

taxa instantanea de consumo de substrato para a i-ésima rota metabélica (h™)

valor das taxas instantaneas de consumo de substrato para j-esima rota metabolica

(h™)
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r taxa instantanea de consumo de substrato para via de fermentacdo da glicose (h™)
r, taxa instantanea de consumo de substrato para via de oxidacao do etanol (h™)
r; taxa instantanea de consumo de substrato para via de oxidac&o da glicose (h™)
RQ quociente de respiragdo na rota metabodlica da oxidacgdo da glicose (admensional)
S; concentracao de substrato de carbono para a i-ésima rota metabolica (g L™)
u; varidvel de controle cibernético da sintese enzimética para a i-ésima rota
metabolica (admensional)
u variavel de controle cibernético da sintese enzimética para a rota metabolica de
(admensional):
- fermentacdo alcoolica (nesta pesquisa)
- fermentacdo a glicose (para Jones e Kompala, 1999).
u, variavel de controle cibernético da sintese enzimética para a rota metabolica de
(admensional):
- fermentacdo alcoolica (nesta pesquisa)
- fermentacdo a glicose (para Jones e Kompala, 1999).
uy variavel de controle cibernético da sintese enzimética para a rota metabolica de

(admensional):
- formacédo de lactato (nesta pesquisa);
- oxidacgéo da glicose (para Jones e Kompala, 1999).

Voax velocidade maxima

X concentracdo celular no meio reacional (g L™)
Y, coeficiente de rendimento para a i-ésima rota metabélica (g g™)
Y, coeficiente de rendimento para a rota metabolica da fermentacdo da glicose
-1
(gEtanoI Jalicose )
Y, coeficiente de rendimento para a rota metabdlica de oxidagdo do etanol
-1
(gCéIuIa JEtanol )
Y; coeficiente de rendimento para a rota metabdlica de oxidacdo da glicose

(9 Célula 9 Glicose_l)

- SIMBOLOS GREGOS

p taxa de sintese enzimatica (h™)

o sintese enzimética constitutiva (h™)

p taxa de degradacio enzimatica (h™)

Yi coeficiente estequiométrico para armazenamento intracelular da sintese e do
consumo de carboidrato referente & iésima rota metabélica (g g™

1 coeficiente estequiométrico para armazenamento intracelular da sintese e do
consumo de carboidrato referente a rota metabdlica de fermentacdo da glicose
(99"

T2 coeficiente estequiométrico para armazenamento intracelular da sintese e do

consumo de carboidrato referente a rota metabélica de oxidacdo do etanol (g g™

TPBQ - Escola de Quimica/UFRJ Boareto, A. J. M.
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T3

By

23]

M3

coeficiente estequiométrico para armazenamento intracelular da sintese e do
consumo de carboidrato referente & rota metabélica de oxidacéo da glicose (g g™*)

taxa especifica de crescimento para a rota metabélica de (h™):
- fermentacdo alcoolica (nesta pesquisa)
- fermentacdo a glicose (para Jones e Kompala, 1999).

taxa especifica de crescimento para a rota metabélica de (h™):
- crescimento celular (nesta pesquisa);
- oxidacdo do etanol (para Jones e Kompala, 1999).

taxa especifica de crescimento para a rota metabélica de (h™):
- formacédo de lactato (nesta pesquisa);
- oxidacgéo da glicose (para Jones e Kompala, 1999).

taxa especifica de crescimento méxima para a i-ésima rota metabélica (h™)

taxa especifica de crescimento méxima para a rota de fermentacéo alcodlica (h™)
taxa especifica de crescimento maxima para a rota de crescimento de células (h™)
taxa especifica de crescimento maxima para a rota de fermentacéo latica (h™)

variavel de controle cibernético da atividade enzimatica para a i-ésima rota
metabdlica (admensional)

variavel de controle cibernético da atividade enzimatica para a j-ésima rota
metabdlica (admensional)

variavel de controle cibernético da atividade enzimatica para a rota metabdlica de
(admensional):

- fermentacdo alcoolica (nesta pesquisa);

- fermentacdo a glicose (para Jones e Kompala, 1999).

variavel de controle cibernético da atividade enzimatica para a rota metabdlica de
(admensional):

- formacédo de lactato (nesta pesquisa);

- oxidacgéo da glicose (para Jones e Kompala, 1999).

variavel de controle cibernético da atividade enzimatica para a rota metabdlica de
(admensional)

- formacé&o de lactato (nesta pesquisa);

- oxidacgéo da glicose (para Jones e Kompala, 1999).

parametro estequiométricos para a i-ésima rota metabélica (g g™*)

pardmetro estequiométricos para a rota metabdlica de fermentacdo da glicose
-1

997

parametro estequiométricos para a rota metabolica de oxidagao do etanol (g g'l)

parametro estequiométricos para a rota metabélica de oxidacao da glicose (g g™)

parametro estequiométricos referente ao carboidrato armazenado intracelular
-1
(997)
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(c) Rede Neuronal Artificial

ErnaX

ErnaX

f(e)
f Y]

K+1
k-1
k-2

k+1

Nh
N;
Nk

no

Spik

SIMBOLOS

o erro global da rede calculado para o valor médio dos dados antecessores (na
Equacdo 3.3 para calculo do RATIO)

erro global da rede calculado para o valor real do dado (ha Equacdo 3.3 para
calculo do RATIO)

quando referida a um neurdnio denota funcdo de ativacdo ou funcdo de
transferéncia

funcdo de ativacao gausiana

namero indice

designacéo do j-ésimo neurénio de uma camada k+1

designacdo da camada de unidades neuroniais anterior a camada k+1
designacdo da camada de unidades neuroniais seguinte

indice indicativo da insercdo de 1 atrasos dindmicos na variavel
indice indicativo da insercdo de 2 atrasos dinamicos na variavel

indice indicativo da condicdo da varidvel um passo adiante em relacdo ao tempo
de fermentacéo

numero de neurénios na camada escondida nas redes neuronais de funcédo de
bases radiais

camada de saida da rede neuronal

unidades de soma lineares da camada de saida de rede neuronal de funcbes de
bases radiais

numero de neurdnios na camada escondida

numero de neurdnios na camada de entrada

numero de neurbnios na camada “k”

numero de neurdnios na camada de saida

dimenséo do vetor de entradas nas redes neuronais de funcéo de bases radiais
numero total de padrées de treinamento

padrédo de treinamento

ndmero de vizinhos mais proximos cy, nas redes de bases radiais

razdo de sensibilidade (Equacéo 3.3)

saida predita pela rede neuronal

direcdo de busca para otimizacdo ou saida da rede neuronal

razdo indicativa do desempenho da rede neuronal artificial (Equacéao 3.2)
saida ou ativacdo de um neurdnio “i” da camada k, para um padrdo “p”
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Spik+1

Spi.L

SPnLvL

Wik+1

resposta do j-ésimo neurénio de acordo com a funcdo de ativacdo oriunda da
camada k+1

resposta do j-ésimo neurbnio de acordo com a fungdo de ativacdo oriunda da
camada de saida

sinal de saida de um neur6nio “L” na camada de saida

saida alvo
saida alvo de um neurénio “I” da camada de saida, para um padrao “p”
forma vetorial das variaveis independentes de otimizagéo (pesos e biases)

forma vetorial das varidveis independentes de otimizacdo nas condic@es iniciais
(pesos e biases)

forma vetorial das variaveis independentes de otimizacdo (pesos e biases) na
iteracdo k

forma vetorial das variaveis independentes de otimizacdo (pesos e biases) na
iteracdo k+1

peso entre o neurdnio “j” da camada “k+1” e o neurdnio “i” da camada anterior

fator peso entre a saida da camada escondida e a camada de saida de rede
neuronal de fungdes de bases radiais

vetor de entradas nas redes neuronal de funcao de bases radiais
média aritmética dos valores-alvo (na Equacéo 3.2 para calculo da razdo SD)
valor-alvo individual (na Equacéo 3.2 para calculo da razdo SD)

valor predito para cada variavel alvo individual (na Equacédo 3.2 para calculo da
razdo SD)

camada de saida de rede neuronal de funcdes de bases radiais
SIMBOLOS GREGOS

termo de momento

taxa de aprendizagem

limite interno de ativacdo do j-ésimo neurdnio na camada de saida para redes de
bases radiais (bias)

limite interno de ativacao do j-ésimo neurénio na camada k+1 (bias)
limite interno de ativacao do j-ésimo neurbnio na camada de saida (bias)
nivel de ativacdo do j-ésimo neurdnio

nivel de ativacdo do j-ésimo neurdnio para um padrdo de treinamento na camada
k+1

nivel de ativacdo do j-ésimo neurdnio para um padrdo de treinamento na camada
de saida

Centro da funcéo de ativacao gaussiana
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LISTA DE SIMBOLOS

£ funcéo degrau linear
oj fator escala para redes de bases radiais
Gk fator escala para redes de bases radiais
(d) Modelo hibrido
- SIMBOLOS
A constante empirica (mol gy ™)
B constante empirica (mol g,* h™)
CER  velocidade de producdo de gés carbonico (mol L™ h™ 10°)
dX taxa de crescimento celular (g L™ h™")
dt
ds taxa de consumo de substrato intracelular (gsupstrato intracelutar O Biomassa seca N
dt
das, taxa de consumo de substrato extracelular (gsupstrato extracetuar L™ ™)
dt
E concentracdo de etanol no meio reacional (g L™)
G concentracdo de glicose no meio reacional (g L™)
Ky velocidade mﬁxima de adsorcdo da lipase extracelular na interface organica —
aquosa (gso L)
Ky, constante de s_?turagéo da adsorcédo da lipase extracelular na interface organica -
aquosa (gso L)
Kis constante de sgalturagéo da adsorcdo da lipase extracelular na interface organica —
aquosa (mL U™)
Kim velocidade maxima para a sintese de lipase intracelular (U mg,™* h™)
Kis constante de saturacdo para a sintese de lipase intracelular (gso gx ™)
K, congtante_associada a existc_”alncia de recursos energéticos para realizar a excrecao
da lipase intracelular (gs gx )
Ki constante para a inibicdo da sintese de lipase intracelular (gx gso™)
Km velocidade maxima de transporte da lipase para o meio extracelular (U mgy h?)
Ky constante de saturacdo no transporte da lipase para o meio extracelular (h™)
Ks constante de saturacio no transporte de lipase para o meio extracelular (U mgy™)
Kso velocidade maxima de transporte de substrato (h™)
Kso1 constante de saturacéo no transporte de substrato (gs, L™)
Kss constante de saturacdo no crescimento referida ao substrato intracelular (g g™)
PHB poli-B-hidroxibutirato
Jo velocidade de adic&o de substrato (g h™)
S concentracdo de substrato intracelular (gsupstrato intracelutar 9 Biomassa seca)
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LISTA DE SIMBOLOS

So

M max

substrato extracelular (g L™)

tempo (h)

volume do biorreator (L)

concentracdo celular (g L™)

rendimento biomassa / substrato (g siomassa seca § ~Acido oléico)

variavel cibernética de saida referente a rota metabdlica da fermentacédo alcoodlica

(™)

variavel cibernética de saida referente a rota metabdlica do crescimento celular
(h™)

variavel cibernética de saida referente a rota metabolica da fermentacdo latica
(™)

variaveis cibernéticas de saida referentes as rotas metabolicas abrangidas pelo
processo, ondei=1,2,3

elemento de atraso unitario

SIMBOLOS GREGOS

coeficiente de manutencdo (gs, gx ™ h)

funcdo de excrecgéo para transporte ativo com saturacao (adimensional)
taxa de crescimento celular especifico (h™)

taxa de crescimento celular especifico (h™)

taxa de crescimento celular especifico maxima (h™)

(e) Modelo fenomenologico (Daugulis et al., 1997)

Pe
Pma
I:)mb

SiIMBOLOS

parametro para taxa especifica de crescimento instantanea (adimensional)
parametro para taxa especifica de crescimento instantanea (adimensional)

taxa de diluicdo para substrato (h™)

taxa de diluicdo para etanol exégeno (h™)

fator de inibicdo para taxa especifica de crescimento dinamica (adimensional)
parametro de inibicdo de substrato para taxa especifica de crescimento (g L™)
pardmetro de saturacdo de substrato para taxa especifica de crescimento (g L™)
parametro de saturagio de substrato para taxa de producéo de etanol (g L™)
concentracdo de etanol (g L™)

concentracdo de etanol exdgeno (g L)

limite de inibicdo do etanol para taxa especifica de crescimento instantanea (g L™)
limite maximo de inibicdo de etanol para crescimento celular (g L™)

TPBQ - Escola de Quimica/UFRJ Boareto, A. J. M.



XXXIV

LISTA DE SIMBOLOS

|:>me
I:)ob
Qp

Q pmax
S

St
Si
t
X

w

Y x/s
Yorss

Z

limite méximo de inibicdo de etanol para producdo de etanol (g L™)

limite de inibicao de etanol para taxa especifica de crescimento instantanea (g L™)
taxa especifica de producéo de etanol (g g*h™)

taxa especifica maxima de producéo de etanol (g g*h™)

concentracéo de substrato (glicose) (g L™)

concentracdo de substrato na linha de alimentacéo (glicose) (g L™)

limite inferior de inibicdo por substrato de taxa especifica de crescimento (g L™)
tempo atual(h)

concentracéo de celular (g L™)

média ponderada de 1* ordem da taxa de mudanca da concentracdo de
etanol (g L™*h™)

coeficiente de rendimento para crescimento de células (g g™*)
coeficiente de rendimento para formacao de etanol (g g™)
média ponderada de 22 ordem da taxa de mudanca da concentracdo de etanol (g L
1-1
h™)
SIMBOLOS GREGOS
expoente de inibigdo por etanol para a taxa de produgéo de etanol (adimensional)

parametro histérico ponderado para a taxa de mudanca de concentracéo de etanol.
Indica a magnitude do tempo LAG para o atraso do efeito de inibic&o (h™)

tempo no passado quando ocorre a mudanca na concentracdo de etanol, a qual
causa a mais significativa influéncia na performance da célula (h) no tempo atual
llt!! (h)

parametro do fator de inibicdo da taxa de mudanga da concentracdo de etanol
(adimensional)

parametro do fator de inibicdo da taxa de mudanga da concentracdo de etanol
(adimensional)

variavel de contagem para adicdo de etanol exdgeno (adimensional)

tempo historico (h)

média ponderada da taxa de mudanca da concentragéo de etanol anterior (h™)
taxa de crescimento especifica instantanea (h™)

taxa especifica de crescimento dinamica (h™)

taxa de crescimento especifica instantdnea na concentracdo de etanol instantanea
-1
zero (h™)
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CAPITULO 1

INTRODUCAO E OBJETIVOS

1.1 INTRODUCAO

O desenvolvimento de processos para a obtencdo de energia a partir de fontes
sustentaveis € recorrente. Fatores como a eminéncia da extingdo dos combustiveis fésseis e
geracdo de poluentes imprimem preocupacdo, gerando um grande ndmero de trabalhos na
literatura cientifica.

Face a premente necessidade de inovacdo da matriz energética, a producéo de bioetanol
como uma alternativa as fontes de energia oriundas de combustiveis fésseis tem sido um
assunto de grande interesse desde a crise petrolifera dos anos 1970. Nestes termos, o Brasil
destaca-se mundialmente como detentor da maior tecnologia de processo fermentativo para
producéo de etanol, tendo uma industria sucroalcooleira autossustentavel em uso de energia e
em termos ecoldgicos (Porto, 2005).

Neste contexto, a industria de bioetanol tem se desenvolvido rapidamente nos Gltimos
anos. Assim, face aos aspectos econdmicos e ambientais j& discutidos, essa producao
demanda a aplicacdo de varias técnicas para permitir a obtencdo desse biocombustivel com
eficiéncia, com baixo custo de matéria-prima e minimizando o consumo de energia.

A sintese de etanol € convencionalmente realizada por leveduras. Todavia, no esforco
de melhoria e otimizacdo da producdo, as bactérias Zymomonas mobilis despontam como
micro-organismo promissor para producdo industrial de etanol, devido as suas caracteristicas
de elevada tolerdncia ao etanol, de menor producdo de biomassa, além de cinéticas e
produtividade superiores quando comparadas com estas mesmas caracteristicas em leveduras.

Apesar de sua promissora adequacdo ao processo, uma desvantagem associada a
fermentacdo continua empregando Zymomonas mobilis é a ocorréncia de oscilagdes

peculiares na concentracdo de substrato, na concentracdo celular e na concentracdo de produto
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Capitulo 1 - INTRODUCAO E OBJETIVOS

sob certas condicOes de processo, implicando em condic¢des inaceitaveis de processo como o
decréscimo da produtividade de etanol e conseqiiente alto nivel de substrato residual.
Concomitante a essa limitacdo especifica desta cepa microbiana, o continuo aumento da
complexidade, eficiéncia e confiabilidade dos modernos sistemas industriais necessita de um
constante desenvolvimento no monitoramento e controle do processo. Neste contexto, a
proposicdo de modelo matematico que represente com significancia estatistica apropriada o
processo produtivo, possibilitando a simulacdo, otimizacdo e implementacdo de malhas de

controle faz-se fundamental.

1.2 OBJETIVOS

Tendo por foco a problematica acima exposta, nesta secdo sdo estabelecidos os

objetivos para o desenvolvimento do presente estudo.

1.2.1 Objetivo geral

Estudar a dindmica e propor metodologia de modelagem matematica fundamentada na
abordagem cibernética e neuronal para o processo fermentativo de producdo de etanol por

Zymomonas mobilis, operado em modo continuo.

1.2.2 Objetivos especificos
Para alcancar o objetivo geral acima definido, foram seguidos os objetivos especificos:

- estudar processos fermentativos de producdo alcodlica, operados em modo continuo,

envolvendo condig¢des anormais onde ocorrem oscilagoes;

- selecionar na literatura dados experimentais desses processos continuos de producéo

de etanol;

- definido o conjunto de dados experimentais descritos no item anterior, estudar o

processo e entender a dindmica associada a producédo do bioetanol;

- definir, com base na literatura, modelos com abordagem cibernética para representar o

[processo,

- propor um modelo cibernético para aplicacdo no processo continuo de producédo de

etanol empregando Zymomonas mobilis;



Capitulo 1 - INTRODUCAO E OBJETIVOS

- definir uma rede neuronal para representacdo adequada do processo continuo de

producéo de etanol, com flexibilidade para integracdo ao modelo cibernético proposto;

- tratar os dados experimentais selecionados para aplicacdo da técnica de modelagem
definida;

- desenvolver um modelo hibrido cibernético / neuronal para contornar os ébices do
processo para implementacdo do modelo cibernético e compara-lo com a RNA auténoma e

com o modelo fenomenoldgico.

1.3 JUSTIFICATIVA

Seguindo a linha definida nos objetivos especificos, foram selecionados os dados
experimentais obtidos por Camélo (2009) utilizando como micro-organismo para producao de
bioetanol as bactérias Zymomonas mobilis Agll DAUFPE 198. A autora realizou as
fermentacdes continuas para avaliar possiveis comportamentos dindmicos diante de diferentes
condicgdes - como concentracdo de glicose no meio de crescimento, concentracdo de glicose
na linha de alimentacéo, adicdo de etanol exdgeno - para analisar os efeitos de tais condicOes
nas proteinas das bactérias Zymomonas mobilis.

A literatura cientifica reporta a alta sensibilidade a mudancas anormais em
condi¢cdes operacionais nos processos bioquimicos, sendo assim primordial garantir a
manutencdo dessas condi¢cBes numa trajetoria pré-especificada para assegurar 0 maximo
rendimento possivel de produto. Frente a tal quadro, a j& argliida necessidade de
desenvolvimento de modelos matematicos com capacidade preditiva adequada como via para
0 constante desenvolvimento de monitoramento e controle do processo para sistemas

industriais, é ratificada.

No contexto evolucionario dos processos industriais, muito embora a maior
tendéncia atual de pesquisa na area envolva a tecnologia de etanol de segunda geragéo, onde
matérias-primas lignocelulésicas sdo empregadas de forma a ndo prejudicar a producdo de
alimentos, o esforco no desenvolvimento de modelos matematicos para a consolidada
tecnologia de primeira geracdo ndo pode ser relegada a plano secundario. Mesmo porque apés
a hidrdlise destes materiais 0s agucares fermentesciveis sdo disponibilizados, retornando as

vias ja consagradas da primeira geracao.
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1.4 ORGANIZACAO DO TEXTO

A presente pesquisa € apresentada em capitulos. Para facilitar a visualizagdo geral
da sistematica adotada, os capitulos sdo descritos sumariamente abaixo.

Neste Capitulo 1 o problema a ser estudado € contextualizado dentro do escopo
tecnoldgico, econdémico e ambiental. Desta forma os objetivos sdo apresentados e a sequéncia
das etapas descrita.

O Capitulo 2 traz a revisdo bibliografica com base na literatura cientifica. Neste
sentido, o assunto é inserido no contexto econdmico / estratégico e ambiental da producédo de
biocombustivel. Um breve apanhado sobre as condigdes de processo é exibido, discutindo as
matérias-primas e micro-organismos mais utilizados, quando a fundamentacdo bioquimica
também é abordada. Ao enveredar pelo campo da modelagem matematica de bioprocessos, as
técnicas sdo analisadas quanto a fundamentacdo basica e classificadas, culminando com a
proposicao esquematica para classificagéo.

No Capitulo 3, os dados experimentais e a metodologia empregada para o
desenvolvimento do trabalho séo tratados. Portanto, os programas computacionais utilizados
sdo enunciados. Ao apresentar os dados experimentais selecionados, o processo de producéo
de bioetanol correlato é descrito, incluindo as condi¢des de operacdo e métodos analiticos
empregados por Camélo (2009). Sdo também apresentadas as metodologias para tratamento
dos dados experimentais e de analise estatistica dos resultados e, por fim, as propostas dos
modelos matematicos selecionados.

A sistematica adotada para a proposicdo dos modelos é exposta no Capitulo 4.
Desta forma, as enzimas, rotas bioquimicas, estequiometria, pardmetros e condi¢des de
processo sdo analisados, culminando com a concepcdo dos modelos cibernético e hibrido
cibernético / neuronal.

No Capitulo 5, os resultados do modelo hibrido sdo apresentados, analisados e
discutidos. A comparacdo do modelo hibrido com os modelos neuronal auténomo e
fenomenoldgico € mostrada.

O Capitulo 6 traz os varios testes de realimentacdo realizados para a RNA MLP
hibrida, os quais foram avaliados graficamente e empregando critérios estatisticos
apropriados.

No Capitulo 7 sdo formuladas as conclusdes, apresentadas as sugestdes para
trabalhos futuros na linha ora abordada, bem como discutidas as contribui¢cdes do estudo

realizado.
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As descricdes detalhadas do modelo fenomenoldgico de Daugulis et al. (1997) e
do modelo cibernético de Jones e Kompala (1999) estdo nos Apéndices A e B,
respectivamente.

No Apéndice C sdo relacionadas as figuras correspondentes aos dados
experimentais obtidos por Camélo (2009), que ndo foram apresentadas no Capitulo 3.

O Apéndice D exibe as figuras contendo as respostas do MHCN referentes as
variaveis das fermentacdes continuas cujo comportamento da curva simulada em relacdo aos

dados experimentais é semelhante ao da figura apresentada no Capitulo 5.



CAPITULO 2

REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 FERMENTACAO ALCOOLICA

O desenvolvimento de processos para a obtengdo de energia a partir de fontes
sustentaveis € recorrente. Fatores como a eminéncia da extingdo dos combustiveis fosseis e
geragdo de poluentes geram um grande nimero de trabalhos, os quais ocupam extenso espago
na literatura cientifica.

Desta forma, a produ¢do de etanol como uma alternativa as fontes de energia oriundas
de combustiveis fosseis tem sido um assunto de grande interesse desde a crise petrolifera dos
anos 1970. Portanto, existe uma forte necessidade de producao de etanol com eficiéncia, com

baixo custo das matérias-primas e também baixo consumo de energia (Tao et al., 2005).

2.1.1 Aspectos gerais

Segundo Porto (2005), o Brasil era ha época, mundialmente, o pais com a maior
tecnologia de processo fermentativo para producido de éalcool e possui mercado garantido,
devido ao alcool anidro adicionado a gasolina - obrigatorio por lei nacional em substitui¢do ao
chumbo - ou hidratado para uso como combustivel. O desenvolvimento do motor
multicombustivel para automoveis, iniciado em 1994, aumenta ainda mais o mercado
nacional. Além disso, a industria sucroalcooleira ¢ autossustentavel em uso de energia além
de sua produgdo ser ecologicamente adequada, por reduzir os gases geradores do efeito estufa
provenientes da queima de combustiveis fosseis no pais numa taxa proxima de 20%.

Todavia, segundo Glazer e Nikaido (2007), na primeira destilagdo do fermentado de
acucar de cana héd a formagdo de 12 L de vinhoto para cada litro de etanol produzido. Esse

subproduto do processo possui como principais componentes matéria organica (40-65 g L™),
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nitrogénio (07-1,0 g L), fésforo (0,1-0,7 g L) e potéssio (4,0-8,0 g L™"). Dependendo de sua
aplicacdo, pode se torna um grave problema das aguas residuais ou um subproduto com valor
agregado. Assim, citam sua utilizagdo na producdo de alimentos de alto valor nutritivo para
gado.

Para Cortez e Brossard Pérez (1997) a vinhaga constitui-se no principal efluente
industrial da producdo de etanol, contendo componentes organicos e inorganicos persistentes
apos as diferentes etapas do processo. Isso implica em elevada DBO (30-40.000) — demanda
bioquimica de oxigénio — e em pH na faixa de 4 a 5. Assim, concluem que sua eliminagdo nas
bacias hidrograficas representa um grande problema ambiental, especialmente quando
depositado em grandes volumes. Devido ao seu alto teor de potassio, no Brasil a maior parte
da vinhaca proveniente da producdo de etanol ¢ empregada como fertilizante, todavia
apresenta a desvantagem econdmica da necessidade de evaporacdo da dgua para a redugdo do
custo de transporte, além dos problemas advindos quando alguns solos ndo respondem
positivamente a aplicagdo deste produto acido. Nesse sentido, Cortez e Brossard Pérez (1997)
investigaram a viabilidade técnica da disposicio do vinhoto no local da producdo via
combustdo. Por fim concluem que a mistura deste residuo a 6leo combustivel pode ser um
caminho apropriado para a sua disposi¢ao por combustao.

Haandel (2000) direcionou seu trabalho para demonstrar a possibilidade da conversao
dos residuos de processo de producdo de dlcool em produto para a propria usina. Assim, citou
ter o vinhoto enorme potencial posto que o material nele contido pode ser transformado em
biogas, o qual tem emprego na producdo de energia elétrica e vapor. Concluiu entdo que uma
vantagem importante do uso racional dos subprodutos ¢ a diminui¢ao consideravel da
poluicdo ambiental.

Navarro et al. (2000) estudaram a bioconcentracdo de vinhoto oriundo da fermentacao
alcodlica a partir de melago de cana-de-agucar, usando este concentrado na preparacdo do
meio de fermentacdo em substitui¢do a agua. Empregaram diversas porcentagens de vinhaga
no meio reacional e repetiram o processo em varias bateladas. Concluiram que o sistema de
bioconcentra¢do proposto tem importdncia econdmica para aplicacdo industrial, além da
vantagem da disposi¢ao ndo poluente dos residuos.

Associando as praticas de descarte inadequado de rejeito da industria do alcool como
uma das causas do desequilibrio ambiental, Simdes et al. (2004) estudaram a viabilidade
econdmica da concentragdo do vinhoto através da técnica de osmose inversa para uso como
fertilizante, em substituicdo a adubacdo mineral. Concluiram que a proposta da concentragao

do vinhoto também pode ser justificada pela diminui¢do do descarte de poluentes no meio
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ambiente e por diminuir a necessidade de captacdo de agua de fontes naturais para uso nas

usinas de alcool.

A demanda de etanol combustivel em veiculos pode ser verificada por meio da
estatistica de licenciamento de automoéveis e comerciais leves por tipo de combustivel
elaborada pela Unido da Industria de Cana-de-agtcar (UNICA) e o Ministério da Agricultura,
Pecudria e Abastecimento a partir dos dados da Associacdo Nacional dos Fabricantes de
Veiculos Automotores - Brasil / ANFAVEA. Essa comparacdo da quantidade de veiculos
comercializados no pais e os diferentes combustiveis no periodo de 1979 a 2012 ¢ apresentada
na Tabela 2.1.

Para visualizar geograficamente a distribuicdo da producao de etanol no territorio
nacional e facilitar a interpretacdo das estatisticas apresentadas abaixo, a Figura 2.1 apresenta

as regides de producdo do setor sucroenergético no Brasil.
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Fonte: NIPE-Unicamp, IBGEe CTC

Figura 2.1 — Mapa da producdo do setor sucroenergético no Brasil. Fonte: Unido da Industria de Cana-de-
acucar (UNICA). http://www.unica.com.br/content/show.asp?cntCode={D6C39D36-69BA-458D-A95C-
815C87E4404D}#10 — Acessado em 10 Ago 2012 as 23h00min

Conforme relatada pela UNICA, a producdo de cana-de-agucar se concentra nas regioes
Centro-Sul e Nordeste do Brasil. O mapa da Figura 2.1 mostra as areas onde se concentram as

plantagdes e usinas produtoras de acucar, etanol e bioeletricidade, segundo dados oficiais do

TPBQ — Escola de Quimica/UFRJ Boareto, A. J. M.




Capitulo 2 - REVISAO BIBLIOGRAFICA

IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica), UNICAMP (Universidade Estadual de
Campinas — SP) e do CTC (Centro de Tecnologia Canavieira).

Tabela 2.1 - Estatistica de licenciamento de automdveis e comerciais leves por tipo de combustivel

AUTOMOVEIS E COMERCIAIS LEVES

MESES , TOTAL
GASOLINA ALCOOL FLEX-FUEL

1979 905.706 3.114 - 908.820
1980 626.467 240.643 - 867.110
1981 344.467 136.242 - 480.709
1982 365.434 232.575 - 598.009
1983 78.618 579.328 - 657.946
1984 33.482 565.536 - 599.018
1985 28.655 645.551 - 674.206
1986 61.916 697.049 - 758.965
1987 31.190 458.683 - 489.873
1988 77.312 566.482 - 643.794
1989 260.821 399.529 - 660.350
1990 542.855 81.996 - 624.851
1991 546.258 150.982 - 697.240
1992 498.927 195.503 - 694.430
1993 764.598 264.235 - 1.028.833
1994 1.127.485 141.834 - 1.269.319
1995 1.557.674 40.706 - 1.598.380
1996 1.621.968 7.647 - 1.629.615
1997 1.801.688 1.120 - 1.802.808
1998 1.388.734 1.224 - 1.389.958
1999 1.122.229 10.947 - 1.133.176
2000 1.310.479 10.292 - 1.320.771
2001 1.412.420 18.335 - 1.430.755
2002 1.283.963 55.961 - 1.339.924
2003 1.152.463 36.380 48.178 1.237.021
2004 1.077.945 50.949 328.379 1.457.273
2005 697.004 32.357 812.104 1.541.465
2006 316.561 1.863 1.430.334 1.748.758
2007 245.660 107 2.003.090 2.248.857
2008 217.021 84 2.329.247 2.546.352
2009 221.709 70 2.652.298 2.874.077
2010 280.704 50 2.876.173 3.156.927
2011 376.998 51 2.848.071 3.225.120
2012 144.602 21 1.402.672 1.547.295

Obs: 1) Os dados até 2004 referem-se a vendas internas no atacado. Os dados a partir de 2004 fazem
referéncia ao niimero de veiculos licenciados;

2) Inclui somente os veiculos do Ciclo Otto (ndo estdo contabilizados os comerciais leves movidos a
diesel).

Fonte: Associagdo Nacional dos Fabricantes de Veiculos Automotores - Brasil / ANFAVEA;
Elaboragdo: Unido da Indistria de Cana-de-aglicar (UNICA) e Ministério da Agricultura, Pecuaria e
Abastecimento (MAPA) - http://www.unica.com.br/dadosCotacao/estatistica/ - Acessado em 10 Ago 2009 e
http://www.unicadata.com.br/listagem.php?idMn=>54 - atualizagdo em 10 Ago 2012 as 23h00min.
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Neste contexto, a industria de bioetanol tem se desenvolvido rapidamente nos ultimos
anos para lidar, novamente, com o esgotamento dos combustiveis fosseis (FU et al., 2009).
Essa afirmagdo pode ser corroborada pela estatistica apresentada pela Unido da Industria de
Cana-de-acucar (UNICA) e pelo Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento
(MAPA) para o volume de metros cubicos de etanol produzido no Brasil por safra,
englobando as safras no periodo de 1980/1981 —2011/2012. A Figura 2.2 demonstra a
mencionada estatistica. A UNICA ressalta que os dados da safra 2011/2012 sdo preliminares,
pois os dados referentes a moagem de cana-de-agticar e a producdo de etanol dos Estados que
compdem a regido Norte-Nordeste estdo atualizados até 31/05/2012; ja para os Estados da
regido Centro-Sul, estes valores sdo os consolidados finais. Apesar da Figura 2.1 mostrar a
concentragdo das plantacdes e usinas produtoras de agucar, etanol e bioeletricidade no
Nordeste, Centro-oeste e Sudeste, a estatistica de producdo de etanol da Figura 2.2 inclui
também os estados do Norte do pais (Tocantins - TO, Para - PA, Amapa - AP, Rondonia -
RO, Amazonas - AM, Acre - AC e Roraima - RR).

Na Figura 2.2 as abreviaturas significam: ALCOPAR (Associagdo dos Produtores de
Bioenergia do Estado do Parana), BIOSUL (Associagdo dos Produtores de Bionergia de Mato
Grosso do Sul), SIAMIG (Sindicato da Indstria de Fabricagdo do Alcool no Estado de Minas
Gerais), SINDALCOOL (Sindicato da Indéstria de Fabricacdo do Alcool no Estado da
Paraiba), IFAEG (Sindicatos da Industria de Fabricacdo de Etanol e Agucar do Estado de
Goias), SINDAAF (Sindicato Fluminense dos Produtores de Agucar e de Alcool).
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Figura 2.2 — Estatistica da produ¢@o de etanol total (anidro + hidratado) no Brasil em mil metros cubicos nas
safras 1980/1981 —2011/2012.

Fonte: Unido da Industria de Cana-de-agicar (UNICA), ALCOPAR, BIOSUL, SIAMIG, SINDALCOOL,
SIFAEG, SINDAAF e Ministério da Agricultura, Pecudria e Abastecimento (MAPA) -
http://www.unicadata.com.br/historico-de-producao-e-moagem.php?idMn=3 1 &tipoHistorico=2 - Acessado em
10 Ago 2012 as 23h00min

Neste contexto, face aos aspectos econdmicos e ambientais, para satisfazer a forte
necessidade de producdo de etanol com eficiéncia, com baixo custo das matérias-primas e
também com baixo consumo de energia, varias técnicas t€ém sido empregadas, tais como: a
utilizacdo de cepas com capacidade de producdo eficiente de etanol ou habeis a co-
fermentagdo de pentoses/hexoses, processos com células imobilizadas com/sem
transportadores, processos com reciclo celular através de sedimentagdo ou por retengdo em
membrana (Tao et al., 2005).

A crise do petrdleo nos anos 70 motivou o governo brasileiro a desenvolver uma forma
alternativa de substituir a gasolina. Nasceu entdo o bioetanol, um combustivel obtido a partir
da fermentacdo do caldo da cana-de-agucar, melagco ou ambos. Existem relatos da produgao
de acticar no Brasil que datam de 1532, quando os portugueses trouxeram as primeiras mudas
de cana-de-agucar (Saccharum officinarun — cepa original) originaria da India. Neste cenario,
o Brasil se insere com destacada proje¢io desde a criagio do PROALCOOL (Programa

\

Nacional do Alcool) em 1973 como alternativa viavel frente a crise energética existente.
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Assim, o Brasil, que sempre se destacou como produtor de agucar, passa a ocupar lugar de
evidéncia como o primeiro pais a produzir e fazer uso de um biocombustivel em 80-85% de
sua frota automotiva, sendo esta estatistica corroborada pela andlise dos dados referentes a
quantidade de veiculos licenciados no periodo de 1982 a 1988 na Tabela 2.1. Incentivos
foram oferecidos aos investidores do setor e novas unidades que produziam exclusivamente
etanol foram implantadas (Andrietta et al., 2006).

Ernandes e Garcia-Cruz (2009) complementam as informag¢des com relagdo ao
Proélcool, relatando que o Brasil foi o primeiro pais a adotar a bioenergia em larga escala com
a implantagdo do Programa Nacional do Alcool pelo Decreto n® 76.593 do Governo Federal,
em 14 de novembro de 1975.

O programa PROALCOOL como estratégia de abastecimento energético fracassou nos
anos 80, mas o conhecimento acumulado e as unidades instaladas persistiram (Andrietta et al.,
2006).

Desta forma, a industria de bioetanol tem-se desenvolvido rapidamente nos tltimos anos
para lidar, novamente, com o esgotamento dos combustiveis fosseis. A utilizagdo de amido
comestivel, tal como o oriundo de milho, para a producdo de bioetanol tem provocado uma
pressdo indevida sobre o abastecimento alimentar mundial (Katz, 2008; Tenenbaum, 2008).

Nos dias de hoje, a fermentacao exclusiva do caldo de cana nao ¢ uma pratica observada
nas unidades industriais brasileiras. Atualmente, as denominadas destilarias autdnomas,
migraram para usinas produtoras de agticar e, além de fermentarem o caldo da cana-de-agtcar,
processam também o que € obtido como subproduto da cristalizacdo da sacarose do caldo, isto
¢, o melago. Trata-se do produto ideal para a fermentacao, uma vez que, além de conter em
média 90% de Brix, sendo 60% de actcares redutores. (Andrietta et al., 2006).

Assim, materiais improprios para consumo humano sdo considerados substratos ideais
para a producdo de bioetanol, por exemplo, a biomassa lignoceluldsica. Uma completa e
eficiente conversdo de hexose, pentoses e agucares componentes de hidrolisados
lignoceluldsicos ao etanol ¢ uma condi¢do prévia para a maximizagdo da rentabilidade de um
processo industrial de producdo de bioetanol (Krishnan et al., 2000; van Maris et al., 2006).

Neste contexto surge a designagdo de etanol de segunda geragdo, o qual € produzido a
partir de materiais lignoceluldsicos presente, por exemplo, nos residuos do bagaco e palha de
cana-de-agucar. Essa tecnologia ¢ uma alternativa fundamental para produzir o combustivel
renovavel e sem prejudicar a producdo de alimentos.

O novo conceito de etanol combustivel focaliza a sua produgdo utilizando matérias-

primas de composi¢do lignoceluldsica, em particular as denominadas biomassas residuais,
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provenientes de atividades agricolas, agro-industriais e florestais. A tecnologia de producao
de etanol com base na biomassa lignoceluldsica utiliza processos quimicos e enzimaticos para
a hidrélise das moléculas de celulose, que gera carboidratos, que serdo entdo fermentados a
etanol (Santos et al., 2009).

Além dos processos de hidrdlise, as pesquisas em etanol t€ém sido orientadas, também,
para o processo de sacarificacdo e fermentagdo alcoolica simultaneas (SSF), que combina em
uma s6 etapa a hidrdlise enzimatica e a fermentacdo alcoolica da glicose oriunda da hidrolise
da celulose (Pereira Jr., 2008).

Segundo Fu et al. (2009), glicose ¢ xilose sdo dois agucares dominantes nos hidrolisados
de lignoceluldsicos. A principal dificuldade da utilizagdo de dois micro-organismos para a
cofermentacdo destes dois actlicares ¢ a incapacidade de fornecer 6timas condi¢cdes ambientais
para as duas linhagens simultaneamente. A maioria dos estudos anteriores sobre cepas de
coculturas relata que a fermentagdo da glicose na mistura de agiicares avangou eficientemente
com uma linhagem tradicional, contudo a fermentagao da xilose foi frequentemente lenta e de
baixa eficiéncia. Estes autores ainda consideram ser este fato ¢ explicado devido ao conflito
de necessidade de oxigénio entre as duas estirpes e/ou a repressdo catabdlica na assimilagao
da xilose causada pela glicose. Abordagens em ambos - engenharia de processos e engenharia
de linhagem, tém sido realizados para contornar essas dificuldades e melhorar a eficiéncia do
sistema. Exemplos de engenharia de processo incluem cultura continua, a imobiliza¢do de
uma das cepas, coimobilizagdo de duas linhagens, dois estdgios de fermentagdo em um

biorreator (isto é, cultura sequencial) e fermentagdo separada em dois bioreatores.

2.1.2 Matéria-prima: substrato

Os principais substratos para a producdo de alcool por fermentagdo microbiana sdo
provenientes de matérias-primas sacarineas (ex: cana-de-agucar e beterraba), amilaceas (ex:
cereais como milho, trigo, sorgo e cevada; raizes como batata) e celulisicas (ex: madeira,
residuos agricolas, papel de jornal, residuo so6lido municipal, etc.) (Glazer e Nikaido, 2007).
Nestas matérias-primas os carboidratos estdo em forma que requerem um pré-tratamento para
disponibilizar prontamente os agucares na forma fermentescivel para os micro-organismos.

Sacarose (glicose-0-1,2-frutose) ¢ o mais comum adogante utilizado para consumo
humano. A cana-de-aglicar e o agucar de beterraba contém até 20% de sacarose em peso,
sendo os outros principais componentes a agua (cerca de 75%), a celulose (5%) e sais

inorgéanicos (cerca de 1%). Para processa-la a levedura produz a enzima invertase — nas
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formas citoplasmatica e secretada (permanecendo aderida a parede celular), que hidrolisa a
sacarose gerando glicose e frutose disponiveis para a fermentagdo (Glazer e Nikaido, 2007).

Nos Estados Unidos o milho ¢ a principal matéria-prima para a produ¢do de alcool
combustivel. Sua composi¢do consiste em uma fracdo solivel em dgua - amilose (20%), e
uma fragdo de maior massa molecular insoluvel em dgua - amilopectina (80%). Para obter o
acucar fermentéavel a partir do amido de milho, este ¢ moido, dissolvido em agua e aquecido,
tornando-o vulneravel a hidrolise enzimatica pela termostavel o-amilase. Na seqiiéncia, a
sacarificagdo ¢ catalisada pela glicoamilase - hidrolise dos polimeros de amido em glicose
(Glazer e Nikaido, 2007).

Coelho et al. (2008) relataram o emprego de materiais lignoceluldsicos para a produgao
de etanol, destacando como principais exemplos a cana-de-agucar - juntamente com seus
residuos (bagago e palha), e alguns residuos celuldsicos como sabugo de milho e palha de
arroz e de trigo. Segundo os autores, estes materiais t€m como componente mais abundante a
celulose (40-60% da massa seca), tendo também a hemicelulose (20-40%) e a lignina (10-
25%). Os compostos lignoceluldsicos requerem pré-tratamento para tornar a celulose
acessivel a acdo das enzimas hidroliticas e, dessa forma, comegarem a romper, pelo menos em
parte, a estrutura demasiadamente cristalina das fibras da celulose. Dentre os intimeros
processos de pré-tratamento citados na literatura, tem-se a hidrolise acida (empregando
H,S04, HNO; e HCI diluidos), a hidrolise alcalina (para remocao total da lignina e parcial da
hemicelulose utilizando NaOH e KOH), a “explosdo a vapor” (inje¢do de vapor a pressao de
20-50 bar na temperatura de 210-290°C, seguida de repentina descompressdo) e a

biodeslignificacao (utilizagdao de fungos e/ou lignina peroxidase para remocao da lignina).

2.1.4 Micro-organismos: matérias-primas e processos

Estando as matérias-primas pré-tratadas conforme a necessidade especifica de cada
caso, os agucares simples obtidos sdo empregados como substrato nas fermentagdes
microbianas para produzir etanol.

Muitas leveduras, mas poucas bactérias, realizam significativa conversao de glicose em
alcool (Glazer e Nikaido, 2007). A Tabela 2.2 relaciona algumas leveduras e bactérias que
produzem significante quantidade de etanol e a maioria dos carboidratos utilizados como
substrato.

Para a utilizacdo de cepas em engenharia, tém sido empregados mutantes com

deficiéncia respiratoria de Saccharomyces cerevisiae, de Saccharomyces diastaticus e uma
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mutante de Pichia stipitis mostrando restrita repressdo catabolica por glicose. Além das
leveduras, uma cepa etanologénica geneticamente modificada de Escherichia coli também foi

incluida no estudo (Fu et al., 2009).

Tabela 2.2 — Alguns micro-organismos produtores significativos de etanol e a maioria dos carboidratos
utilizados como substratos. Adaptado de Glazer e Nikaido, 2007

Leveduras ou Bactérias Substratos

Levedura -
Saccharomyces spp. -

S. cerevisiae Glicose, frutose, galactose, maltose,
maltotriose, xilulose

S. carlsbergensis Glicose, frutose, galactose, maltose,
maltotriose, xilulose

S. rouxii (osmofilica) Glicose, frutose, maltose, sacarose

Kluyveromyces spp. -

K. fragilis Glicose, galactose, lactose
K. lactis Glicose, galactose, lactose
Candida spp. -
C. pseudotropicalis Glicose, galactose, lactose
C. tropicalis Glicose, xilose, xilulose
Bactérias -
Zymomonas mobilis Glicose, frutose, sacarose

Clostridium spp. -

Clostridium thermocellum (termofilico) Glicose, celobiose, celulose
Clostridium thermohydrosulfuricum (termofilico) Glicose, xilose, sacarose, celobiose,
amido
Thermoanaerobium brockii (termofilico) Glicose, sacarose, maltose, lactose,

celobiose, amido

Thermobacterioides acetoethylicus (termofilico) Glicose, sacarose, celobiose

Fu et al. (2009) consideraram uma eficiente conversao de glicose e de xilose como um
requisito para um processo proveitoso na producdo de bioetanol a partir de lignocelulose.
Considerando as abordagens disponiveis para esta conversao, definiram a cocultura como um
processo simples, empregando dois organismos diferentes para a fermentagdo dos dois
acucares. Estes autores relataram resultados promissores quando foram utilizadas coculturas
de mutante anaerdbica de Saccharomyces cerevisiae com Pichia stipitis, de coimobilizado de

Saccharomyces cerevisiae com Pichia stipitis, de Saccharomyces cerevisiae com
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recombinante Escherichia coli e uma cultura sequencial de Zymomonas mobilis e Pachysolen

tannophilus.

2.1.4.1 Leveduras

Segundo Andrietta et al. (2006) ¢ Glazer e Nikaido (2007), Saccharomyces ¢ o género
de levedura largamente utilizada na industria produtora de fermentados que tem como produto
final o alcool, seja para uso carburante ou para obtencdo de bebidas alcoolicas. Para o
primeiro grupo de autores, os fatores que consagram esse género de levedura como o mais
indicado para esse fim estdo relacionados aos atributos desejados para a condug¢do de um
processo de producao de alcool, quais sejam: (a) transformar rapidamente aguicares em etanol;
(b) alta tolerancia ao produto formado; (c) tolerancia osmotica; (d) tolerancia a grandes
variagcoes de temperatura; (e) atividade celular em ambiente acido. Contudo, para Glazer e
Nikaido (2007), apesar das leveduras terem muitos atributos para um produtor ideal de etanol,
apresentam limitagdes significativas dentre as quais destacam um restrito grupo de substrato
para uso e uma limitada tolerancia ao alcool, destoando em parte da visdo apresentada por
Andrietta et al. (20006).

Mais adiante Glazer e Nikaido (2007) ampliam de forma geral as especificagdes para
um produtor ideal de alcool via fermentacdo: (a) capacidade para fermentar rapidamente uma
ampla gama de substratos originarios de carboidratos; (b) tolerancia ao etanol; (c) tolerancia a
temperatura; (d) capacidade de produzir altas concentragdes de etanol; (e) gerar baixos niveis
de subprodutos, tais como acidos e glicerol; (f) tolerancia osmética - capacidade para suportar
as altas pressdes osmoticas encontradas em altas concentragdes de agucar utilizado como
substrato; (g) alta viabilidade celular para repetidas reciclagens; (h) caracteristicas de
floculacdo e de sedimentagcdo adequadas para facilitar a reciclagem de células. Por fim, estes
autores concluiram que estirpes de Saccharomyces satisfazem bem as especificagdes para
constituirem-se em bom produtor de etanol quando comparadas com quaisquer outros
organismos conhecidos para a mesma atividade. Destacaram existir apenas dois outros bons
produtores de etanol, os quais tém atraido grande aten¢do: Zymomonas mobilis e certas
espécies de Clostridium termofilos.

Até meados de 1990, a maioria das unidades produtoras de etanol tradicionalmente
iniciava a producdo da nova safra com toneladas de levedura oriunda da industria de
panificagdo. Essa estratégia permitia uma partida rapida e mais segura, minimizando possiveis

problemas de acidentes fermentativos. A posterior, no entanto, constatou-se que as leveduras
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utilizadas como in6culo eram completamente substituidas por leveduras nativas da regiao
produtora ainda no inicio da safra. Verificou-se, ainda, que a unica levedura que tinha a
capacidade de permanecer durante todo o processo era a isolada da mesma unidade em safras
anteriores. Desde entdo, as usinas comecaram a propagar as proprias leveduras para a partida
do processo no inicio da safra (Andrietta et al., 2006; Porto, 2005).

Linhagens de Saccharomyces sdo responsaveis por quase toda a atual produgdo
industrial de 4lcool via fermentativa. Estas cepas convertem glicose pela via glicolitica de
Embden-Meyerhoff, obtendo alto rendimento de etanol e formando didxido de carbono. A
rota metabolica de Embden-Meyerhoff ¢ mostrada na Figura 2.3. Como pode ser observado,
apenas um rendimento liquido de dois ATPs ¢ gerado por mol de glicose metabolizada, sendo
utilizados para crescimento celular. O etanol produzido ¢ recuperado em 90% a 95% do
rendimento teodrico, o qual ¢ de 51,1% por peso, conforme equacdo estabelecida por Gay-
Lussac em 1810 para conversdo fermentativa de glicose a etanol por levedura (Glazer e
Nikaido, 2007):

CH,,0,——2C,H,OH + 2CO,

2.1)
180g 929 88g

OH ®oHe O\ CHOH ATP  ®OHC /0\0H20®
I >,

H H
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OH OH H CH H
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Figura 2.3 — Formagao de etanol e CO, a partir de glicose pela rota metabolica de Embden-
Meyerhoff-Parnass. Adaptado de Glazer e Nikaido (2007)
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Nao obstante, o maior obstaculo ao emprego das leveduras como agente fermentativo ¢
a limitada gama de substratos que podem processar (ver Tabela 2.2). Leveduras ndo
fermentam a maioria dos oligossacarideos formados durante a hidrolise do amido, que
incluem, por exemplo, maltodextrinas mais longas que a maltotriose e a isomaltose (ligagdes
a-1,6 entre dimeros de glicose). Assim sendo, requerem a adi¢do de glucoamilases para a
completa utilizacdo do amido. Associada a limitagao supracitada, células de levedura também
ndo degradam celulose, hemicelulose, celobiose e a maioria das pentoses. Essa limitacdo em
fermentar uma diversidade de substratos baratos e disponiveis ¢ o principal obstaculo
enfrentado nas tentativas de reduzir o custo da produgdo de alcool. Isto posto, a busca de
formas para ampliar o espectro de substratos transformados por leveduras ¢ um importante
foco de pesquisa para otimizar o processo produtivo de etanol (Glazer e Nikaido, 2007).

Nesse esfor¢co de otimizagdo e melhoria da produgdo de etanol, o género bacteriano
Zymomonas surge como uma alternativa atraente a atual demanda mundial por combustivel.
Segundo Santos et al. (2009), quando comparada com a levedura Saccharomyces cerevisiae,
revela alto grau de produtividade especifica, elevada tolerancia ao etanol e menor producao de
biomassa. Assim, Daugulis et al. (1997) cita que nos ultimos 15 anos Zymomonas mobilis tem
se mostrado como um micro-organismo promissor para produ¢ao industrial de etanol, devido
também as suas caracteristicas cinéticas e de produtividade superiores quando comparadas
com estas mesmas caracteristicas em leveduras. Nao obstante, Ernandes e Garcia-Cruz (2009)
destacam que apesar das citadas vantagens apresentadas por Zymomonas mobilis perante as
leveduras o rendimento fermentativo diminui quando se utiliza sacarose como carboidrato
para a fermentacdo devido, segundo alguns autores, a formacao de subprodutos como levana e

sorbitol.

2.1.4.2 Bactérias Zymomonas mobilis

2.1.4.2.1 Aspectos gerais

A sintese de etanol ¢ convencionalmente realizada por leveduras, porém o género
bacteriano Zymomonas tem capacidade para esta produgdo, sendo uma alternativa atraente a
atual demanda mundial por combustivel.

Ernandes e Garcia-Cruz (2009) descrevem as bactérias Zymomonas mobilis sendo
Gram-negativa, ndo formadora de esporos e movel, anaerobia facultativa, sendo que, algumas

linhagens sdo obrigatoriamente anaerdbias. Morfologicamente, apresenta-se na forma de
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bastonete curto e grosso medindo de 2-6 um de comprimento e 1-1,4 um de largura. Quando
apresenta mobilidade, possui de um a quatro flagelos polares. Sao encontradas geralmente em
pares, embora também aparecam isoladas. Possuem rotas catabolicas comparativamente
simples e ndo tem a variedade de alternativas metabdlicas encontradas em outros micro-
organismos. De forma a gerar energia suficiente para o crescimento, as bactérias Zymomonas
mobilis devem promover o catabolismo dos substratos com alta taxa especifica, resultando em
baixos rendimentos de biomassa, pois a maior parte deste substrato ¢ incorporado no
catabolismo do produto final, o etanol (Toma et al., 2003).

A cepa de Zymomonas mobilis consome glicose e produz etanol cerca de trés a quatro
vezes mais rapidamente do que levedura. Alcanga rendimento de formagdo de etanol até 97%
do valor tedrico maximo (Ver Equagdo 2.1). Além disso, ao contrdrio do fermento de
panificagdo, Zymomonas nao requerem oxigénio para o crescimento. Outra caracteristica ¢ a
capacidade de se reproduzir em meio minimo, sem exigéncia de compostos nao organicos, €
muitas cepas podem crescer a 38-40°C. Outro ponto considerado ¢ a sua elevada tolerancia
osmotica ao substrato - a maioria das cepas cresce em solucdes contendo 40% em peso de
glicose, e ao etanol - podem chegar ao rendimento em fermentagdes de até 13% de alcool por
volume a 30°C, condi¢do na qual poucas bactérias tém capacidade de sobreviver (Glazer e
Nikaido, 2007; Sprenger, 1996; Ernandes e Gracia-Cruz, 2009).

Zymomonas mobilis tem despertado grande interesse nos ultimos anos para a produgao
de etanol, porque atinge rendimento préoximo ao tedrico a partir da glicose e frutose.
Comparado com leveduras industriais, Zymomonas mobilis pode produzir etanol com taxas
especificas de consumo de glicose e de producao de etanol mais elevadas (Tao et al., 2005).
Nessa mesma linha comparativa, Kannan et al. (1998 apud Santos et al., 2009) corroboraram
a constatagdo de maior eficiéncia na producdo de etanol nos processos catalisados por
Zymomonas mobilis.

Rogers et al. (1982 apud Daugulis et al., 1997), mais especificamente, atribuiram as
bactérias Zymomonas mobilis maior destaque por exibir uma superior taxa especifica de
consumo de substrato, associada & maior producdo e ao maior rendimento de etanol.

As bactérias Zymomonas mobilis utilizam sacarose, glicose e frutose como fonte de
carbono e energia, produzindo quantidades equimolares de etanol e CO, (Swings e Deley,
1977 apud Santos et al., 2009; Glazer e Nikaido, 2007). Estas bactérias fermentam os
acucares pela via de Entner-Doudoroff sob condi¢des anaerdbicas, onde a glicose produz 2

moles de etanol e 1 mol de ATP, ao contrario da via de Embden-Meyerhoff-Parnass, na qual
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sao geradas 2 moléculas de ATP para cada mol de glicose consumida (Wen-Chien et al.,
2000; Santos et al., 2009; Ernandes e Garcia-Cruz, 2009).

Na rota de Entner-Doudoroff a produ¢do de energia a partir do catabolismo da glicose ¢
um caminho ineficiente por gerar uma molécula de ATP por molécula de glicose consumida.
Esta incapacidade ¢ compensada pela habilidade das bactérias em metabolizarem a glicose em
alta taxa (Parker et al., 1997 apud Pinheiro et al., 2005; Glazer e Nikaido, 2007).

Camélo (2009) investigou o perfil protéico das bactérias Zymomonas mobilis nas
diferentes condi¢des dindmicas em processo continuo de fermentagdo alcoodlica empregando
eletroforese em gel SDS-PAGE. Desta forma, a autora verificou, a correlagdo das bandas das
enzimas participantes da rota bioquimica proposta por Entner-Doudoroff.

No contexto da produgdo de etanol combustivel de segunda gerag¢do, Santos et al.
(2009) avaliaram preliminarmente a producdo a partir do bagago de cana-de-aguicar pelas
bactérias Zymomonas mobilis linhagem CP4, empregando a tecnologia de Sacarificacdo ¢
Fermentagdo Alcoolica Simultaneas (SSF - Simultaneous Saccharification and Fermentation).
Assim, levaram a termo as fermentagoes em frascos conicos e em biorreatores, alcangando 42
g L' de etanol.

Foto de Zymomonas mobilis CP4 em processo produtivo de etanol - agitado com

borbulhas de CO,, e microscopia da cepa Agl1 das bactérias sao apresentadas na Figura 2.4.

(a) Fonte: http://www.jgi.doe.gov/sequencing/why/100311.html
Acessado em 15 Ago 2009 as 23h30min

(b) Palha et al. (2002 apud Camélo, 2009)

Figura 2.4 — Zymomonas mobilis. (a) Foto da cepa industrial CP4 em fermentagdo de etanol, tendo glicose
como substrato e agitagao realizada borbulhando CO,. (b) Microscopia das bactérias Z. mobilis Agl1

Frente a necessidade de otimizac¢do do processo de produgdo de etanol, Tao et al. (2005)
relataram que a produgdo de etanol sob condi¢do nao esterilizada ganhou a atencao de muitos
pesquisadores. Isto porque pode diminuir em 30-40% o consumo da energia gasta nas etapas

de cozimento do amido e de esterilizagdo. Focados nessa necessidade, a partir da Zymomonas
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mobilis ATCC 31821, os autores obtiveram a cepa mutante acido-tolerante Zymomonas
mobilis NS-7, a qual pode iniciar a fermentacdo em pH abaixo de 4,5, tendo glicose como
substrato. Nessas condigdes de pH ha a predominancia da cepa acido-tolerante de Z. mobilis.
Assim, a fermentagdo alcoolica pode ser conduzida sob condi¢des ndo esterilizadas sem a
contaminagdo potencial e sem a diminui¢ao do rendimento causado pelo baixo pH, conforme

observado na comparacao da Tabela 2.3.

Tabela 2.3 — Comparagdo da variagdo das concentragdes dos processos autoclavados e ndo autoclavados. Dados
obtidos de Tao et al. (2005)

Descricao Processo Obs
Autoclavado Nio Do autoclavado para
autoclavado o nao autoclavado
Concentragdo de etanol (g L'l) 70,3 73,2 Aumenta 4,12%
Concentragio de agtcar residual (g L™) 53 1,3 Diminui 75,47%
Rendimento  teérico do  processo 0,468 0,488 Aumenta 4,27%

-1
(g etanol £ glicose )

Lee e Huang (1995) observaram que a produgdo de etanol por Zymomonas mobilis ¢é
substancialmente reduzida quando a glicose ¢ substituida por sacarose como substrato, pois
nesta condi¢cdo hé a formagdo de levana e de sorbiol, devido ao acimulo de monossacarideos
produzidos pela enzima levanasacarase sintetizada pela célula. Para contornar esta restricao
operacional, os autores trabalharam com Zymomonas mobilis ATCC10988 em processos em
batelada e continuo para produgdo de etanol, adicionando invertase imobilizada ao meio para
promover a rapida hidrdlise da sacarose em glicose e frutose conseguindo, desta forma,
reduzir a excrecdo da biomolécula levanasacarase pela célula no meio de cultivo. Assim, a
capacidade da Zymomonas mobilis em hidrolisar sacarose foi retardada, com a consequente
reducdo da formacao de levana ¢ de sorbitol.

Daugulis et al. (1997) relataram ter sido demonstrado por Li et al. (1995) que o efeito
inibitdrio histdrico da concentragdo de etanol (etanol produzido no processo fermentativo) era
insignificante, enquanto o efeito de inibicdo provocado por uma taxa ascendente de variagao
na concentracdo de etanol (etanol exdgeno adicionado ao processo) era bastante intenso. Os
autores observaram ainda que as células sdo incapazes de responder instantaneamente as

mudangas no seu ambiente.

2.1.4.2.2 Metabolismo: rota de Entner-Doudoroff

Como ja discutido anteriormente, as bactérias Zymomonas podem utilizar apenas trés

carboidratos: glicose, frutose e sacarose. O metabolismo de cada um destes aglcares tem
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caracteristicas distintas, sendo as vias do metabolismo desses carboidratos mostradas na

Figura 2.5.
Levanas e Frutose Manitol
Oligomeros g}DPH/ anito
b} Frutose i Frutose-6-fosfato
Sacarose Sorbitol @
Glicose @ Gluconolactona
ATP
Glicose-6-fosfato Glicose-6-fosfato
NADP)H%@ Gluconato NAD(PIH <] -G
6-Fosfogluconolactona @ ATP
b@ @ 6-fosfogluconolactona
6-Fosfogluconato <//
2-Ceto-3-desoxi- Di-hidroxiacetona
6-fosfogluconato ,‘F :
Gliceraldeido-3-fosfato Di-hidroxiacetona-fosfato
NADH llv—@ 5 NADH %@
1,3-Difosfoglicerato Glicerol-3-fofato
o
3-fosfoglicerato Glicerol
2-fosfoglicerato
NADH ATP
Lactato %%Piruvatoﬁ Fosfoenolpiruvato
Acetona Acetaldeido
Ao @D
Etanol

Figura 2.5 — Metabolismo de sacarose, glicose e frutose por Zymomonas mobilis. Enzimas (indicadas pelos
nimeros circulados): 1. levanasacrase; 2. invertase; 3. manitol desidrogenase; 4. glicose-frutose
oxidorredutase; 5. frutoquinase; 6. glicose-6-fosfato isomerase; 7. glicose desidrogenase; 8. gliconolactonase;
9. gliconato quinase; 10. glicoquinase; 11. glicose-6-fosfato desidrogenase; 12. 6-fosfogliconolactonase; 13. 6-
fosfogliconato desidratase; 14. ceto-dioxi-fosfogliconato aldolase; 15. gliceraldeido 3- fosfato desidrogenase;
16. fosfoglicerato quinase; 17. fosfoglicerato mutase; 18. enolase; 19. piruvato quinase; 20. lactato
desidrogenase; 21. triose-fosfato isomerase; 22. fosfatase; 23. glicerol 3-fosfato desidrogenase; 24. fosfatase;
25. piruvato descarboxilase; 26. alcool desidrogenase. Adaptado de Glazer e Nikaido (2007)

A Figura 2.6 ilustra o catabolismo de glicose a etanol por Zymomonas mobilis via rota
metabolica de Entner-Doudoroff.

Na Figura 2.6 pode ser visualizada cada etapa da rota da fermentacdo alcoodlica de
Entner-Doudoroff, incluindo o desvio de via do 2-ceto-3-desoxi-6-fosfogluconato para a etapa

direcionada a oxidag¢ao pela rota de Embden-Meyerhoff.
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Figura 2.6 — Formagéo de etanol a partir de glicose por Zymomonas mobilis em fermentagdo via Entner-
Doudoroff. Adaptado de Glazer e Nikaido (2007)

2.1.4.2.3 Comportamento oscilatério em Zymomonas mobilis

Apesar de sua promissora adequacdo ao processo, uma desvantagem associada a
fermentagdo continua empregando Zymomonas mobilis ¢ a ocorréncia de oscilagdes
peculiares na concentracdo de substrato, na concentragao celular e na concentragcdo de produto
sob certas condi¢des de processo (Bruce et al., 1991; Gommidh et al., 1989; Jobses et al.,
1986; Lee et al., 1980; Daugulis et al., 1997). Jones e Kompala (1999) também identificaram
oscilagdes nas variaveis de processo na fermentacdo alcodlica quando se empregou
Saccharomyces cerevisae.

Daugulis et al. (1997) constataram que o comportamento oscilatério significava a
existéncia de periodos de tempo durante os quais ocorria decréscimo na produtividade de
etanol e, por conseguinte, um alto nivel de residuo de substrato. Isto implicava em uma alta
perda de substrato, o que ¢ circunstancia inaceitavel para as condigdes de processo.

Segundo Pinheiro et al. (2005) muitos relatos de comportamentos oscilatorios em
fermentagdo continua podem ser encontrados na literatura. Destacam que a maior parte do

fendmeno oscilatorio esta associada com Saccharomyces cerevisiae ¢ Zymomonas mobilis.
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Ainda segundo os autores, 0 modelo matematico mais aceito foi o proposto por Li et al. (1995
apud Pinheiro et al., 2005). Usando o modelo desenvolvido por Li et al. (1995), os autores
elaboraram diagramas de bifurca¢do para definir as condi¢des de operagdo nas quais ocorriam
comportamentos oscilatorios no processo de produgdo de etanol por Zymomonas mobilis
fermentando glicose. O grupo de trabalho utilizou o programa computacional AUTO97
(Doedel et al., 1997) para obter os diagramas de bifurcacdes, sendo a taxa de diluigdo o
parametro de bifurcacdo selecionado. Assim, concluiram que a fermentagdo em meio
contendo 200 g L' de glicose apresentou oscilagdes quando a taxa de diluigdo variou entre
0,0357- 0,115 h™.

Em 2008, Patnaik também reportou que muitos sistemas microbianos exibem
comportamento oscilatdrio em condigdes realistas, no entanto, essas culturas com oscilagdes
recebem menor atencdo face aos sistemas monotonicos. Neste contexto, cita o perfil
oscilatorio de bactérias e leveduras em culturas operadas em modo continuo.

Em seu trabalho Camélo (2009) evidenciou comportamentos dindmicos complexos em
fermenta¢des continuas com Zymomonas mobilis, estudando o efeito do aumento da

concentragdo de glicose e etanol no aparecimento de oscilagoes.

2.2 MODELAGEM MATEMATICA DE BIOPROCESSOS

Frente ao quadro da existéncia de comportamento oscilatério em processos, O
desenvolvimento de modelos matematicos apropriados que possibilitem a simulagao,
otimizacdo e implementacao de malhas de controle ¢ altamente desejavel.

Além disso, sistemas de fermentacao sdao altamente sensiveis as mudancas anormais em
condi¢des operacionais. Para assegurar que o maximo rendimento possivel de produto seja
obtido ¢ necessario garantir que as condi¢des dentro do fermentador permanegam
essencialmente programadas ao redor de uma trajetoria pré-especificada. Em muitos sistemas
de fermentacdo industrial, operadores de processo usam sua experiéncia e conhecimento do
processo fermentativo para detectar potenciais problemas e fazer modificacdes quando
necessario. No entanto, a importancia do controle eficaz ndo pode ser subestimada porque o
desempenho de uma fermentacdo ¢ muito dependente da capacidade de manter o sistema
operando suavemente. Uma fermentagdo livre de maiores transtornos ¢ seguramente mais
produtiva que uma sujeita a perturbagdes significativas. Entdo, quanto mais cedo um potencial

problema para o sistema puder ser detectado, menos severa sera sua influéncia no processo e a
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acao corretiva resultante sera mais comedida (Lennox et al., 2000; Montague ¢ Lennox, 2000;
Venkatasubramanian et al., 2003). Assim sendo, o continuo aumento da complexidade,
eficiéncia e confiabilidade dos modernos sistemas industriais necessita de um constante
desenvolvimento no monitoramento e controle do processo.

Por conseguinte, na visdo de Freire et al. (1999), modelos matematicos sdo importantes
ferramentas para a otimizagdo e controle de processos biotecnologicos. Nesse viés, pode-se
afirmar ser irrefutavel a necessidade de desenvolvimento e de estudo de modelos matematicos
apropriados que possibilitem maior compreensao e melhorias do processo por simulagdo, de
otimizagdo e implementagdo de malhas de controle em bioprocessos. Adicionalmente, tais
modelos podem ser usados em esquemas de monitoramento e diagndsticos de processos,
podendo ser executados enquanto os processos sdo conduzidos, permitindo a deteccao

precoce de comportamentos anormais.

2.2.1 Fundamentos basicos e classificaciao

2.2.1.1 Fundamentos basicos

Na etapa de modelagem matematica de processos, independente da darea de
concentragdo - quimica, biologia, fisico-quimica, bioquimica, engenharia, psicologia e
economia, busca-se a proposicdo de um conjunto de relagdes entre as variaveis capazes de
representar de forma adequada, dentro da precisdo requerida para cada caso em particular.
Este conjunto de relacdes ¢ chamado de modelo e, no caso especifico da modelagem
matematica, sdo constituidos por equagdes algébrico-diferenciais.

Schwaab e Pinto (2007) descreveram o modelo como sendo uma estrutura que tenta
descrever de forma aproximada a realidade. Esta descrigdo aproximada ¢ fungdo da
necessidade do modelo basear-se em um conjunto de observacdes experimentais, as quais sao
corrompidas por erros de medidas. Os erros de medidas também sdo designados como
incertezas experimentais. Logo, na oportunidade da concep¢do do modelo, nem todas as
variaveis podem ser controladas e/ou medidas precisamente durante os experimentos.

Um modelo matematico € um conjunto de relagdes entre as variaveis em um sistema em
estudo e geralmente pode predizer as variaveis de saida e o estado do sistema a partir das
variaveis de entrada. Estas relacdes sdo normalmente expressas na forma de equagdes
matematicas, mas também podem ser especificadas como expressdes logicas (ou relagdes de

causa/efeito), as quais sdo usadas na operacao de um processo. Assim, as equagdes de balango
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especificam como os materiais fluem dentro e fora do volume de controle e como sdo
convertidos no interior deste volume. Essa conversdo interna no volume de controle ¢
representada pela equacdo de taxa (também chamada de expressdes cinéticas) e, juntamente
com o balango de massa, especificam o modelo completo (Nielsen et al., 2003).

Segundo Gordillo (1996), a elaboracdo do modelo, juntamente com sua aplicagdo na
simulacdo, retine uma série de vantagens na hora de conhecer e melhorar o processo, tais
como: (a) entender o comportamento do sistema, ja que abrange as evolucdes que seguem as
diferentes varidveis, de modo a formular um modelo; (b) a exploragdo do modelo mediante
simulagdo ajuda a planejar o experimento, ja que em pouco tempo se pode obter uma visdo de
quais varidveis afetam o processo e, portanto, estabelecer o tempo de duragdo para atingir os
objetivos propostos; (c) nesse sentido, a predi¢do da evolugdo do processo permite detectar
em que momento a opera¢ao vai mudar sua trajetoria, de modo que se possa tomar decisdes a
tempo de corrigir e dirigir o processo para a produc¢do 6tima. O modelo, portanto, permite
projetar estratégias de operacao e controle; (d) finalmente, uma aplicagdo menos direta,
contudo também util, ¢ a sua utilizagdo didatica, ja que permite tracar diferentes situacdes do
processo e, portanto, facilitar sua compreensdo e estudo, o que de forma experimental seria
muito mais dificil e demorado de se levar a termo.

Além disso, pode se acrescentar as consideragdes de Gordillo (1996) que a forma
experimental para fins didaticos seria também mais dispendiosa quando comparada a
aplicacdao de modelos.

Neste contexto, encontram-se na literatura diversos conceitos e classificagdoes desta
ferramenta imprescindivel para o estudo desses processos.

A combinag¢do do balango de massa, incluindo as equagdes cinéticas de taxa e o modelo
do reator, perfazem uma descricdo matematica completa do processo fermentativo e esse
modelo pode ser usado para simular como as varidaveis de saida dependem do conjunto de
variaveis de entrada. No entanto, projetar um modelo matematico envolve diversas etapas,
dentre as quais a primeira e mais importante ¢ a definicdo da complexidade do modelo. Para
essa tarefa deve se definir o nimero de reagdes a serem consideradas no modelo e a
estequiometria para essas reagoes (Nielsen et al., 2003).

A Figura 2.7 ilustra as etapas envolvidas na elaboracao do modelo matematico.

A Figura 2.7 mostra que se as simulagdes empregando o modelo sdo consideradas
estatisticamente representativas dos dados experimentais o modelo ¢ aceitavel. Caso
contrario, se o ajuste ndo ¢ significativo dentro do nivel de significancia estatistica

selecionado, mesmo para o conjunto de parametros estimado que propicia o melhor ajuste,
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torna-se necessario revisar o modelo cinético e passar através do ciclo de modelagem

novamente (Nielsen et al., 2003).

Identificar a complexidade do modelo do processo |

l

I Propor as cinéticas para o processo |

| Propor os balangos (massa e energia) |

Reavaliar a complexidade do modelo | 1
| Estimar parametros |

l

| Simular o processo |

Figura 2.7 — Etapas para modelagem matematica de processos fermentativos.
Adaptado de Nielsen et al. (2003)

Oportuno destacar que o balango de energia também deve ser considerado na etapa de
modelagem, muito embora ndo sejam tratados recorrentemente no estudo de processos
fermentativos. Como exemplo, Nascimento (1983) verificou que o calor em fermentagdo
alcodlica ¢ removido pelo emprego de espargimento de dgua na superficie da dorna, utilizagao
de serpentinas internas com circulacdo de dgua ou jaquetas externas e etc. Contudo a autora
relatou ndo ter encontrado a época nenhum trabalho que abordasse as equacdes envolvidas nas
taxas de calor liberado durante a fermentacdo e o calor trocado com os meios externos de
aquecimento ¢ resfriamento. Para este mesmo tipo de processo, Rivera et al. (2006)
comentaram que mudangas nas condigdes operacionais sao muito comuns devido a oscilagdes
nas caracteristicas da matéria-prima, a variacdo do micro-organismo dominante e de pequenos
desvios de temperatura em funcdo da caracteristica exotérmica da fermentagdo alcodlica.
Estas flutuacdes afetam a cinética e, por conseguinte, provocam perda de produtividade e de
conversao, podendo deslocar o processo das condi¢des Otimas de operacao. Todavia, apesar
de constatada a influéncia da temperatura nas condi¢des reacionais, Rivera et al. (2006)
verificaram a existéncia de poucos trabalhos na literatura cientifica abordando o efeito dessa
variavel nos parametros cinéticos e, dentre estes estudos, ndo havia a determinac¢do da relacao

para descrever estes parametros em funcao da temperatura.

2.2.1.2 Classificacdo de modelos

Segundo Schwaab e Pinto (2007), o modelo pode ser apresentado de varias formas, a

depender do propdsito do pesquisador, das limitacdes das observagdes experimentais e da
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complexidade do fendmeno a ser investigado. Algumas dessas formas sdo: (a) Modelo
Matematico - propde que as relacdes entre as diversas varidveis de um problema podem ser
descritas de forma matematica precisa. Permitem fazer previsdes quantitativas sobre o
comportamento futuro do sistema em estudo; (b) Modelo Conceitual - estabelece vinculos
qualitativos entre as varias variaveis do problema, sem necessariamente estabelecer vinculos
matematicos quantitativos precisos, dada a complexidade e/ou impossibilidade de mensuragao
das varidveis envolvidas no processo. Como exemplo podem ser citados: (bl) Ciéncias
humanas: “Complexo de Edipo”; (b2) Engenharia: Principio de Lavoisier — conservagdo da
massa; Primeira Lei da Termodindmica — conserva¢ao da energia; e Leis Fundamentais de
Newton para o Movimento — conservacao da quantidade de movimento; (¢c) Modelo Fisico: A
Planta Piloto — constitui-se em modelos fisicos reais, quase sempre em escala muito inferior
a escala dos sistemas estudados, utilizadas para fazer experimentacgdo e estudos que podem ser
vinculados ao comportamento dos sistemas reais de interesse. E empregada quando é
inconveniente ou impossivel realizar experimentos diretamente no sistema estudado, tendo em
vista a possibilidade de testes experimentais mal-sucedidos resultarem em acidentes ou em
desvios de metas de produgdo, como ocorre, por exemplo, em ambientes fabris e em
ambientes naturais onde possam comprometer a satide do ecossistema e resultar em
catastrofes ambientais.

Dentre as formas descritas no pardgrafo anterior, muitas vezes ¢ conveniente a
classificagdo dos modelos em grupos distintos conforme os conjuntos de ferramentas e
técnicas matematicas disponiveis para analise. Nesta acepcao de classificagdo, a Figura 2.8
apresenta a proposta de esquema dos grupos recorrentes na literatura.

Em consonancia com a classificacdo proposta na Figura 2.8, a seguir sdo apresentadas
as diversas abordagens encontradas na literatura cientifica.

Para Himmelblau (1970), modelos sdo empregados em todos os campos, considerando
ser provavelmente impossivel incluir sob uma tunica defini¢do as diversas conotacdes dos
modelos existentes no mundo. No entanto, para o trabalho de descricdo de processos, este

autor se ateve aos modelos deterministicos, também chamados de modelos de elementos, €

aos modelos estocasticos ou randdmicos. Nos modelos deterministicos cada variavel e cada

parametro podem ser atribuidos a um nimero fixo definido ou a uma série de numeros fixos,

para qualquer conjunto de condigdes dadas. J4 nos modelos estocétiscos a incerteza ¢é

introduzida. Assim, neste ultimo modelo, as varidveis ou parametros usados para descrever as
relagdes entrada-saida do processo e a estrutura dos elementos ndo sdo precisamente

conhecidos.
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I Classificacdo de Modelos |

'
I Fisico: Planta Piloto I
[ ] |

| Deterministico | | Estocastico | |
| Fabris | | Ambiental | I—|—|—| | Engenharia | Humanas
| Estado estacionario || Estado transiente | 1
I.I—I_l Conservagio Conservacio Complexo
da massa da energia de Edipo
| Teérico | | Empirico |
I I I
R | X — Rede Conservacio
Fendmeno Balancgo Sistema Légica 1 Neural da quantidade
de transporte populacional especialista Fuzzy Artificial de movimento

- | | | - | | Parametro Parametro
| Linear | | Nio linear | | Implicito | | Explicito | | Distribuidos | | Agrupado | Distribuido concentrado

| Estruturado | | Segregado | | Nio estruturado | | Nio segregado | | Estacionario |

] ] ]
Cinética de crescimento Mecanicista ou Estruturado
Nio estruturado Fenomenologico morfologicamente
I 1 —— |
Caixa preta Muiltiplas De | Cibernético | Geneticamente Célula ! .

ou empirico reagées compartimento estruturado Gnica Crescimento Cultura de
de levedura com
Influéncia de fungo oscilagio

Temperatura e pH

Figura 2.8 — Proposta de classifica¢do dos modelos em grupos distintos conforme os conjuntos de
ferramentas e técnicas matematicas disponiveis na literatura (Boareto et al., 2011a)

Na abrangéncia dos modelos deterministicos e estocasticos, Himmelblau (1970) propos
que trés tipos muito gerais de modelos podem ser escritos para um processo, sendo:
(a) Modelos de fenomeno de transporte - usam principios fisico-quimicos. Como exemplo
citou as equacdes fenomenoldgicas de conversdo, as quais sdo equacdes de continuidade
descrevendo as conversdes de massa, de momento e de energia; (b) Modelos de balanco
populacional - usam balancos populacionais. Distribuicdo de tempo de residéncia e outras
distribuicdes de idade sdo exemplos para este tipo de modelo; (¢) Modelos empiricos - usam
dados empiricos para o ajuste. Sdo polindmios usados para ajustar os dados experimentais.

Numa outra visdo, Schwaab e Pinto (2007) propuseram os modelos distinguidos como:

(a) Modelos Teoricos e Empiricos - nos modelos tedricos as equagdes que relacionam as
diversas variaveis do problema derivam de pressupostos teoricos fundamentais como as leis
de conservacdo de massa, de energia e de quantidade de movimento. J& nos modelos
empiricos, as equacdes utilizadas para descrever as relacdes observadas entre as variaveis do

problema sao postuladas, ndao havendo a principio qualquer pressuposto tedrico que justifique
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a relacao concebida; (b) Modelos Lineares e Nao Lineares (implicitos e explicitos) - os

modelos sdo ditos lineares quando apresentam relagdes lineares entre as varidveis

consideradas no problema e quando satisfazem as propriedades de linearidade, caso contrario
sdo classificados como ndo lineares. Estes modelos ainda podem ser considerados explicitos
ou implicitos, conforme a possibilidade de resolucao direta ou a necessidade de aplicagao de
métodos numéricos, respectivamente; (c¢) Modelos Deterministicos e Estocasticos - os

modelos deterministicos associam a cada experimento um resultado bem definido, enquanto

os modelos estocdsticos associam a cada condi¢do experimental um conjunto possivel de

resultados, cada qual com certa probabilidade; (d) Modelos a Parametros Concentrados e a
Parametros Distribuidos - quanto a forma da variagao espacial das variaveis. Os modelos a

parametros concentrados sdo assim designados se as variaveis espaciais sdo despreziveis e as

propriedades ndo mudam com a posi¢ao. Por outro lado, os modelos a parametros distribuidos

téem lugar quando as variagdes espaciais sdo relevantes; (e) Modelos Estacionarios e

Dinamicos - tomando por base a dependéncia temporal, os modelos sao ditos dindmicos

quando uma ou mais varidveis variam no tempo e sdo chamados de estaciondrios quando as
variaveis ndo mudam em fung¢do do tempo.

De acordo com Valdman et al. (2008), os modelos matematicos representam o
comportamento dindmico do processo segundo as caracteristicas das equagdes diferenciais e
algébricas que o compdem, de forma a definir os métodos e técnicas usadas para determinar a
sua solucdo. Nesta concepgao, designaram-nos como:

(a) Modelos agrupados — sdo os constituidos por equacdes diferenciais totais, obtidas
pela aplicagdo das leis fundamentais, sendo o tempo a varidvel independente. Neste caso, os
processos sdo tratados como tendo todas as variaveis agrupadas e uniformes dentro do volume
considerado para a aplicagdo das leis da continuidade de massa e de energia; (b) Modelos
distribuidos - aqueles onde as equagdes diferenciais componentes sdo parciais e, geralmente,
a variavel tempo e outra variavel dimensional (comprimento) sdo as variaveis independentes.
Nestes casos as variaveis do processo sdo tratadas como variagdes distribuidas ao longo do
volume total dos equipamentos considerados. As leis fundamentais sdo aplicadas, em geral,
para volumes infinitesimais ao logo de uma das dimensdes principais do equipamento;
(c) Modelos lineares - aqueles nos quais as equacdes diferenciais e algébricas ndo contém
nenhum termo nao linear. A ndo linearidade do termo € caracterizada, por exemplo, por
produtos de variaveis dependentes, varidveis em expoentes ou radicais e etc. Neste caso, 0s
coeficientes de todos os termos das equagdes diferenciais sdo constantes ou fungdes da

variavel independente; (d) Modelos niao lineares - os que apresentam as equagodes
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diferenciais e algébricas do modelo contendo pelo menos um termo nao linear. Assim, este
termo contém um coeficiente ou uma fun¢do de outra variavel dependente do modelo.

Boareto et al. (2011a) fizeram uma revisdo bibliografica abarcando o extenso conteudo
relacionado aos fundamentos basicos ¢ classificagdo de modelos, onde incluem inclusive o
conteudo deste item.

Em alguns processos, dado as suas caracteristicas especificas, ndo se consegue pela
aplicacdo de uma técnica de modelagem isoladamente a descri¢do do fendmeno com acurécia
suficiente para permitir sua operagdo dentro das condigdes exigidas. Nesses casos ¢ recorrente
na literatura a combina¢ao de técnicas de modelagem, aproveitando os pontos fortes de cada
uma de forma a compensar as limitagdes individuais. A essa jun¢do de duas ou mais técnicas
para diferentes aspectos de um sistema microbiano dd-se o nome de modelagem hibrida
(Patanaik, 2009a). Esta técnica de modelagem também ¢ chamada de caixa-cinza (Zorzetto, et
al., 2000; Komives e Parker, 2003; Boareto, 2005). Patanaik (2009a) avaliou que os modelos
cognitivos sdo frequentemente superiores aos modelos mecanicistas para um reator ndo ideal.
A modelagem hibrida tem sido reconhecida como uma alternativa quanto a custo e efetividade
para andlise de bioprocessos (Oliveira, 2004; Zorzetto, et al., 2000; Henriques et al., 1999;
Psichogios e Ungar, 1992; Boareto, 2005).

2.2.2 Modelos mecanicistas e redes neuronais artificiais

O contetido desse subtitulo, de forma mais completa, foi publicado como uma revisao
bibliografica de modelagem matematica de bioprocessos (Boareto et al., 2011b).

O desenvolvimento de modelo avancado para monitoramento de biorreator, otimizagao
e estratégia de controle ¢ algumas vezes condicionado pela etapa de modelagem. Nesse
contexto, os modelos para bioprocessos sdo frequentemente simplificados em demasia,
particularmente no que concerne a descrigdo de subsistemas de populacdes celulares
(Oliveira, 2004).

Essa tendéncia de utilizacdo de modelos mais simples em detrimento aos mais
complexos estd em acordo com a filosofia permanente no campo da modelagem matematica,
onde se busca sempre o modelo mais simplificado que possa representar convenientemente o
processo, evitando a demanda de tempo em sua formulagdo e a exigéncia de esforco
computacional excessivo (Boareto, 2005).

Nao obstante, a busca da simplicidade ao modelar traz ambigiiidade entre os conceitos

do modelo eficiente ¢ do modelo simples (Boareto, 2005). Deste modo, Oliveira (2004)
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constata que para alguns processos estacionarios, modelos simples podem produzir resultados
com acuracia suficiente, contudo, para processos operados em batelada alimentada - altamente
dindmicos, negligenciar a estrutura intracelular e a heterogeneidade celular resultard
invariavelmente em insuficiente estimacdo ou capacidade de predicdo do modelo. Coelho
(2001) também verifica a possibilidade de discrepancias entre a predicdo do modelo e os
dados experimentais, devido a grande complexidade e incerteza caracteristicas dos
bioprocessos reais. Tal complexidade e incerteza sdo inerentes a descri¢do das taxas cinéticas,
geralmente representadas por expressdes semi-empiricas que procuram abarcar fendmenos de
inibigdo por substrato e produtos, repressao catabdlica e limitagdo por substrato.

Assim, o mais importante elemento na modelagem matematica de processos
fermentativos ¢ definir a estrutura do modelo, que implica em especificar sua complexidade e,
deste modo, tem-se como regra que o modelo seja “tdo simples quanto possivel, mas ndo o
mais simples” (Nielsen et al., 2003). Essa regra implica que os mecanismos basicos sejam

sempre incluidos e que a estrutura do modelo seja determinada por seu objetivo.

2.2.2.1 Modelos mecanicistas

O termo designativo mecanicista — do inglés mechanicist — refere-se a doutrina do
mecanicismo, a qual admite que determinado conjunto de fendmenos, ou mesmo toda a
natureza, se reduz a um sistema de determinagdes mecanicas. Concebe, ainda, 0 movimento
como determinado por lei causal rigorosa, negando todo o tipo de finalismo ou de qualidade
oculta para a determinacdo dos fendmenos naturais (Ferreira, 1975). Esses modelos também
sdo designados como fenomenologicos, por descreverem os fendomenos do sistema
empregando equagdes matematicas. Patnaik (2009a) trata o0 modelo mecanicista como modelo
convencional.

Os modelos mecanicistas utilizam sistemas de equagdes diferenciais e algébricas,
exigindo conhecimento amplo e geral sobre o sistema a ser modelado.

Oliveira (2004) verificou que frequentemente modelos celulares ndo estruturados e ndo
segregados sdo as Unicas opcdes de escolha para a modelagem matematica de processos
biotecnoldgicos, seja pela falta de conhecimento basico ou pela complexidade excessiva desse
tipo de processo. Nesta mesma linha, Coelho (2009) relata que o levantamento de modelos
estruturados ¢ dependente de um grande conhecimento sobre o metabolismo do micro-
organismo e, por esta razdo, os modelos ndo estruturados tém sido mais utilizados para

propositos praticos.
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Jobses et al. (1986) propuseram um modelo estruturado em dois compartimentos
considerando a célula dividida em compartimentos contendo grupos especificos de
macromoléculas (por exemplo, proteinas, DNA e lipidios).

Daugulis et al. (1997) relatam a proposicdo recente de diversos modelos para
representar o comportamento oscilatorio de Zymomonas mobilis em processos continuos de
producdo de etanol. Neste contexto citam o modelo proposto por Ghommidh et al. (1989), que
posteriormente foi expandido por Jarzebski (1992) pela inclusao de limitagdo de substrato e
inibicao pelo produto, conceituando a populagio celular em trés estados: (1) células vidveis —
com capacidade de reproducdo e producdo de etanol; (2) células ndo vidveis — capazes de
produzir etanol, mas sem capacidade de reproducao; e (3) células mortas — incapazes de
reproduzir e produzir etanol. Assim, com equacdes de balanco de massa apropriadas, o
modelo foi habil para representar o comportamento oscilatério dos dados experimentais
obtidos. No entanto, os experimentos necessarios para a determinagdo do estado das células
consumiam muito tempo.

Ranzan et al. (2009) fizeram uma revisdo sobre modelos matemadticos propostos na
literatura para fermentagdes continuas empregando Zymomonas mobilis e glicose como
substrato, referindo-se aos modelos propostos por Jobses et al. (1986), Ghommidh et al.
(1989), Jarzebski (1992) e Daugulis et al., (1997). Por fim, analisaram detalhadamente os
modelos estudados por Jobses et al. (1986) e Daugulis et al. (1997) utilizando anélise de
bifurcagao.

Daugulis et al. (1997) sugeriram um modelo mecanicista ndo estruturado, baseado nas
variaveis macroscopicas de processo, tais como concentragao celular, consumo de substrato e
formacdo de etanol. Para tanto, analisaram prévios trabalhos de Li et al. (1995) com
Zymomonas mobilis. Entdo, para proceder a modelagem, basearam-se na constatacao de que o
efeito inibitério histérico da concentracdo de etanol (etanol produzido no processo) era
insignificante, enquanto o efeito de inibicdo provocado por uma taxa ascendente de variagdao
na concentragdo de etanol (etanol exdgeno adicionado) era bastante intenso. Desta forma, ao
reconhecerem que as células sdo incapazes de responder instantaneamente as mudancas no
seu ambiente, os autores postularam a existéncia de um “atraso” a ser considerado entre o
momento no qual as células sofrem uma mudanga em seu ambiente reacional € 0 momento no
qual ha sua resposta metabolica efetiva. A descricdo completa do modelo encontra-se no
Apéndice A.

No esfor¢o de modelagem em seu trabalho, Camélo (2009) implementou o modelo

fenomenologico de Daugulis et al. (1997) para representar o comportamento oscilatério
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exibido no processo de producdo de etanol quando do emprego de Zymomonas mobilis. A
autora relatou dificuldade em estimar parametros, mesmo pelo emprego de diferentes
técnicas. Nesta condi¢do, sugeriu uma determinacdo mais precisa dos fatores que
desencadeiam as oscilagdes, levando em conta as rotas bioquimica das bactérias Zymomonas
mobilis e, assim, redefinir os parametros mais importantes. Estudou também o
comportamento dindmico das principais varidveis de estado (concentracdo celular,
decaimento de glicose e formacdo de etanol) em fermentagdo alcodlica catalisada por
Zymomonas mobilis, tendo glicose como substrato. Para seu estudo, a autora emprega analise
de bifurcacio.

Ao estudar o modelo de Daugulis et al. (1997), Camélo (2009) considerou que a taxa
especifica de produgdo (Q,) retirada da literatura (Lee e Rogers, 1983; Luong, 1985 apud
Daugulis et al., 1997), vincula totalmente o consumo de glicose a produ¢do de etanol, ndo
considerando parte do consumo para o crescimento celular, estando em desacordo com a rota
de Entner-Doudoroff, o que segundo a autora, ndo permitiu o ajuste do modelo implementado
em sua pesquisa.

No prosseguimento de seu estudo e face ao ndo ajuste do modelo mecanicista
empregado, Camélo (2009) formulou também modelos lineares (MLST — Modelo de Séries
Temporais Lineares) para aplicagdes de monitoramento e controle, empregando os dados on
line de concentracdo celular obtida, considerando a ferramenta util para predicdo do
comportamento oscilatorio.

Essa série de fatores complicadores para a modelagem matematica de bioprocesso,
descrita nos paragrafos anteriores, comumente acarretam a insercdo de grande quantidade de
pardmetros de ajuste — na maioria das vezes dificeis de estimar, além do acoplamento do
sistema de equagdes, tornando sua solucdo dificil e por muitas vezes impossivel para a
precisdo requerida (Boareto, 2005). Esta dificuldade de estimagao pode estar relacionada aos
efeitos correlacionados advindos do grande numero de pardmetros, o que tornam alguns
desses parametros nao significativos estatisticamente.

Embora o desenvolvimento de modelos matemadticos apropriados que possibilitem a
simulagdo, otimizacdo ¢ implementacdo de malhas de controle do processo seja altamente
desejavel, a literatura cientifica reporta que o desenvolvimento de modelos matematicos
fenomenoldgicos simples com acuricia suficiente para a descricdo de bioprocessos ¢ uma
tarefa dificil, dada a alta ndo linearidade - advindas das caracteristicas intrinsecas dos micro-

organismos, ¢ a complexidade do meio reacional — normalmente composto por varias fases
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(Glassey et al., 1994; Hussain, 1999; Henriques et al., 1999; Zorzetto et al., 2000; Vlassides et
al., 2001; Patnaik, 2003; Oliveira, 2004).

Modelos mecanicistas (convencional) de sistemas microbianos sao derivados da
analogia com reacgdes quimicas. No entanto, falham ao retratar algumas caracteristicas da
dindmica microbiana, as quais diferem das observadas nas reacdes quimicas. Além disso, a
interacdo entre a fluidodinamica € o metabolismo cria novo modelo de comportamento
celular, os quais s@o dificilmente descritos por modelos fenomenologicos. Essas dificuldades
sdo mais pronunciadas para fermentacdes complexas em biorreatores grandes, onde mais de
um substrato ¢ usado e apresenta homogeneizagao nao uniforme (Patnaik, 2009a).

Assim, dada a limitacdo da aplicagdo de modelos fenomenoldgicos aos bioprocessos
que exijam maior complexidade em sua descri¢cdo, a literatura descreve outras ferramentas
empregadas separadamente ou combinadas. Na sequéncia, sdo descritas as redes neuronais

artificiais, os modelos cibernéticos e os modelos hibridos.

2.2.2.2 Redes neuronais artificiais: inteligéncia artificial

O paradigma das redes neuronais artificiais (ANN - Artificial Neural Netwokrs) ¢é
resultante de pesquisas em Inteligéncia Artificial (Al - Artificial Intelligence), a qual tenta
aprender e modelar o comportamento do cérebro. Neste contexto, existem trés principais
ramos da Al, quais sejam: sistemas especialistas, redes neuronais e sistemas de 16gica “Fuzzy”
(Baughman e Liu, 1995).

Na literatura, como nomenclatura na lingua portuguesa, Artificial Neural Netwokrs
(ANN) sdo designadas comumente como “Redes Neurais artificiais”, “Redes Neuronais
Artificiais” ou “Redes Neuroniais Artificiais” (RNA). Sem entrar no mérito da discussao
sobre a nomenclatura mais apropriada, cumpre relatar que o Dicionario Aurélio Buarque de
Holanda Ferreira descreve o termo “NEURAL” como sendo relativa a ou proprio de nervo; o
termo “NEURONIAL” - correspondente a neurdnico, como relativo ou pertencente aos
neurdnios; ¢ o termo “NERONAL”, apesar de recorrente na internet, ndo ¢ encontrado no
dicionario consultado (Ferreira, 1975). Neste trabalho as ANN sdo referidas como Redes
Neuronais Artificiais (RNA).

Os sistemas especialistas operam simbolicamente, numa escala macroscopica,
processando simbolos ndo numéricos e nomes. Requerem o conhecimento das relagdes e ndo
se atém a como essas relagcdes se desenvolvem (Haykin, 1999; Baughman e Liu, 1995).

Ainda, segundo De Souza Jr. (2001), nesse processamento simbodlico, o conhecimento -
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conjunto de informagdes sobre um dominio particular - ¢ extraido e representado
simbolicamente por regras.

Redes neuronais artificiais, por outro lado, usam processamento subsimbolico,
caracterizado por interacdes microscopicas que eventualmente se manifestam como
comportamento macroscopico, simbolico, inteligente (Haykin, 1999; Baughman e Liu, 1995).
De Souza Jr. (2001) complementa quando levanta a consideracdo de que nem todas as
informagdes captadas pela mente humana sdo facilmente representadas por regras (processo
simbolico). Assim, as redes neuronais surgem como o modo de reproduzir esse mecanismo
cognitivo onde se consegue reconhecer padrdes e caracteristicas relevantes em um conjunto
de dados.

A logica Fuzzy surgiu do desejo de quantificar sistemas baseados em regra. O raciocinio
baseado em regra ¢ fundamentado em representagdo qualitativa do conhecimento e a logica
“Fuzzy” nos permite uma abordagem quantitativa com a representacdo qualitativa. Essa
abordagem prové um modo para quantificar certos qualificadores tais como
aproximadamente, frequentemente, raramente, varios, poucos € muitos (Baughman e Liu,
1995).

A Figura 2.9 correlaciona caracteristicas dos sistemas especialistas, das redes neuronais

artificiais e da logica Fuzzy.
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Figura 2.9 — Correlag@o de caracteristicas de sistemas de
inteligéncia artificial. Adaptado de Kosko (1991) apud
Baughman e Liu (1995)

Nao obstante, a metodologia da modelagem de bioprocesso por redes neuronais
artificiais estd inserida dentro do campo da modelagem empirica. Essa técnica também ¢
conhecida como modelagem “caixa-preta”.

As vantagens das redes neuronais artificiais em relagdo a outras técnicas

computacionais podem se descritas como: (a) a informacgao ¢é distribuida sobre um campo de
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neurdnios, propiciando-lhe maior flexibilidade quando comparada ao processamento
simbolico; (b) habilidade em aprender frente a situagdo que provoque imprecisdo no sistema;
(c) habilidade para armazenar uma quantia grande de informacdo e acessa-las facilmente
(knowledge indexing); (d) melhor para processamento de sistemas com ruidos, incompletos ou
inconsistentes; (e) imita o processo de aprendizado humano (tentativa e erro); (f) capacidade
de determinar automaticamente as relacdes essenciais de um conjunto de dados de entrada -
saida; (g) potencial para uso on-line, pois apesar de poder requer longo tempo para
treinamento, uma vez treinada, pode calcular o resultado de uma dada entrada com muita
rapidez (Baughman e Liu, 1995).

Baughman e Liu (1995) também apresentaram as principais limitacdes das RNA, dentre
as quais tem-se: (a) pode necessitar de longo tempo de treinamento; (b) necessita de grande
quantidade de dados para o treinamento (Henriques et al., 1999); (c) ndo garante resultados
6timos, pois o treinamento dos biases pode levar a precisdo da rede para alguma regido de
operacdo, sendo imprecisas em outras regides. Assim ndo garante 100% de confiabilidade,
vez que estd limitada aos dados de treinamento, o que, segundo Lennox et al. (2001), pode ser
contornado com o procedimento de validacdo com conjunto de dados distinto dos de
treinamento.

Conforme descrito por Linko e Zhu (1992) e Zorzetto et al. (2000), os modelos
desenvolvidos aplicando técnicas de RNA, também chamados de caixa-preta, ndo exigem o
conhecimento do fendmeno fisico envolvido no processo, bastando-lhe apenas os dados
experimentais.

Cruz et al. (1998) aplicaram separadamente modelos fenomenoldgicos e redes neuronais
artificiais para a descricgdo do processo de produgdo de CefalosporinC com
Cephalosporium acremonium, discorrendo sobre a viabilidade de aplicacdo de técnicas de
RNA para o monitoramento, detec¢ao de falhas e simulagdo, haja vista o comportamento nao
linear do processo ter sido descrito de forma adequada por essa ferramenta computacional.
Em suas conclusdes verificaram que, apesar de ambos os modelos (neuronal e
fenomenoldgico) terem descrito satisfatoriamente as caracteristicas principais do processo, a
rede neuronal se sobressaiu ao dispensar a dificil etapa de estimacdo de inlimeros pardmetros
de ajuste.

Henrique et al. (2000) relataram que redes neuronais artificiais tém sido intensivamente
utilizadas em aplicagdes de Engenharia Quimica. Assim, desenvolveram metodologia para
identificar e eliminar parametros redundantes e insignificantes que aumentam a complexidade

das redes e diminuem sua acuracia.
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Segundo Lennox et al. (2001), uma vez que o desempenho dos algoritmos para
monitoramento e controle de processos ¢ dependente da precisdo dos modelos utilizados em
seu interior, as redes neuronais artificiais tém potencial para prover beneficios a esses
algoritmos quando aplicados a sistemas ndo lineares. Estes autores obtiveram sucesso quando
aplicaram as RNA em seu trabalho para a modelagem, monitoragdo e controle de processos.

Vlassides et al. (2001) empregaram uma rede neuronal artificial para a analise sensorial
de vinhos. A rede treinada foi de topologia feedforward com uma camada escondida -
empregando fun¢do de ativagdo sigmoidal, e fun¢des de ativagdo linear para as demais
camadas. Os autores observaram que a rede neuronal estudada foi capaz de predizer os
atributos quimicos e sensoriais do vinho.

Komives e Parker (2003) discutiram que modelos empiricos podem variar de muito
simples - para a estimagdo de simples varidvel fundamental, a muito complexo - para a
estimacao e controle do estado total do processo. Observaram também que, dada a imprecisao
na predicao dos dados de saida, quando as RNA sao empregadas fora do dominio dos dados
historicos usados no treinamento (espago amostral), ndo apresentam boa propriedade de
extrapolagdo; ha portanto dificuldade de validacdo deste método para processos
farmacéuticos. No entanto, Linko e Zhu (1992) e Glassey et al. (1994) obtiveram
anteriormente resultados satisfatorios com a utilizacdo de modelos estruturados em técnicas
de redes neuronais para estimacdo e predi¢do no controle de fermentacdo de glucoamilases e
supervisdo de bioprocesso de Escherichia coli recombinante, respectivamente. Esses
resultados significativos aplicando modelos baseados nos principios de RNA, segundo os
autores, sao oriundos da habilidade das redes neuronais em aprenderem relagdes nao lineares
complexas sem requerer detalhado conhecimento do processo, o que as tornam vidveis para
condi¢des de comportamento pouco conhecido, que, alids, sdo deveras recorrentes em
processos biotecnoldgicos. Nessa mesma linha Hussain (1999) relatou que considerando o
potencial das redes neuronais em aprender pelo exemplo, elas oferecem um método de custo
aceitavel para o desenvolvimento de modelos de processos uteis. Cita ainda que elas também
tém a habilidade de aprender comportamento dindmico frequentemente complexo de um
sistema fisico.

Boareto et al. (2006) desenvolveram uma rede do tipo Percptron Multicamadas (MLP)
para a representacdo de processo produtivo de lipase em batelada alimentada. Concluiram ser
a rede adequada para a descricdo da producdo de lipase. Além disso, discorreram sobre a
possibilidade de sua aplicagcdo como sensor virtual ao longo de uma fermentagdo, fornecendo

- a partir de informagdes da taxa de formagao de gas carbonico (CER), biomassa e vazao de
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alimentacgdo de substrato — predicdo da atividade das enzimas, sendo também apropriado para
emprego no desenvolvimento de modelos hibridos-neuronal/fenomenolégico.

Osorio et al (2008) desenvolveram um sensor virtual para estimar a concentracdo de
etanol on-line no destilado de alambiques de vinhos — agua ardente de vinho. Para o
desenvolvimento do estimador utilizaram redes neurais artificiais, dada a sua capacidade de
modelar relagdes altamente ndo-lineares e dinamicas, para o que empregaram dados
laboratoriais e industriais no treinamento e na validagdo. Concluiram que o soft-sensor
proporcionou boa acurécia na predi¢ao da concentragao de etanol.

Mangesh e Jana (2008) propuseram trés conjuntos de algoritmos para processamento
digital de sinal (DSP) - baseados no observador de Luenberger estendido (ELO), no filtro de
Kalman estendido (EFK) e no estimador de estado adaptativo - destinados a estimacdo de
parametros conhecidos de forma imprecisa (taxa especifica de crescimento, taxa de formacao
de produto e taxa de consumo de substrato) e a propria concentragdo celular no processo de
fermentacdo alcodlica utilizando levedura de padeiro (Saccharomyces cerevisiae) conduzido
em biorreator operado em batelada alimentada. Para alimentar o estimador de estado foram
utilizadas as concentragdes de substrato, de produto e de células e o volume do bioreator.
Entre estes quatro variaveis de estado, a concentragdo do substrato, concentragao do produto e
volume do reator foram medidas on-line, sendo a concentracdo de células considerada de
dificil medi¢do. Desta forma, empregaram uma RNA para estimar a concentragcdo celular. A
rede neuronal teve como variaveis de entrada o volume do reator, as concentra¢des de
substrato e de produto e como variavel de saida a concentragdo celular. Concluiram que o
estimador ASE tem a forma mais simplificada em relagdo aos estimadores ELO e EFK. Além
disso, observaram o desempenho superior do estimador ASE em relagdo aos estimadores ELO

e EFK e do EFK em comparag¢do ao ELO.

2.2.2.2.1 Fundamentos dos modelos neuronais

Existe um numero variado de tipos de redes neuronais artificiais (RNA) que podem ser
aplicadas para a modelagem de bioprocessos, sendo definidas por sua topologia e pela
anatomia de seus neurdnios. Conforme o tipo de RNA empregada, o método de aprendizado ¢
definido (Lennox et al., 2001).

Redes neuronais artificiais multicamadas sdo compostas por seqiiéncias de neurdnios
justapostos em camadas - entrada, escondida e saida - e interligados entre si por

interconexoes. Os neurdnios constituem as unidades de processamento matematico da rede. A

TPBQ — Escola de Quimica/UFRJ Boareto, A. J. M.



) 40
Capitulo 2 - REVISAO BIBLIOGRAFICA

forma como os neurdnios estdo interconectados define sua topologia ou arquitetura

(Baughman e Liu, 1995; Haykin, 1999; De Souza Jr., 2003).

Como exemplo pode-se citar o emprego de RNA de topologia multicamada com
conexoes feedforward, contendo trés camadas, quais sejam, uma camada de entrada, uma
camada escondida e uma camada de saida. Nas redes intercamadas a saida de um neurdnio
alimenta a entrada do neurdnio da outra camada e na conexdo feedforward os sinais se
propagam para frente (De Souza Jr., 2003; Lennox et al., 2001; Baughman e Liu, 1995). A

Figura 2.10 apresenta esquematicamente a RNA em questao.

|> o ) o | >

yl/ yv > >
Camada Camada Camada
de entrada escondida de saida

Figura 2.10 - RNA de topologia multicamada, com
conexdes feedforward contendo trés camadas (Baughman
e Liu, 1995)

Definida a topologia da rede, o funcionamento de um neurénio numa rede multicamada
pode ser estudado.

(13

Um neurénio “j” qualquer da camada “k+1” recebe um conjunto de informagdes

b

“Spik”, onde i=1,..n - correspondentes as saidas ou ativagdes dos “n, ” neur6nios da

camada anterior - ponderadas, cada uma, pelo peso “w, ” correspondente a sua conexdo. O

neurdnio soma essas entradas ponderadas e o valor resultante ¢ comparado a um limite interno

de ativagdo, chamado de bias representado por “6., . 7. O resultado dessa comparagdo

Jok+l1
constitui o nivel de ativagdo “4,,,,” do j-ésimo neurdnio, o qual, entdo, produz uma resposta

(13

s ” de acordo com uma fungdo de ativagdo “ f (0)” (De Souza Jr. 1993; Baughman e

pi.k+1

Liu, 1995; Haykin, 1999). A Figura 2.11 esquematiza o j-ésimo neurdnio descrito.
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i, ktl

spj, k+1

Figura 2.11 - j-ésimo neurdnio da camada k+1

Os termos apresentados na Figura 2.11 sdo especificados a seguir.
As entradas do j-€simo neurdnio sdo ponderadas conforme descrito pela equagao:

Ny

; W jik-S pi,k (2-2)

O nivel de ativagdo do j-ésimo ¢ definido por:

7bpj,k+1 = (%Wjik 'Spi,k)+0j,k+l (2.3)

A equagdo que descreve como uma funcdo de ativacdo f(O) aplicada ao nivel de

ativacdo do j-ésimo neurdnio ¢ dada a seguir:

f ()\‘pj,kH): f {(ijik'spi,kj_'_ej,kﬂ} (2.4)

Segundo Bakshi e Stephanopoulos (1993), dois tipos de fungdes de ativagdo sdo
comumente usadas para a ativacdo dos neurénios: global e local. As funcdes de ativagdo
globais produzem uma saida ativa para um amplo intervalo de valores de entrada, e fornecem
uma aproximacao global para os dados empiricos. As fungdes de ativagdo locais sdo aquelas
que produzem uma saida ativa apenas na vizinhan¢a imediata dos seus dados de entrada, ou

seja, na vizinhanga do seu centro de ativacao.
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A topologia definida para a RNA, bem como a fung¢do de transferéncia aplicada no nivel
de ativacao dos neurdnios, define o tipo de rede. As fungdes de ativacdo estao descritas abaixo
(Baughamn e Liu, 1995; Haykin, 1999; De Souza Jr., 2001).

As fungoes de ativacao globais podem ser:

Fungao linear:

f (}"pj,kﬂ) = Mgkt (2.5)
Funcao degrau limiar:
para Ay, >0, f(hy.)=+& (2.6)
para A;,,, <0, f (Kpj’kﬂ) == (2.7)
Fungdo de ativagdo sigmoidal:
1
fhju) = m (2.8)

Funcao de ativacao tangente hiperbolica:

e<>\.j,k+1) — ef(}\.j,kn)

f() . = tanh( : = 2.
(}\.],k+l) tan ()\j,k+l) e()\/j,ku) N e_()bj,k+l) ( 9)
A funcao de ativagao local é:
Fungdo de ativagdo gausiana:
v (s =)
f =] [exp| ——2— 2.10
pj % p{ —26? ( )

Portanto, como sera detalhado a frente, as fungdes de ativagdo globais do tipo sigmoidal
e tangente hiperbolica sdo aplicaveis para as redes do tipo MLP (Multilayer Perceptron)
chamadas de Perceptron multicamada. A funcdo de ativacdo local do tipo gausiana ¢
aplicavel para redes do tipo RBF (Radial of Bases Function) chamada redes de fungdo de

bases radiais ou simplesmente redes de bases radiais.

2.2.2.2.2 Tipos de redes neuronais artificiais

Dentre as inimeras arquiteturas de RNA existentes, Baughman e Liu (1995), Karim
(1997) e De Souza Jr. (2003) apresentaram as mais comuns no universo da Engenharia

Quimica: (a) Rede Perceptron Multicamadas: ¢ a arquitetura de redes mais popular. Usa uma

funcao PSP (potencial pds-sindptico) linear e, usualmente, uma fungdo de ativagdo nao-linear.

Rede do tipo MLP pode ser usada em problemas de regressdo e em problemas de
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classificagdo. (b) Funcdo de Bases Radiais: tem uma camada de entrada, uma camada

escondida de unidades radiais e uma camada de saida de unidades lineares. Redes RBF sao
utilizadas tipicamente para problemas de diagnostico de falhas e classificagdo. Treinam
relativamente rapido, no entanto, tendem a serem maiores que as MLP e, portanto, executam
mais devagar. (¢) Redes lineares: tém apenas duas camadas. Uma camada de entrada e uma de

saida, a ultima tendo fungdes PSP de ativagdes lineares. (d) Redes Bayesianas: ha 2 tipos de

redes bayesianas: Redes Neuronais Probabilisticas (PNN) ¢ Redes Neuronais de Regressao
Generalizada (GRNN). (d1) As PNN que sdo usadas apenas para tarefas de classificacdao tém
trés ou quatro camadas. Ha uma camada de entrada, uma camada de unidades radiais, ¢ uma
camada de unidades de classificagcdo linear. (d2) As GRNN, empregadas apenas para tarefas
de regressdo, tém exatamente quatro camadas: uma camada de entrada, uma camada de
centros radiais, uma camada de unidades de regressdo, e uma camada de saida. (¢) Redes

Mapeamento Auto Organizavel de Caracteristicas: tém uma camada de entrada e uma camada

de saida de unidades radiais. Sdo usadas principalmente para fins de classificagdo, como
exemplo as redes treinadas pelos métodos de Kohonen.
Para os leitores que desejem aprofundar no estudo de métodos de treinamento de RNA,

podem recorrer aos trabalhos De Souza Jr. (1993, 2001 e 2003) e Costa et al. (2005).

2.2.3 Modelos cibernéticos e modelos hibridos

O conteudo desse subtitulo foi submetido como uma revisdo bibliografica de
modelagem matematica de bioprocessos (Boareto et al., 2011 - submetido).

Como j& descrito anteriormente com detalhes, quando se discutiu os modelos
mecanicistas, em fungdo da série de fatores adversos que dificultam a modelagem matematica
de bioprocessos - inser¢do de grande quantidade de parametros de ajuste, correlacionamento
de parametros, parametros nao significativos estatisticamente, acoplamento do sistema de
equacdes e etc - a abordagem de modelagem cibernética e hibrida apresentam-se como viaveis
€ com perspectivas promissoras para representacdo do processo produtivo, pois conduz a uma
descrigdo sucinta do crescimento celular as custas de informagdes sobre os mecanismos
regulatérios e permite associar as vantagens de mais de uma técnica, respectivamente.

Sob condig¢des reais, muitos sistemas microbianos funcionam em caminhos que sdo
dificeis de descrever utilizando métodos de modelagem convencionais. Dito isso, Patnaik
(2009a e 2009b) descreve a possibilidade de aproximagdes do sistema empregando duas

classes de modelos inteligentes ou cognitivos. A primeira classe emprega métodos de
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inteligéncia artificial (Al), incluindo logica fuzzy, redes neuronais artificiais, sistemas
especialistas e algoritmos genéticos. A outra classe utiliza modelos cibernéticos, os quais
focam o processo intracelular assumindo serem regulados pela inteligéncia inata atribuida as
células. Assim, dentre as diversas técnicas de modelagem disponiveis, a mais adequada a ser

aplicada sera definida em funcao da complexidade inerente ao processo.

2.2.3.1 Modelos cibernéticos

Na visao de Giuseppin e van Riel (2000), a abordagem cibernética esta inserida dentro
do contexto da engenharia metabdlica. Assim, antes de passar a consideracdo da técnica
selecionada faz-se relevante situé-la dentro do contexto mais amplo no qual se insere.

Giuseppin ¢ van Riel (2000) relataram que diversas técnicas t€ém sido aplicadas no
estudo do crescimento ¢ metabolismo microbiano, citando o trabalho de diversos autores.
Apesar de ndo ser uma pesquisa completa, como mencionado pelos autores, apresenta uma
boa contextualizacdo para o tema. Dentre as muitas metodologias existentes no campo da
engenharia metabolica, esses autores descrevem as técnicas de:

(a) Analise de controle metabdlico (Metabolic Control Analysis - MCA) visualiza o

metabolismo como um conjunto limitado de enzima com interagdes, as quais podem ser
descritas em termos do nivel de substrato, de enzimas e de produtos. Apesar da solida base, a
quantidade de aplicagdes dessa abordagem ainda ¢ limitada. Essa restricdo a aplicacdo se deve
ao excessivo esforco gasto na elabora¢ao dos modelos e na fundamentagdo teoérica destinada a
analise dos fluxos nas células para a identificacdo dos ‘“gargalos” e das regulagdes do
processo (Kell e Westerhoff, 1986 apud Giuseppin e van Riel, 2000 e Fell, 1998).

(b) Andlise de fluxo metabdlico (Metabolic Flux Analysis - MFA) emprega a

abordagem de engenharia, usando modelos de entrada/saida de redes estequiométricas para
analisar o fluxo intracelular. Em sua forma derivada para sistemas indeterminados, tem-se a

analise de balango de fluxo (Flux Balance Analysis - FBA) (Jorgensen et al., 1995 e Schulze,

1995 apud Giuseppin e van Riel, 2000). O metabolismo ¢ descrito usando todas as
componentes chaves ou nos e os fluxos através das rotas condensadas. Contudo, esses
modelos descrevem o fluxo em uma dada condicao, ndo permitindo a extrapolagdo para outra
condi¢do ou para operagdo em modo transiente.

(c) Teoria de controle metabolico 6timo (Optimal Metabolic Control Theory - OMCT)

(Bellgard, 1988 e 1991 apud Giuseppin e van Riel, 2000) e outras abordagens cibernéticas

(Kompala et al., 1984; Straight ¢ Ramkrishna, 1994 apud Giuseppin e van Riel, 2000),
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empregam o conhecimento das estratégias usadas pelos micro-organismos para o controle de
fluxo. Para tanto, baseiam-se na hipotese que o micro-organismo reage ao seu ambiente
usando uma resposta 6tima para sobrevivéncia e competicdo. A combinacdo de ambas as
técnicas também ¢ considerada (Liao e Delgado, 1998 apud Giuseppin e van Riel, 2000).

(d) Em muitos casos a rede metabodlica é um sistema indeterminado, isto €, o nimero de
solucdes € maior que o numero de redes para um dado conjunto de dados de entrada ou
condi¢des externas. Assim, solugdes realistas para uma rede indeterminada podem ser obtidas
implementando relagdes adicionais ou otimizando globalmente a resposta da rede, tratando-a
como um problema de programacao linear.

O verbete cibernético € pertencente ou relativo a cibernética, que pode ser definida
como a ciéncia que estuda as comunicagdes € o sistema de controle ndo s6 nos organismos
vivos, mas também nas maquinas (Ferreira, 1975).

Giuseppin e van Riel (2000) atribuiram a Wiener a primeira descri¢do do principio
cibernético como a ciéncia de comunicagdo ¢ controle (1948 apud Giuseppin e van Riel,
2000) e as primeiras aplicacdes em modelagem metabdlica ao grupo de Ramkrishna, dando
como exemplo o trabalho de Kompala et al. (1984). Definem o sistema cibernético como um
sistema ideal de autocontrole com um minimo de conhecimento deterministico.

Segundo Jones e Kompala (1999), a estrutura de modelagem cibernética baseia-se na
hipotese de que os micro-organismos otimizam a utilizacdo do substrato disponivel para
maximizar sua taxa de crescimento durante todo o tempo. Coelho (2009) expde que a
abordagem cibernética traduz a idéia que as células regulam sua atividade metabdlica através
do controle das atividades e taxas de sintese das enzimas organizando as mesmas de forma
Otima para alcancar um objetivo em particular. Ainda, para manter as equacdes resultantes
suficientemente simples, detalhes dos mecanismos de regulagdo sdo absorvidos pelas
variaveis cibernéticas.

Jones e Kompala (1999) propuseram um modelo estruturado e ndo segregado para
representar o crescimento dindmico e comportamento diduxico de levedura, desenvolvido a
partir da  estrutura de modelagem cibernética. No  processo  utilizaram
Saccharomyces cerevisiae em meio contendo glicose em cultura aerdbica operada em
continuo, com uma etapa em batelada inicial. Para esses autores a estrutura de modelagem
cibernética baseia-se na hipotese de que os micro-organismos otimizam a utilizagdo do
substrato disponivel para maximizar sua taxa de crescimento durante todo o tempo. Desta
forma, na tentativa de desenvolver um detalhado modelo metabdlico sem usar a observagao

experimental que os micro-organismos crescem em sua maior taxa de crescimento possivel,

TPBQ — Escola de Quimica/UFRJ Boareto, A. J. M.



) 46
Capitulo 2 - REVISAO BIBLIOGRAFICA

tornaria necessario incorporar todas as informagdes sobre os percursos metabolicos
individuais disponiveis para o organismo. Entretanto, seria ardua a tarefa de modelar muitas
etapas enzimaticas individuais, juntamente com os processos celulares de regulacdo da
repressdo e da inibicdo da enzima. Invocando o ponto de vista cibernético, onde o resultado
liquido de todos os processos celulares de regulagdo ¢ destinado a otimizar a taxa de
crescimento instantanea, Kompala et al. (1984) desenvolveram uma estrutura de modelagem
geral. Essa estrutura de modelagem cibernética substitui a modelagem detalhada dos

2 3

rocessos de regulacdo, onde as variaveis cibernéticas de controle - “u.” € “v.”, representam
b 1 1 b

as estratégias ideais para a sintese ¢ para a atividade da enzima, respectivamente. Para os

valores da taxa de crescimento instantanea “r; ” ao longo das rotas metabodlicas disponiveis, as

(13 2 (13

estratégias ideais para “u;” e “v,” foram definidas (Kompala et al., 1986). A descri¢dao

i
completa do modelo encontra-se no Apéndice B.

O modelo cibernético, conforme citado por Jones e Kompala (1999), ¢ uma expansao do
modelo proposto por Kompala (1982) para as culturas de leveduras. Ele permite simular a
dindmica de crescimento de Saccharomyces cerevisiae - em batelada e em processos
continuos, também em condic¢des limitantes de oxigénio. Os autores relataram que o modelo
cibernético predisse com acurdcia todos os principais aspectos observados
experimentalmente:

(a) na cultura em batelada: a duracdo da fase lag; a producdo sequencial e o consumo de
etanol; a taxa dinamica de troca de oxigénio e de gas carbonico;

(b) na cultura em continuo: a geracao espontanea de oscilagdes, bem como as variagdes
nas amplitudes quando a taxa de dilui¢do ou a taxa de agitagdo eram alteradas.

Varner e Ramkrishna (1999), postularam que o controle de redes metabdlicas,
especificamente para expressao genética, pode ser descrito por principios cibernéticos, sendo
a fisiologia o0tima para satisfazer os objetivos nutricionais. Consideram-na com capacidade de
prever modificacdes na expressdo enzimatica e perfis de atividade frente as perturbagdes
genéticas e ambientais. Assim, citam o emprego dessa abordagem na predi¢do da resposta do
sistema no desvio da produ¢do de lisina em dire¢do a treonina cultivada em batelada de
Corynebacterium lactofermentum, bem como para a produgdo de penicilina V em batelada
alimentada de Penicillium chrysogenum. Relataram também o emprego mais recente para a
predicdo da resposta do sistema na super expressdo de fosfofrutoquinase e piruvato quinase

em Escherichia coli sob diferentes condigdes experimentais ¢ na previsao do metabolismo
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central de nitrogénio a pulsos de amdnia em culturas continuas de Saccharomyces cerevisiae
sob condi¢des de limitagao de glutamina.

Nielsen et al. (2003), classificaram os modelos cibernéticos como modelos estruturados
simples, classificagdo na qual também incluem os modelos de compartimento. Para esses
autores os modelos ndo estruturados sdo bastante adequados para condi¢des de estado-
estaciondrio, no entanto dao uma descricdo ruim para experimentos dindmicos onde a
composicdo e a atividade celular variam. Os modelos estruturados simples representam um
melhoramento dos modelos nao estruturados, como visto detalhadamente na classificacao dos
modelos matematicos (sessdo 2.2.1.2), podendo descrever o processo de crescimento a
diferentes condi¢des de operagdo com o mesmo conjunto de parametros.

Nielsen et al. (2003), citando Ramkrishna et al. (1987), apresentaram algumas das
caracteristicas de crescimento microbiano em substratos metabolizados sequencialmente.
Essas caracteristicas capturam de forma simples a consequéncia geral da sequencial utilizagao
de fontes de carbono e de energia como resultado do complexo mecanismo de regulacao por
trds da repressdo catabdlica de carbono: (a) dados multiplos substratos, micro-organismos
preferem utilizar o substrato no qual pode crescer mais rapido, comumente resultando na
utilizagdo sequencial de substratos na cultura em batelada; (b) utilizagdo sequencial
transforma-se em emprego simultdneo quando outro substrato torna-se limitante; (c) mesmo
durante a utilizagdo simultanea de multiplos substratos, a taxa especifica de crescimento
nunca ¢ mais alta que aquela possivel de ser obtida em qualquer substrato individual; (d) se
durante o crescimento em um “substrato mais lento” (com menor taxa de crescimento), um
“substrato mais rapido” ¢ adicionado ao meio, o crescimento no “substrato mais lento” para
depressa; (e) em culturas continuas, multiplos substratos sdo consumidos simultaneamente a
baixas taxas de diluicdo e o “substratos mais rapidos” ¢ consumido preferencialmente a altas
taxas de diluicao.

A idéia basica do modelo cibernético ¢ que uma enzima chave desempenha o papel de
gargalo no crescimento em um substrato especifico, devendo ser sintetizada anteriormente ao
crescimento neste substrato. Essa enzima chave pode representar todo o conjunto de enzimas
que promovem a catalise de uma rota metabdlica especifica (Kompala et al., 1986; Nielsen et
al., 2003). Kompala et al. (1986) ainda discutiram estar implicito ser desnecessaria a
identificagdo da enzima chave para cada substrato e fazer medidas de seu nivel durante o

crescimento, posto que a simulagcdo do modelo requer somente o valor inicial do nivel relativo

da enzima. Esse nivel relativo corresponde ao seu maximo na fase exponencial de

crescimento. Tal valor inicial pode ser usado para caracterizar o estado do in6culo, sendo
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determinado pelo ajuste da curva de crescimento incluindo a aceleragdo inicial da fase
exponencial.

A atividade bioldgica acontece em rotas metabdlicas que sdo redes complexas de
reagdes quimicas. Cada reacdo em uma rota ¢ catalisada por uma enzima muito especifica,
cujo controle ¢ refletido na distribui¢ao de taxas de reagdo, chamados fluxos metabolicos
(Ramkrishna, 1982 e 2003, Ramkrishna et al., 1984). Assim, o fluxo em diferentes rotas muda
ocasionando diferentes padrdoes de consumo de substrato, bem como diferengas no
crescimento celular e na sintese de produtos secundéarios. Desta forma, a engenharia
metabolica deve tratar um grande nimero de reagdes para predizer o comportamento celular
e, assim, otimizar o processo baseado em células (Namjoshi e Ramkrishna, 2005).

Namjoshi e Ramkrishna (2005) descreveram sistemas bioldgicos como extremamente
complexos ndo somente devido ao grande nimero de reagdes ocorridas em uma unica célula,
mas também devido as interagdes extremamente ndo lineares entre diferentes metabdlitos e
enzimas. Nao obstante, perturbagdes no ambiente extracelular podem levar as variagdes no
nivel de RNA mensageiro da célula e consequentemente nas enzimas que atuam em diferentes
metabolitos, alterando-lhes o nivel.

Conforme Ramkrishna (2003), enquanto os fluxos sdo experimentalmente acessiveis, a
teoria para sua predi¢do nao estd disponivel, principalmente pela falta de uma estrutura para a
descri¢ao de regulacdo metabolica. Obviamente, se fosse possivel especificar os detalhes de
todos os processos de regulacdo da rede metabdlica na integra, um modelo cinético
adequadamente expandido ndo seria inimaginavel, mas tornar-se-ia de complexidade
proibitiva sob varios pontos de vista. Mais especificamente, o nivel de observagdo nao seria
suficiente para um modelo de tal sofisticagao, tornando impossivel identificar e estimar todos
seus parametros. Além disso, ndo estd claro se os recursos disponiveis atualmente permitem
especificar todos os processos de regulacao metabolica. Neste contexto estd inserido o valor
da aproximagao cibernética, possibilitando prover uma aproximacgao racional para explicar um
fenomeno real, sobre o qual pouco ¢ conhecido, além de que existe e que ndo pode ser
ignorado.

Desta forma, aproximacgdes cibernéticas apresentadas na literatura tém sido
extremamente apropriadas na descricdo de comportamento de biorreatores, baseadas no
postulado de que as células sdo micro-organismos que mudam seu nivel interno de enzimas
em resposta a alteragdes do ambiente (Kompala et al., 1986; Varner e Ramkrishna, 1999;

Namjoshi et al., 2003; Namjoshi e Ramkrishna, 2005).
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A estrutura de modelagem cibernética baseia-se na proposi¢ao de fungdes objetivos para
as reagdes enzimaticas. Entdo, a leis matematicas e proporcionais podem ser empregadas para

gerar as varidveis cibernéticas de controle “u;” e “v;” que ajustam a sintese e a atividade

enzimatica, respectivamente (Jones e Kompala, 1999; Namjoshi e Ramkrishna, 2005).

Patnaik (2000) apresentou uma revisdo do desenvolvimento de modelos cibernéticos
desde 1982. Discutiu a dificuldade de representacao do crescimento de micro-organismos em
meios com multisubstratos por modelos baseados somente em leis fisico-quimicas, citando
que a modelagem cibernética confere-lhe a habilidade de perceber o ambiente e fazer
“inteligentes” quanto a utilizagdo do substrato para maximizar um objetivo, o qual
normalmente ¢ a taxa de crescimento. Apresentou diferentes trabalhos que sugeriram
perspectivas diversas de como os micro-organismos otimizam o uso de seus recursos e
direcdes futuras para melhoria sdo indicadas.

Gombert e Nielsen (2000) citaram a aplicagdo dos principios cibernéticos como uma
outra forma de considerar os aspectos de regulagdo do metabolismo celular. Nessa forma
consideraram a introducdo de varidveis cibernéticas no modelo cinético com o objetivo de
substituir os detalhes mecanicistas ndo conhecidos da arquitetura de regulag¢do celular por
uma fungdo objetivo, supondo que o metabolismo celular opera com uma meta global
especifica de otimizacdo do crescimento. Relataram também o uso de tal abordagem na
predigdo do aumento do fluxo de formagdo de treonina em Corynebacterium lactofermentun,
como conseqiiéncia de modificagdes genéticas.

Quanto a estratégia usada, Giuseppin e van Riel (2000) discutiram que depende da
capacidade do micro-organismo e da concentracdo dos substratos assimilaveis disponiveis,
sendo que na pratica apresentam combinacdo de varias estratégias a depender do ambiente e
do estado fisiologico das células. Assim, desvio na homedstase como limitagdes ou inanigao,
pode resultar em outra estratégia metabdlica celular. Contudo, somente as estratégias
dominantes sdo passiveis de serem observadas experimentalmente.

Para Namjoshi e Ramkrishna (2005), como o numero de reagdes enzimaticas que
precisam ser modeladas se expande, a rede determinada pode ser dividida em unidades de
reacdo elementares seguindo diversas rotas metabolicas. As estratégias existentes para guiar
isto incluem o uso de fluxos de rede calculados a partir da andlise de fluxo metabdlico (MFA).
A MFA estd ancorada na medida de substrato extracelular ou metabolitos intracelulares e
podem ajudar a decidir quais as unidades elementares devem ser modeladas. No entanto,

como a medida detalhada de metabolitos intracelulares, enzimas e RNAs mensageiros
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tornam-se disponiveis, a estratégia precisa ser modificada para aproveitar as vantagens destas
medidas e, assim, reduzir a complicada rede dentro de um pequeno conjunto de modelos
propostos. A estrutura e estratégia de modelagem estdo evoluindo continuamente para
acomodar medidas novas, bem como avangos tedricos ou computacionais.

Patnaik (2008) discorreu sobre a proposi¢do de muitos mecanismos ¢ modelos para
explicar o comportamento oscilatorio - em certas faixas de taxa de dilui¢dao e de concentragao
de oxigénio dissolvido, que ocorre em cultura continua de Saccharomyces cerevisiae na
conversao de glicose ou frutose a etanol, selecionando o modelo cibernético proposto por
Jones ¢ Kompala (1999) para seu estudo. No modelo escolhido sdo consideradas trés rotas
metabolicas mutuamente excludentes (fermentagdo de glicose — destinada a formagdo de
etanol; oxidagdo da glicose e oxidacdo do etanol — promovem o crescimento e a manutengao
celular), sendo o fluxo total distribuido dinamicamente entre elas. Dessa forma, Jones e
Kompala (1999) postularam que essa competi¢do dinamica entre as trés rotas prové a forga
motriz para as oscilagdes, propondo equagdes de taxa cibernéticas para cada uma das vias
metabolicas em questdo. Assim, Patnaik (2008) considerou que as caracteristicas dessa
abordagem cibernética criam uma fundamental distingdo em relacdo aos muitos outros
modelos mecanicistas propostos. Considera ainda que a aproximagao cibernética estabelece
uma estrutura matematica formal, com base no conceito evolucionario, no qual o organismo
vivo responde ao seu ambiente de maneira a maximizar sua sobrevivéncia, estando em
consonancia ao manifestado por Kompala et al. (1984) quando discorreram sobre a
capacidade dos micro-organismos em controlar seus processos regulatdrios para otimizar seu
padrao de crescimento, fato que entenderam como um corolario da teoria de sele¢ao natural.
Portanto, para Patnaik (2008) ficou implicita a proposi¢cdo de que, para responder otimamente,
as células vivas devem possuir alguma “inteligéncia” rudimentar que as tornem hébeis em
lembrar de experiéncias passadas e reagir adequadamente as circunstancias atuais. Por fim
concluiu que os modelos cibernéticos incorporam controles de regulacao internos das células,
tornando-se capazes de retratar satisfatoriamente os comportamentos de partida e as
perturbagdes dinamicas em fermentagcdes microbianas quando os modelos mecanicistas ndo
podem fazé-lo.

Ochoa et al. (2008) propuseram e compararam um modelo ndo estruturado e um modelo
cibernético para a simultanea sacarificagdo e fermentacdo do processo de conversdo de amido
em etanol, para obterem modelos bons, confidveis a altamente preditivos destinados a
otimizacgdo e controle do processo. Verificaram que o modelo ndo-estruturado foi adequado

para aplica¢des on-line, tal como controle baseado em modelo, enquanto o modelo cibernético
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foi a melhor escolha para aplicagdes onde a precisao do modelo ¢ importante, tal como na
determinacdo off-line da trajetoria ideal a ser seguida ao longo do processo.

Paitnak (2009a) reportou-se ao modelo cibernético como uma das classes de modelos
inteligentes, sendo a outra classe os métodos abrangidos pela inteligéncia artificial. Entende
que a modelagem cibernética foca o processo intracelular, o qual sdo regulados pela
inteligéncia inata atribuida as células. Em outro trabalho, Patnaik (2009b), referiu-se aos
modelos cibernéticos e neuronais como modelos cognitivos ou inteligentes, considerando-os
como superiores aos modelos mecanicistas para bioreatores nao ideais.

Ko et al. (2010) ajustaram um modelo cinético para a hidrdlise de palha de arroz
empregando celulase e desenvolveram um modelo cibernético para um processo fermentativo
com alto teor de glicose e de etanol operado em batelada e com Saccharomyces cerevisiae
estudado anteriormente por Thatupamala et al. (1992), combinando-os para representar o
processo de sacarificacdo e fermentacdo simultaneo. Concluiram serem os dois modelos
adequados para descreverem o comportamento de inibi¢ao a alta concentragdao de substrato e
produto.

Com o intuito de melhorar a produgdo de etanol, Chang et al. (2012) otimizaram a
estratégia de alimentagdo do processo em batelada alimentada combinando operagao
aerdbica / anaerObica, com base no conhecimento das caracteristicas metabolicas das
leveduras Saccharomyces cerevisiae. Para tanto, usaram o modelo cibernético desenvolvido
por Ko et al. (2012).

Um modelo cibernético - englobando 4 reacdes e 11 metabdlitos, foi desenvolvido por
Murthy et al. (2012) para a simulagdo do metabolismo de Saccharomyces cerevisiae em
processo simultaneo de sacarificagdo e fermentacdo. Consideraram no modelo os efeitos de
variaveis, tais como temperatura, pH, acidos organicos e concentragdo de inoculo inicial,
incluindo também a inibicdo de substrato e de produto. Verificaram que as simulacdes
convergiram e exibiram continuidade nas previsdes para todas as séries de variaveis
simuladas, sendo o modelo estavel nessas condi¢des. Entdo concluiram sobre a possibilidade
do uso do modelo cibernético desenvolvido na simula¢do do crescimento de leveduras em

meios complexos de fermentacdo sob condi¢des ambientais variadas.

2.2.3.2 Modelos hibridos

Patnaik (2009a) discorreu em sua revisao bibliografica sobre a dificuldade da descri¢ao

quantitativa do comportamento complexo de sistemas microbianos empregando modelos
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fenomenoldgicos. Apresentam como alternativa os modelos inteligentes, englobando métodos
de inteligéncia artificial (redes neuronais, sistemas especialistas e algoritmos genéticos) e de
modelagem cibernética. Discutiu que, apesar da inteligéncia artificial e do modelo cibernético
estarem se mostrando mais efetivos em muitas aplicacdes onde os modelos fenomenologicos
sdo inadequados, também apresentam seus pontos fortes e seus pontos fracos. Assim,
destacam que este reconhecimento tem levado ao desenvolvimento de sistemas hibridos pela
combina¢do de duas ou mais aproximacdes para diferentes aspectos de um sistema
microbioldgico. No entanto, reconheceu que o projeto 6timo de sistemas hibridos ainda
permanece heuristico. Concluiu entdo que, embora os sistemas hibridos tenham sido mais
efetivos que seus componentes isoladamente, ainda ndo ha metodologia sistematica para
delineamento do melhor sistema hibrido para uma dada aplicacdo, de forma a serem habeis
para manter a configuragdo 6tima do processo ao longo de sua duragio total.

Os modelos hibridos, também conhecidos como caixa-cinza, surgem da jun¢do das
equagdes mecanicistas com estratégias caixa-preta, visando um modelo dinamico para o
bioprocesso que seja eficiente, facil e possivel de ser desenvolvido (Zorzetto et al., 2000 e
Komives ¢ Parker, 2003).

A modelagem hibrida tem sido reconhecida como uma alternativa quanto a custo e
efetividade para analise de bioprocessos (Psichogios e Ungar, 1992; Henriques et al., 1999;
Zorzetto et al., 2000; Oliveira, 2004).

As limitagdes dos modelos neuronais como, por exemplo, a dificuldade de extrapolacao,
naturalmente levaram ao desenvolvimento de modelos hibridos, nos quais sdao integrados a
outros conhecimentos representativos do processo (Fonseca et al., 2004).

O conhecimento fenomenoldgico ndo ¢ a Unica fonte relevante de conhecimento, ha
também outras fontes, considerando heuristicas e informagdes ocultas na base de dados, que
sdao consideradas valiosos recursos complementares para desenvolvimento de modelo. Este ¢
particularmente um ponto importante para sistemas complexos para os quais o conhecimento
mecanicista ¢ ausente. Logo, como modelos hibridos integram mais conhecimentos que os
modelos classicos, mais alta acuracia com menos iteragdes ¢ baixo custo de desenvolvimento
podem ser alcangados (Oliveira, 2004).

A estrutura de modelo hibrido mais amplamente adotada ¢ baseada nas equagdes de
balango de massa, como no tradicional modelo fenomenologico, mas a cinética de reagdo ¢

modelada com rede neuronal artificial (Psichogios e Ungar, 1992; Oliveira, 2004).
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Psichogios e Ungar (1992) propuseram um modelo matematico hibrido-
neuronal/fenomenoldgico, pela inser¢ao de rede neuronal dentro de modelo fenomenologico
para representar parametros de dificil descrigdo.

Baughman e Liu (1995) abordaram os principios basicos de redes especialistas, a qual ¢
um modelo hibrido composto por sistema especialista e rede neuronal artificial. Para os
autores as redes especialistas compensam as limitagdes individuais dos sistemas especialistas

e das redes neuronais, propondo sua estrutura na Figura 2.12.
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Figura 2.12 — [lustragdo de uma rede especialista. Adaptado de Baughman e
Liu (1995)

Descrevendo que os sistemas especialistas usualmente incorporam o conhecimento
através de relagdes, Baughman e Liu (1995) fizeram uma analogia das redes especialistas com
o cérebro humano. Nesta analogia consideram-na como um modelo para a arquitetura de
processamento em inteligéncia artificial nos moldes seguintes: (a) o hemisfério esquerdo do
cérebro ¢ um processador sequencial baseado em fungdes logicas (regras, conceitos e
calculos); (b) o hemisfério direito constitui-se em um processador paralelo baseado na
percepgao visual (gestalt function — imagens, figuras e controles). Entdo, por esta analogia, o
sistema especialista simula as fun¢des do raciocinio qualitativo do lado esquerdo do cérebro
enquanto a rede neuronal simula a capacidade de modelagem quantitativa do lado direito do
cérebro. Por fim descreveram a aplicacdo em um processo de separacdo multicomponentes de

mistura de proteinas.
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Henriques et al. (1999a e b) estudaram a produgao alcoolica em batelada alimentada por
Zymomonas mobilis, desenvolveram modelos hibridos neuronal combinado com balango de
massa fenomenologico e aplicaram-nos para resolver o problema de otimizag¢ao do processo.

Komives e Parker (2003) relataram que para a incorporacdo de informagdes de processo
ao modelo hibrido, uma equacdo diferencial de estimacdo foi inserida através de neurdnios
funcionais. O modelo de estimacdo incorporava medidas de pH, temperatura, densidade
especifica e turbidez, que formam medidas on-line durante a fermentagdo de cerveja. Esta
aproximac¢do demonstrou uma reducdo de 46% na necessidade de dados de treinamento e
eliminou decisdes incorretas de controle pelo modelo hibrido. Ainda, ao compararem o
desempenho do modelo hibrido com o de redes FFN (feedforward - fungdo de ativagdo
sigmoidal) e RBF (fung¢do de ativagdo gaussiana), os autores verificaram que modelos
hibridos foram superiores aos modelos “caixa-preta” em sua predi¢ao.

Patnaik (2003) relatou que, sob condi¢des de producao, fermentagdes de B-galactosidase
recombinante por Escherichia coli sdo susceptiveis as misturas imperfeitas do caldo de
cultivo e aos ruidos presentes na linha de alimentacdo de substrato, tornando dificil a
proposi¢ao de um modelo matematico que expressasse as variagdes nas concentragdes de uma
maneira simples e acurada. Desta maneira, combinou um modelo de rede neuronal hibrido
com redes neuronais artificiais para filtragem dos ruidos e controle do biorreator. Os
resultados mostraram que o HNN (hybrid neural networks) produz perfis mais suavizados
para concentragdes intracelular e extracelular.

Fonseca et al. (2004) relataram que desde a proposi¢ao de Psichogios e Ungar em 1992,
modelos hibridos deste tipo vém sendo adotados para diversas aplicacdes, tais como
biorreatores, reatores quimicos, reatores de polimerizagdo, reatores metalirgicos, secadores,
vasos pressurizados, colunas de destilacao, etc, sendo atualmente considerado uma técnica de
padrao industrial.

Fonseca et al. (2004) empregaram um modelo hibrido-fenomenoldgico/neuronal para
descrever os termos cinéticos do processo de produgdo de sorbitol e de acido gluconico
usando células de Zymomonas mobilis imobilizada, concluindo que o ajuste do modelo
proposto foi habil para generalizar a partir dos dados experimentais de treinamento.

Boareto (2005) e Boareto et al. (2007) trabalharam na modelagem matematica do
processo de produgdo de lipase por Candida rugosa, operado em batelada alimentada,
estudado por Gordillo (1996). A autora propds um modelo matematico fenomenoldgico
estruturado para a representacdo das varidveis de processo — concentragdes celular, de

substrato, de lipase extra e intracelulares. Para tanto, os autores testaram redes neuronais do
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tipo linear, RBF, MLP e um modelo hibrido fenomenoldgico/neuronal. O modelo hibrido
fenomenoldgico/neuronal foi desenvolvido integrando parte do modelo fenomenoldgico
proposto por Gordillo (1996) a rede MLP. Os autores concluiram que as redes neuronais € o
modelo hibrido descreveram com muita precisdo o comportamento do bioprocesso, mostrando
em todas as etapas maior eficiéncia em relacdo ao modelo fenomenologico estruturado
desenvolvido por Gordillo (1996). Além disso, constataram que o modelo hibrido destacou-se
por sua flexibilidade e possibilidade de emprego em estudos de otimiza¢do de processos
fermentativos. Vislumbraram também a possibilidade deste servir como sensor virtual (Soft
sensor) ao longo de uma fermentagdo em batelada alimentada, fornecendo, a partir de uma
condig¢do inicial e das informagdes do CER experimental, predigdes do comportamento dos
substratos (extra e intracelulares), da concentracdo celular e da concentracdo das enzimas
(extra e intracelulares).

Patnaik (2009b) utilizou modelos cognitivos na otimiza¢ao da producdo microbiana de
poli-B-hidroxibutirato (PHB) em um biorreator de dispersdo 6tima, empregando culturas
simples de Ralstonia eutropha e co-cultura de Ralstonia eutropha e Lactobacillus delbrueckii.
O biorreator foi operado em batelada alimentada. Para ambas as culturas o autor testou os
modelos fenomenologicos, neuronal e cibernético. Verificou que a aproximagdo empregando
redes neuronias foi superior ao modelo cibernético, que por sua vez apresentou melhor
resultado em relacdo ao modelo fenomenoldgico. Também concluiram que a co-cultura
superou a cultura simples. Finalizando, discutiu a possibilidade do modelo hibrido combinado
oferecer uma melhor opgdo para a co-cultura, visto a existéncia de pontos fortes e pontos
fracos para os trés modelos estudados.

Wong et al. (2010) estudaram a aplicabilidade de estratégia de sucessivas linearizagdes
com controle preditivo baseado em modelo para a producao de etanol. Para tanto propuseram
uma versdo especial de modelos hibridos cibernéticos / fenomenoldgico de forma a permite
precisdo nas simulacdes a serem realizadas. O estudo foi conduzido em processo continuo
com leveduras Saccharomyces 1400 (pLNH33), capazes de co-fermentar glicose e xilose, os
principais actcares fermentaveis resultante do pré-tratamento da biomassa lignocelulosica.

Song e Ramkrishna (2010) empregaram o modelo hibrido cibernético desenvolvido por
Song et al. (2009), de forma a explorarem a possibilidade de melhorar a conversdo de
agucares provenientes de materiais lignoceluldsicos (glicose e xilose) a bioetanol em
biorreator com cepas recombinantes de Saccharomyces cerevisiae. Relataram que o modelo
utilizado prové uma descri¢do precisa do metabolismo desta levedura recombinante, devido a

sua caracteristica Unica de representagdo da regulagdo celular. Concluiram ser provavel que o
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aumento real da produtividade do etanol obtido pode ser menor do que o previsto no estudo
tedrico por eles realizado, uma vez que a inibig¢ao por efeito de alguns produtos quimicos, tais
como furfural o etanol podem se significativos, e ndo foram considerados.

Saraceno et al. (2010) realizaram simulac¢des de dados experimentais obtidos a partir de
fermentagdes alcoodlicas conduzidas em fermentador de 2 L operado em batelada e em
condigdes anaerdbias. O substrato utilizado foi soro de ricota convertido a etanol pela a¢ao de
leveduras Kluyveromices marxianus. Para tanto, desenvolveram um modelo hibrido neuronal
acoplando redes neuronais artificiais e equacdes de balanco de massa para concentracdes de
lactose, de etanol e de células. Verificaram que o modelo hibrido proposto foi capaz de
descrever de forma precisa o comportamento do sistema, prevendo os perfis de concentragao
de lactose, de células e de etanol com porcentagem média de erro inferior a 10%.

Verificando a literatura cientifica ndo foi encontrado até o presente momento nenhum
estudo de aplicacdo de técnica de modelagem hibrida com abordagem cibernética / neuronal
(MHCN) em processo de fermentacdo alcodlica tendo como agente biologico bactérias
Zymomonas mobilis. Esta proposta de modelagem surge como uma forma alternativa de
descrever corretamente o progresso da fermentagdo, com capacidade de predicdo das
variaveis de estado de concentragdo de etanol, de células e de glicose. Além disso, permite
estimar as variaveis ndo medidas experimentalmente como a concentragao de lactato e a
concentragdo das enzimas chaves das trés rotas metabolicas preponderantes do processo de

producao de etanol. Ademais, 0o MHCN pode ser empregado como sensor virtual (softsensor).
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CAPITULO 3

DADOS EXPERIMENTAIS E METODOLOGIA

No presente capitulo sdo apresentados as metodologias e 0s dados experimentais

empregados no desenvolvimento deste trabalho.

3.1 PROGRAMAS COMPUTACIONAIS

Para a implementacdo do modelo matemético e para as simula¢Bes, 0s programas

computacionais descritos a seguir foram utilizados.

3.1.1 Programa para treinamento das redes neuronais artificiais

O treinamento das RNA foi realizado empregando o Pacote Statistica® da StatSoft, Inc,

versao 8.0.

3.1.2 Programa para implementacdo do modelo hibrido cibernético/neuronal

O modelo foi implementado no programa Matlab® da MathWorks, Inc, versdo 6.0.

3.2 DADOS EXPERIMENTAIS

Os dados experimentais provém da tese de doutorado de Camélo (2009). Para o
desenvolvimento do presente estudo torna-se necessario compreender o processo continuo de
producéo de etanol empregando Zymomonas mobilis pesquisado por Camélo (2009). Assim
serdo relatadas as caracteristicas deste sistema fermentativo e apresentados os graficos

contendo os dados experimentais correspondentes.
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3.2.1 Processo de producéo de bioetanol

3.2.1.1 Caracteristicas gerais

Camélo (2009) utilizou como micro-organismo para producédo de bioetanol as bactérias
Zymomonas mobilis Agll DAUFPE 198, a qual foi escolhida por ndo flocular (Pallha, 1987 —
apud Camélo, 2009).

O meio de cultura empregado por Camélo (2009) foi 0 mesmo meio aplicado por Li

(1995 - apud Camélo, 2009), cuja composicao segue na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 - Composicao do meio de crescimento de LI (1995)

COMPONENTE CONCENTRACAO (g LY
Glicose (VETEC) 165
Extrato de levedura (VETEC) 15
KH,PO, (VETEC) 15
(NH,),S0, (VETEC) 15
MgSO, . 7H,0 (VETEC) 0,75

Fonte: Camélo (2009)

Quando se formulou meios com diferentes concentracdes de glicose, a concentracdo dos
outros componentes foi determinada a partir da glicose (Camélo, 2009). Tal alteragéo na
concentracdo da fonte de carbono destinou-se ao estudo das possiveis dindmicas das
fermentacdes.

Em todos os experimentos partiu-se de um inoculo previamente crescido no proprio
meio de fermentacdo. O volume foi correspondente a 10% do volume do fermentador, sendo
transferido ap6s 18 h para o fermentador contendo 90% de meio de crescimento. Para as
fermentagBes com concentracdo de 200 g L™ de glicose no meio reacional, o indculo foi
preparado em 10 mL contendo 100 g L™ de glicose, sendo transferido sucessivamente para
frascos contendo meio com 150 g L™ e 200 g L™ de glicose contendo 10% do volume final.

Camélo (2009) verificou em alguns trabalhos (Camélo, 2004; Daugulis et al., 1997) a
ocorréncia de oscilacbes em fermentacdes continuas quando a concentracdo de glicose era
200g L™ Assim, para verificar o comportamento dindmico das fermentacdes com
Zymomonas mobilis, Camélo (2009) realizou 2 fermentagdes descontinuas nesta concentracao
de glicose. Verificou que nem sempre a adaptacdo da célula a esta concentracdo ocorria de
forma favoravel, necessitando de adaptagdo em concentracdes gradativamente crescente de
meio. As fermentaces descontinuas foram conduzidas em Shaker Nova Etica Incubadora
430, a T = 30°C, 150rpm, Sp = 200 g L™, pH = 5,0, com duracéo de 27 h cada.
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3.2.1.2 Operacado do processo em modo continuo

Camélo (2009) realizou as fermentacBes continuas para avaliar possiveis
comportamentos dinamicos diante de diferentes condi¢des de concentracdo de glicose no
meio de crescimento [Go], concentracdo de glicose na linha de alimentacdo [Gg], adicdo de
etanol exdgeno [E,q] para analisar os efeitos de tais condi¢des nas proteinas das bactérias Z.
mobilis. Foram realizadas 11 fermentagdes continuas numeradas de FC01 a FC11.

Para tanto, utilizou-se o reator B. Braun Biotech Internacional, modelo BIOSTAT®B,

com as caracteristicas apresentadas na Tabela 3.2.

Tabela 3.2 — Caracteristicas de operacdo do reator BIOSTAT

Caracteristicas Valores
Volume atil (Vyir) 2L
Volume de trabalho (Vrab) 1L
Temperatura (T) 30°C
Agitacédo 150 rpm
pH 5,0

Tendo em vista a tendéncia da diminui¢do do pH durante o crescimento das bactérias,
foi controlado com adi¢do de KOH (1M). O fermentador era provido de controle de agitacéo,
temperatura e pH.

As fermentagdes continuas (FC) foram realizadas com a taxa de diluicdo D = 0,06 h™. O
valor da taxa de diluicdo foi escolhido a partir da analise de diagramas de bifurcagdo, por
permitir atingir estados estacionarios e oscilagdes. Com este valor de taxa de diluicdo a autora
variou apenas a concentracdo de glicose no meio reacional (Go) e na alimentacdo (Gg), sendo
a vazdo de alimentacdo (F) de 1 mL min™ = 0,06L h™. Desta forma, o tempo de residéncia no
biorreator foi de 16,7 h (t). A vazdo de alimentagdo foi controlada por uma bomba
peristaltica, exceto na fermentacdo continua FC09 onde a alimentacéo foi efetuada por pulso,
conforme descrito na Tabela 3.3.

Todas as fermentagBes continuas foram iniciadas apds a fase estacionaria da
concentracdo celular ter sido atingida numa fermentacdo em batelada. Por isso as prévias
fermentacBes descontinuas foram feitas a 200g L™ de glicose no meio nutricional, para
visualizar a adaptacao das células nessa concentragéo.

A Tabela 3.3 apresenta as condi¢des operacionais das fermentacfes continuas realizadas
por Camélo (2009).
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Na Tabela 3.3 a fermentacdo FC06_08 esta compreendida no periodo de tempo t = [0,0;
130,0]h. A FCO08 consiste na continuacdo da fermentacdo FC06 com adi¢édo de etanol 99,5%
(v/v) a partir de t = 94h, sendo a bomba desligada apds 9 h de adi¢do, porque a concentracao
de etanol no biorreator atingiu valores bastante altos, sendo letal para as células (bomba
desligada em t =103 h). Como consequéncia da elevada concentracdo de etanol, o sistema
atingiu a condicdo de wash out a partir de t = 97 h - wash out: t =[97, 130] h. O fendmeno de
“lavagem” completa do reator ocorreu a partir de 112 h. Para facilitar a aplicacdo dos dados
neste estudo, essa fermentacdo é apresentada na forma de FC06 e FC08. A FCO6 esta
compreendida no intervalo [0,0; 94,0) h e a FCO8 insere-se no intervalo [94; 130,0] h.

Pode observar-se na Tabela 3.3 ha a adicdo de etanol exdgeno empregando bomba
peristaltica (D = 0,02 h™) na fermentacdo FCO8 com concentracdo de 99,5% (v/v), e nas
fermentagdes FC10 e FC11 com concentragdo de 75,0% (v/v). J& na FC09, diferentemente
dos demais experimentos, a adi¢cdo de etanol exdgeno com concentracdo de 75,0% (v/v) é
efetuada por pulso a cada 2 h no intervalo de tempo [40; 44] h.

Como discutido nos paragrafos anteriores deste subitem, a adicdo de etanol exdgeno na
FCO08 ocorreu com alta concentragdo (99,5% v/v) — ocasionando o fenémeno de lavagem do
reator a partir de 97 h — e na FCO9 foi realizada por pulso a cada 2 h durante 4 h. Dada as
condicdes diferenciadas de adicdo de etanol exdgeno nas FC08 e FC09 em relacdo as demais

fermentacdes continuas, optou-se por ndo utiliza-las nesta pesquisa.

Tabela 3.3 - Condi¢des operacionais das fermenta¢des continuas - FC01 a FC11 (Camélo, 2009)
FC Obs

Tempo (h) D D, Go Ge Modo de

(") () QL") (gL™) Operacdo
FCO01 0,00 - 18,00 0,00 100 0 Batelada -
18,00-81,00 0,06
FCO02 0,00 — 22,00 0,00
22,00-99,00 0,06
FCO03 0,00 - 16,00 0,00
16,00-71,00 0,06
FCO04 0,00 — 24,00 0,00
24,00 —95,00 0,06
FCO05 0,00 — 36,50 0,00
36,50 -104,50 0,06

- 100 Continuo  Tende ao estado estacionario
100 0 Batelada -

- 200 Continuo  Tende ao estado estacionario
150 0 Batelada -

- 150 Continuo  Tende ao estado estacionario
150 0 Batelada -

- 200 Continuo  Tende ao estado estacionario
200 0 Batelada -

o |O | | | o |o |o |o |o

- 200 Continuo  Tende ao comportamento
oscilatorio
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Continuacdo da Tabela 3.3

FC  fempo) D D, Go G Modode Obs

() () (@L?) (gL") Operacdo
FCO6 _ 000-3700 000 0 200 0  Batelada .

37,00 -94,00 0,06 0 - 200 Continuo  Tende ao comportamento
oscilatorio
FC08  94,00-103,00 0,06 0,02 - 200 Continuo  Adicdo de etanol exégeno com
bomba peristaltica (99,5% v/v)
103,00 - 130,00 0,06 0 - 200 Continuo  Sistema atingiu o "Wash out";

sem adicdo de etanol exdgeno
FCo7 0,00 — 63,00 000 O 200 0 Batelada -

63,00 —-124,00 0,06 0 - 200 Continuo  Tende ao comportamento
oscilatorio
124,00-14700 006 O - 300 Continuo  Tende estado estacionario
FCO09 0,00 - 22,00 000 O 100 0 Batelada -
22,00-4000 006 O - 200 Continuo -
40,00-44,00 006 O - 200 Continuo  Adicdo de etanol exdgeno a
cada 2h, sem bomba peristaltica,
por 4h (75,0% v/v)
44,00-60,00 006 O - 200 Continuo  Sem a adicdo de etanol exdgeno
44,00-125,00 0,06 0 - 200 Continuo  Estado estacionario
FC10 0,00 — 23,00 000 O 100 0 Batelada -
23,00-4800 006 O - 100 Continuo -

48,00-65,00 0,06 O,

o
N
1

100 Continuo  Adicdo de etanol exégeno com
bomba peristaltica (75,0% v/v)

65,00-80,00 0,06 0 - 100 Continuo  Sem a adicdo de etanol exégeno
80,00-133,00 0,06 O - 100 Continuo  Estado estacionario apés t=80h
FC11 0,00 — 23,00 000 O 100 0 Batelada -
23,00-4800 006 0 - 200 Continuo -
48,00-6500 0,06 0,02 - 200 Continuo  Adicdo de etanol exégeno com
bomba peristaltica (75,0% v/v)
65,00-82,00 006 O - 200 Continuo  Sem a adicdo de etanol exdgeno
82,00-133,00 0,06 O - 200 Continuo  Estado estacionario apés t=82h

3.2.1.3 Obtencado dos dados experimentais

Os dados experimentais foram obtidos analiticamente por Camélo (2009). A autora
relata que em funcdo da dificuldade da conducdo dos processos continuos, ndao foram

realizadas réplicas de cada experimento, logo os erros experimentais ndo foram obtidos.
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Para entender a conducao experimental, os experimentos de Camélo (2009) podem ser

divididos em 3 grupos, conforme o objetivo da investigacéo:

- EC01 a FCO07: observar possiveis comportamentos dindmicos, diante de condi¢fes
diversas de concentracao de glicose no meio de crescimento e na linha de alimentacéo;

- FC06 08, FC10 e FC11: como se observou a influéncia dindmica do etanol nos

comportamentos das fermentacdes anteriores (FC01 a FCQ7), estes novos experimentos foram
levados a termo para analisar se os comportamentos dindmicos de oscilagdes seriam causado

pelo fator de tempo de exposicdo ao alto teor de etanol gerado nas fermentacdes com meio de

glicose a 200g L™ ou somente pelo alto teor de etanol gerado nessas condices de

concentracéo de glicose;
- ECO09: verificar especificamente a influéncia do tempo CURTO de exposi¢do a alto

teor de etanol exégeno, contudo ndo sendo superior a 100 g L™ para evitar o aparecimento do

forte fator de inibicao, conforme relatado na literatura.

As FCO01 a FCO7 pode ainda ser subdividido em 2 subgrupos:
- FC01 a FCO04: com Go =100 e 150g L™ e tendo Gr =100, 150 e 200 g L™. N4o

sendo observado comportamento oscilatdrio, a autora empregou a concentracéo de 200 g L™

de glicose no meio de crescimento para a etapa de batelada e continua, conforme observara
em alguns trabalhos da literatura (Ghommidh et al., 1989; Bruce et al., 1991; Daugulis et al.,
1997; Camélo, 2004). Assim realizou as FC05 a FCO7.

- FEC05 a FCO07: com Go =200 g L™ e tendo G = 200 e 300 g L™. Nestas fermentaces

foram observados comportamentos oscilatérios como planejado.

Na Tabela 3.4 sdo apresentadas as quantidades de dados experimentais para cada
fermentacdo realizada, distinguindo as etapas (fases da operacdo) onde estas quantidades

foram contabilizadas.
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Tabela 3.4 - Quantidade de dados experimentais obtidos por Camélo (2009) para cada
fermentacdo alcodlica operada em processo continuo empregando Zymomonas mobilis

Quantidade de dados experimentais

Fermentac6es Etapa de operacéo em batelada e Etapa de operagédo em continuo
continuo com adicao de etanol exdgeno sem adicdo de etanol exégeno

FC01 25 19
FCO02 17 11
FCO03 21 16
FC04 28 20
FCO05 37 25
FCO06 27 16
FCO08 12 0
FCO07 41 17
FC09 33 6
FC10 28 5
FC11 28 5

TOTAL 291 140

Como pode ser verificado na Tabela 3.3, os dados experimentais correspondentes as
fermentacdes continuas realizadas por Camélo (2009) apresentam dois comportamentos
dindmicos caracteristicos na fase continua de operacdo, quais sejam, tendéncia ao estado
estacionario ou ao comportamento oscilatério. Desta forma, para exemplificar as dinamicas,
serdo apresentadas a seguir as figuras referentes a FC01 — tendéncia ao estado estacionario
(correlata dindmica das FC02, 03, 04, 08, 10 e 11) — e a FCO5 — tendéncia ao comportamento
oscilatdrio (analoga dindmica das FC06 e 07), exibindo os pontos experimentais referentes a
concentracdo de células, concentracdo de glicose e concentracdo de etanol. As demais figuras
extraidas da tese de Camélo (2009) relativas as FC02, 03, 04, 06, 07, 10 e 11 estdo dispostas
no Anexo C.

Com relagdo ao comportamento oscilatorio constado nas curvas referentes as variaveis
de estado das FCO05, 06 e 07, poderia ser assumida a hipotese da competicdo dindmica entre as
trés rotas metabolicas prover a forca motriz para as oscilagdes, conforme postulado por Jones
e Kompala (1999) no estudo da producdo de etanol utilizando processo em batelada e
continuo por Saccharomyces cerevisiae. Tal proposta indica uma alternativa para investigacao

da origem das oscilagdes verificadas no processo conduzido com Zymomonas mobilis.
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A Figura 3.1 apresenta dos dados experimentais relativos a FCOL.
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Figura 3.1- Fermentacdo Continua (FC01) — (“©) Células (X), (-E%-) Glicose (S), (%) Etanol (P)
(Camélo, 2009)

A Figura 3.2 apresenta dos dados experimentais referentes a FCO05.
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Figura 3.2— Fermentacdo Continua (FC05) — (*©) Células (X), (-E*-) Glicose (S), (#%) Etanol (P)
(Camélo, 2009)
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A Tabela 3.5 sintetiza os principais parametros relativos a cada corrida experimental.

Tabela 3.5 - Valores de |, Yxs € Yps das fermentagGes FC01 a FC11

Fermentacio pga (h™) Batelada Continua

Yxseat (091 Yespa (9.9%) Y s (9.97) Yo (9.9%)
FCo1 0,299 0,014 0,497 6,907 (+0,175)*10° 3,500 (+ 0,110)*10"
FCO02 0,288 0,014 0,384 4,437 (+0,198)*10° 2,219 (+ 0,165)*10™
FCO03 0,281 0,011 0,336 5,852 (+ 0,115)*10°% 3,464 (+ 0,051)*10™
FC04 0,263 0,013 0,235 8,612 (£ 0,192)*10° 3,045 (+ 0,113)*10™"
FCO05 0,102 0,014 0,486 Ver Fig 3.3 Ver Fig 3.3
FCO06 0,093 0,012 0,534 Ver Fig 3.4 Ver Fig 3.4
FCO07 0,145 0,014 0,477 Ver Fig 3.5 Ver Fig 3.5
FCO08 0,093 0,012 0,495 - -
FCO09 0,247 0,014 0,463 - -
FC10 0,247 0,018 0,447 - -
FC11 0,223 0,015 0,467 - -

Os fatores Yxis e Yps para a etapa operada no modo continuo foram calculados
considerando estado estacionario, assumindo W = D.

Para as fermentagdes FC05, FC06 e FCO7 que tendem ao comportamento oscilatorio, 0s
valores dos fatores de conversdo Yx;s € Yps do modo continuo sdo apresentados nas Figura
3.3, 3.4 e 3.5. Ja para as fermentacdes com adicdo de etanol exdgeno FC08, FC09, FC10 e
FC11 os valores ndo foram apresentados pela autora.

A Figura 3.3 apresenta os fatores de conversdo da FCO5.
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Figura 3.3 — Rendimentos (=) Yxs e (™ )Yps na etapa continua da Fermentacdo FCO5 em
funcdo do tempo na etapa continua do processo (Camélo, 2009)

TPBQ - Escola de Quimica/UFRJ Boareto, A. J. M.



66
Capitulo 3- DADOS EXPERIMENTAIS E METODOLOGIA

A Figura 3.4 exibe as curvas correspondentes aos fatores de conversdo da FCO6.
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Figura 3.4 — Rendimentos (78) Yxs e (™ )Yps na etapa continua da Fermentagio FC06 em
funcdo do tempo na etapa continua do processo (Camélo, 2009)

Na Figura 3.5 sdo apresentados os fatores de conversao da FCO7.
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Figura 3.5- : Rendimentos (") Yyxs € (™ )Yps na etapa continua da Fermentagdo FCO7 em
funcdo do tempo na etapa continua do processo (Camélo, 2009)

Depois de estudos preliminares, tomando em conta as caracteristicas de cada
fermentacdo realizada por Camélo (2009) e com o objetivo de verificar a dindmica do

processo fermentativo continuo, decidiu-se por selecionar somente os dados correspondentes

TPBQ - Escola de Quimica/UFRJ Boareto, A. J. M.



67
Capitulo 3- DADOS EXPERIMENTAIS E METODOLOGIA

a etapa de operacdo em continuo sem adicdo de etanol exdgeno (Tabela 3.4). Alem disso, a
etapa de adicdo de etanol exdgeno teve a finalidade especifica de investigar a influéncia de
altas concentracdes de etanol em meios com 200 g L™ de glicose, constituindo em condicéo

muito particular, portanto pouco usual nos processos reais.

3.3 METODOLOGIA PARA INTERPOLACAO DE DADOS

A interpolagdo dos dados experimentais foi procedida empregando a fungdo spline
cubica. Esta metodologia ja fora apresentada e aplicada por Boareto (2005).

A aproximacdo por funcdo spline clbica é a mais comum utilizando polinbmios de
partes criteriosas, empregando polindmios cubicos entre cada par sucessivo de nds. A
construcdo do spline cubico ndo garante, entretanto, que as derivadas do interpolador
concordem com as da funcdo que esta sendo aproximada, mesmo em seus nés (Burden e
Faires, 2003 e Hanna e Sandall, 1995).

N&do obstante, segundo Dieguez (1992), o método de interpolacdo por spline cubico
emprega partes de polindmios de grau baixo e fixo (grau 1, 2 e 3), passando por uma
quantidade de pontos igual a este grau mais uma unidade. Para isso, o intervalo total de dados
experimentais € dividido em subintervalos contendo a quantidade de pontos necessarios. Para
evitar pontos angulosos nas extremidades dos subintervalos que causam ndo concordancias,
o0s polindmios utilizados se sobrepdem iniciando um em cada ponto.

Por definicdo de spline cubico, tem-se, dada uma funcdo f definida em [a, b] e um
conjunto de nds a = X, < X1 < <X, = b, um spline cubico interpolador S para f é uma funcéo
que satisfaca as seguintes condi¢des (Burden e Faires, 2003):

a) S(x) € um polindmio cubico, indicado por Sj(x), no subintervalo [X;j, Xj+1] para
cadaj=0,1, ", n-1;
b) S(x;) = f(x;) paracadaj=0, 1, ", n;
¢) Sj+1(Xj+1) = Sj(Xj+1) paracadaj=0, 1, ~, n-2;
d) S’j+1(Xj+1) = S’j(Xj+1) paracadaj=0, 1, ", n-2;
e) S”j+1(Xj+1) = S”’j(Xj+1) paracadaj =0, 1, ", n-2;
f) um dos seguintes conjuntos de condi¢des de contorno é satisfeito:
(i) S”(Xo) =S(xn) =0 (contorno livre ou natural);
(1) S’(xo) =f(Xo) e S’(xn) =f(Xn) (contorno restrito).
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Para a implementacédo da funcéo de interpolagcdo empregou-se o comando “SPLINE” do
programa MATLAB®, sendo assim definida:

YY s =SPLINE( Xs,Y s, XXs) (3.1)
onde: YY, - varidvel dependente interpolada; X - varidvel independente experimental; Ys -
variavel dependente experimental e XX - varidvel independente interpolada.

A interpolacdo das variaveis experimentais — concentracfes de células, glicose e etanol,

foi feita em funcéo do tempo amostral em intervalos de tempo fixos de 0,5 h.

3.4 PROPOSTA DO MODELO CIBERNETICO

A proposta do modelo cibernético deste trabalho baseou-se no modelo utilizado por
Jones e Kompala (1999), o qual fora aplicado ao processo continuo de producao de etanol
pela levedura Saccharomyces cerevisiae. Para tanto, 0 modelo da literatura foi adaptado as
caracteristicas das bactérias Zymomonas mobilis e as condi¢cGes do processo definidas por
Camélo (2009). A descricdo do modelo de Jones e Kompala (1999) encontra-se no Apéndice
B. O modelo cibernético proposto nesta tese esta descrito no Capitulo 4.

3.5 TREINAMENTO DAS REDES NEURONAIS

Para o treinamento das redes os dados experimentais de Camélo (2009) foram
interpolados de modo a gerar quantidade suficiente de dados histéricos. Dado ao
comportamento oscilatério das variaveis de estado verificadas em certas condicdes de
processo foram também inseridos elementos de atraso unitério (1 e 2 atrasos dindmicos) para
conferir comportamento dindmico n&o linear as redes neuronais, como discutido por Haykim
(2001), tornando-as capazes de responder a esse padrdo comportamental do sistema. Neste
trabalho, para estudo do comportamento dindmico da etapa operada de forma continua, foram
utilizados somente os dados da fase continua de processo sem a adi¢ao de etanol exdgeno no
treinamento das RNA.

Também, dado as condicBes de conducdo de processo das FC08 e FCQ9, discutidas ao
final da sessdo 3.2.1.2, estas ndo foram empregadas para o treinamento das RNA. Assim,
foram utilizados no treinamento os dados interpolados das FC01, FC02, FC03, FC04, FCO5,
FC06, FC07, FC10 e FC11.
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Nos itens seguintes encontra-se a descricdo da metodologia e da arquitetura das redes

neuronais artificiais treinadas para uso no presente trabalho.

3.5.1 Estrutura das RNA

A Figura 3.6 sintetiza a estrutura geral para as redes neuronais artificiais (RNA)
propostas para compor 0 modelo destinado a representar o processo continuo de producdo de
etanol por Zymomonas mobilis desenvolvido por Camélo (2009).

A Figura 3.6 representa esquematicamente a topologia de rede feedfoward com trés
camadas - 1 de entrada, 1 escondida e 1 de saida - conforme fundamentos apresentados na
secdo 2.2.2.2.1 do Capitulo 2. As variaveis de entrada estdo designadas de E1 a E10 e as

variaveis de saida sdo S1, S2 e S3.

Camada de Camada Camada de
Entrada Escondida Saida

Figura 3.6 - Esquema da estrutura das RNA pesquisadas

A partir do esquema esbocado na Figura 3.6, as possibilidades a seguir foram
consideradas para cada finalidade, em conformidade com a etapa em estudo, gerando
basicamente 2 estruturas de redes neuronais:

a) RNA autdnoma: as saidas sdo compostas pelas varidveis de estado de concentragdes
de etanol, de glicose e de células. Tem a finalidade de comparacdo com as respostas
dos modelos MHCN e fenomenoldgico.

b) RNA cibernético / neuronal: contem na saida da rede as 3 varidveis cibernéticas de
saida (Z)) definidas pelas Equagdes (4.39), (4.40) e (4.41) do Capitulo 4. Destina-
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se a gerar os dados para alimentar as equacdes de taxa do balangco material do
modelo hibrido cibernético / neuronal (MHCN) concebido no Capitulo 4. Onde
i=1,23;

A Tabela 3.6 esboca a sequéncia de entrada das varidveis de alimentacdo e as condi¢des
de treinamento para a RNA auténoma e para a RNA do MHCN em funcdo do uso dos
elementos de atraso dinamico nas variaveis de concentracao e do emprego da variavel Gg.

Na Tabela 3.6 estdo presentes os termos: ats =atraso dinamico; X = concentracdo
celular [gL™]; G = concentracdo de glicose no meio reacional [g L™]; E = concentracdo de
etanol no meio reacional [g L™']; G. = concentracdo de glicose na linha de alimentacéo [g L~
. Os indices k-1 e k-2 representam, respectivamente, a insercdo de um e dois atrasos

dindmicos nas variaveis de estado.

Tabela 3.6 — Sequéncia de entrada das variaveis de alimentacdo e condi¢Bes de treinamento para a RNA do
MHCN e para a RNA auténoma

Variaveis de entrada

Condigdes de

Treinamento El E2 E3 E4 E5 E6 E7 ES E9 E10

E Eki  Eke G Giki Gz X Xir Xk Ge

Sem ats com Gg * * * *
Sem ats sem G¢ * * *
Com 1 ats com G¢ * * * * * * *
Com 1 ats sem G¢ * * * * * *
Com 2 ats com G¢ * * * * * * * * * *
Com 2 ats sem G¢ * * * * * * * * *

Na Tabela 3.7 tem-se a disposicdo sequencial das varidveis de saida e as condigdes de
treinamento para a RNA auténoma e para a RNA do MHCN, reportando as peculiaridades de

cada rede.

Tabela 3.7 — Sequéncia de saida das variaveis e condicdes de treinamento para: RNA do MHCN e RNA
auténoma

Variaveis de saida

Redes S1 S2 S3
Zy Exs1 Z, Gin Z3 X1
RNA autébnoma * * *
RNA do MHCN * * *
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Conforme consta na Tabela 3.7, a saidas da RNA autdnoma tem as variaveis Eys1, Gis1
e Xk+1 € a da RNA MHCN é composta pelas variaveis Z1, Z2 e Z3. Os termos sao:
Z, = variavel cibernética de saida relativa a formacéo de etanol; Z, = variavel cibernética de
saida relativa ao crescimento celular; Z3 = variavel cibernética de saida relativa a formacao de
lactato; o indice k+1 refere-se a concentracdo das varidveis de estado um passo a diante em

relacdo ao tempo de fermentacao.

3.5.2 Programa de treinamento das redes

O treinamento das redes neuronais artificiais foram efetivadas empregando o Pacote
Statistica® versdo 8.0 da StatSoft, Inc.

No treinamento as variaveis de entrada e saida, bem como a quantidade de dados
historicos utilizados, foram designadas dentro das estruturas de redes descritos nas Tabelas
3.6, 3.7 e 5.1, respectivamente. Para efetuar a regressao foi selecionado o médulo “Intelligent
Problem Solver”. Foram testadas 1000, 700, 500 e 100 redes para cada condicdo delineada
anteriormente, no entanto as melhores condi¢cdes de treinamento foram obtidas quando se
utilizaram 500 ou 100 redes. Destas redes treinadas (500 ou 100) foram retidas as dez
melhores para analise. Para o treinamento das redes do MHCN e RNA autbnomas foram
testadas a influéncia da insercdo de elementos de atraso dindmico e da variavel concentragdo
de glicose na linha de alimentagdo (Gg) como variaveis de entrada; ja na saida das redes para
as RNA do MHCN foram inseridas as variaveis cibernéticas de saidas Z e para as RNA
auténomas foram utilizadas as variaveis de estado na condi¢cdo um passo a frente, conforme
definido na Tabela 3.7.

Estudando a fase do processo operado no modo continuo e sem adicdo de etanol
exogeno, foi definida a busca pelo programa das dez RNA de melhor performance, sendo as
diversidades de RNA retidas para comparagdo. As arquiteturas empregadas para 0s testes
foram: Linear, “Perceptron” Multicamadas (MLP), neste caso com trés camadas, e Funcéo de
Bases Radiais (RBF). A guantidade maxima de unidades nas camadas internas foi ajustada
automaticamente pelo préprio programa, em funcdo do tamanho do conjunto de dados.
Selecionaram-se fungdes linear, logistica e tangente hiperbdlica como fungdes de ativacdo na
camada escondida. Os conjuntos de dados foram historicamente divididos em subconjuntos de
dados de treinamento e dados de teste, sendo a proporc¢édo de 80%:20%. Essa proporcao para

delinear os subconjunto de dados constitui-se a condicdo padrdo apresentada pela versédo do
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programa Statistica empregada neste trabalho. Devido a quantidade relativamente pequena de
dados histéricos disponiveis para o treinamento, ndo foi selecionado o subconjunto de dados
para validacdo. De Souza Jr., 2003 e Baughman e Liu, 1995, propuseram também a
alternativa de divisdo dos subconjuntos de treinamento e teste na proporcdo de 3:1.
Analogamente, para a sele¢cdo dos subconjuntos de dados de treinamento/teste/validacao,

poder-se-ia utilizar as proporc¢des 50%:25%:25% ou 2:1:1.

Segundo De Souza Jr. (2003), no programa STATISTICA, os dados historicos
inicialmente sdo re-escalados pela camada de pré-processamento, de forma que possam ser
utilizados pelo programa de treinamento. Na seqiéncia sdo alimentados na camada de
entrada, passam pela camada interna, chegando a camada de saida e finalmente sdo

convertidos para comparacdo com os valores nominais na camada de pds-processamento.

Os neurdnios das camadas de entrada e saida foram neste trabalho definidos como
lineares. A quantidade de neurdnios na camada escondida foi definida automaticamente pelo
programa em fungdo das caracteristicas dos dados de treinamento e determinada pelo
acompanhamento realizado pelos dados de teste.

O subconjunto de dados de treinamento foi empregado para ajuste dos pesos e “biases”,
sendo reapresentados iteradas vezes até que a funcdo erro global fosse suficientemente

minimizada. Cada apresentacéo a rede é chamada de época (De Souza Jr., 2003).

O erro global da rede também foi computado para o subconjunto de dados de teste,
sendo que estes dados ndo tomam parte do ajuste dos pesos e “biases” durante o treinamento
da rede. Contudo, monitoraram continuamente o desempenho da rede durante o treinamento.
Se 0 erro associado aos dados de teste parasse de diminuir ou comecgasse a aumentar, 0
treinamento era interrompido. Este subconjunto, desta forma, € importante para evitar o
sobretreinamento, quando as RNA tornam-se habeis para representar os dados de treinamento,
no entanto perdem a capacidade de generalizagdo para novos dados (De Souza Jr., 2003). A
Figura 3.7 ilustra esquematicamente esta sistematica.
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Erro

Parada antecipada

Err

Y

Ciclo de treinamento

Figura 3.7 - Esquema de funcionamento do treinamento com o0s
subconjuntos de dados para treinamento e para teste

Ainda segundo De Souza Jr. (2003), o programa de treinamento fornece critérios
caracteristicos do treinamento das RNA para a analise do usuario, conforme descrito a seguir.

Os desempenhos dos treinamentos sdo calculados por razdes “SD”, conforme a Equacéo
3.2

(3.2)

onde SD - desempenho da RNA,; Xpi - valor predito para cada variavel alvo individual; Xj -
valor-alvo individual; X - média aritmética dos valores-alvo; n - nimero de valores-alvo e
i={1, .., n}.

O pacote Statistica® versdo 8.0 calcula as razdes de sensibilidade, quando produz uma
planilha comparativa com as contribuigdes de cada variavel usada pelo modelo. Para tanto, a
variavel de entrada é substituida por sua média. A média € calculada com os dados anteriores,

cuja quantidade ¢ definida aleatoriamente. A Equacéo 3.3 apresenta o aludido calculo:

RATIO = EruaX (3.3)

ErnaX

onde, RATIO é a razdo de sensibilidade, EryaX € 0 erro global da rede calculado para o valor
médio dos dados antecessores e ExrnaX € 0 erro global da rede calculado para o valor real do

dado.
O programa Statistica® ainda disponibiliza recursos para outras andlises estatisticas,

tais como probabilidade normal dos residuos, histograma dos residuos, constancia na variacéo
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dos erros, dados preditos versus dados observados, média dos dados, desvio padrédo dos dados,
média do erro, desvio padrdo do erro, erro médio absoluto, coeficiente de determinacédo e a
comparacdo dos dados preditos pelas RNA versus dados observados, cuja metodologia é
descrita por Montgomery e Runger (2003).

Foram plotados também graficos com os dados preditos pelas RNA versus dados
experimentais para complementar as verificacGes da capacidade de representacao.

Depois de treinadas as RNA, gerou-se o coddigo fonte da rede selecionada para

implementacéo no modelo hibrido.

3.6 PROPOSTA DO MODELO HIBRIDO CIBERNETICO / NEURONAL (MHCN)

Dada as caracteristicas do processo em estudo e a ndo disponibilidade dos dados de
concentracdo do lactato — uma das vias metabolicas definidas por Lehninger et al. (2007),
Equacdo 4.11 — no trabalho experimental de Camélo (2009), propés o modelo hibrido
cibernético / neuronal (MHCN) integrando a equacbes de balanco de massa do modelo
cibernético e a rede neuronal artificial especificamente treinada para tal, conforme descrito na
sessdo 3.5.1. O modelo foi implementado no programa Matlab® verséo 6.0. A proposta do

MHCN encontra-se descrita no Capitulo 4.

3.7 MODELO FENOMENOLOGICO

Com a finalidade de comparacdo dos resultados obtidos nas simulacbes do modelo
hibrido cibernético / neuronal, empregou-se o0 modelo fenomenolégico proposto por Daugulis
et al. (1997), nas condigdes implementadas por Camélo (2009). O modelo foi implementado
no programa Matlab®. A descricdo do modelo fenomenoldgico de Daugulis et al.
(1997) / Camélo (2009) encontra-se no Apéndice A.

3.8 ANALISE ESTATISTICA DAS RESPOSTAS DO MHCN

As simulacdes do modelo hibrido cibernético / neuronal serdo avaliadas tendo-se em

conta 4 critérios estatisticos, quais sejam: coeficiente de determinacdo ou regressio (R,

TPBQ - Escola de Quimica/UFRJ Boareto, A. J. M.



75
Capitulo 3- DADOS EXPERIMENTAIS E METODOLOGIA

soma quadratica dos erros (MSE), coeficiente angular e coeficiente linear da equacdo de
regressao linear. Gandelman (2012) empregou analise semelhante em seu trabalho.

Nestes termos, a resposta do modelo apresentara melhor capacidade de predicdo quanto
mais:

1) o coeficiente de determinacio (R?) se aproximar da unidade;

2) o erro quadratico médio tender a zero (MSE);

3) o coeficiente angular se aproximar da unidade; e

4) o coeficiente linear tender a zero.

O coeficiente de determinacdo € um parametro adequado para mensurar a capacidade
preditiva do modelo. Contudo, quando mesmo no grafico dos dados reais versus preditos
obtenha-se uma reta de regressdo perfeita, implicando em R*=1, mas as previsdes do
modelo poderdo ter deslocamentos significativos em relacdo aos dados reais. Nessa condicao,
0 erro quadratico médio auxilia minimizando a possivel distor¢cdo da analise. Uma simulacéo
com R? valor proximo a unidade e um baixo valor de MSE mostra uma performance boa.

As EquacOes (3.4) a (3.9) apresentam os calculos do erro quadratico médio e do
coeficiente de correlagdo, respectivamente (Montgomery e Runger, 2003).

Soma quadrética dos erros:

SQe=2(vi-¥) (3.4)
i=1
Soma quadrética da regressao:
n 2
$Qx=2.(¥:-V) (3.5)
i=1
Soma quadratica total:
n n n 2
SQT=Z(yi_7i)2=Z(yi_9i)2+2(9i_7i) (3.6)
i=1 i=1 i=1

Coeficiente de determinacédo ou coeficiente de regressao:

Z(yi_yi)z Z(yi_yi)z
R? =1L =1L (3.7)

>(vi-v) (vi-v.)

o1

1l
_
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Relacéo entre os coeficientes de correlacéo e de regressao:

r=+JR? (3.8)

Erro quadratico médio (MSE):

n

(yi - 9i )2
MSE="= (3.9)
n-1

onde: vy, =valor da variavel de estado interpolada (E, X, G =real ou observada);

y, = valor da variavel de estado simulada pelo MHCN (E, X, G = preditas) ; Y, = valor

médio da variavel de estado interpolada (E, X, G = real ou observada); §i = valor médio da

variavel de estado simulada pelo MHCN (E, X, G G = preditas); n =numero de dados

disponivel para cada variavel de estado; i = 1,...,n; r = coeficiente de correlacgdo.
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CAPITULO 4

MODELAGEM MATEMATICA DO PROCESSO

Neste Capitulo sdo apresentados os modelos propostos para a representagdo do processo
continuo de produgdo de bioetanol por Zymomonas mobilis pesquisado por Camélo (2009).
Dada as caracteristicas oscilatorias imprimidas pelas condi¢des operacionais as variaveis de
concentracdo de etanol, de glicose e de células, pensou-se dentre as diversas técnicas de
modelagem mais adequadas para aplicagdo neste estudo, garantindo a confianca estatistica
adequada.

Nestas condigdes, visto a discussdo na literatura sobre a ndo adequagdo de modelos nao
estruturados para processos altamente dinamicos (Nielsen et al., 2003; Oliveira, 2004),
propds-se o modelo cibernético assumindo a hipotese difundida na literatura que micro-
organismo reage ao seu ambiente usando uma resposta Otima para sobrevivéncia e
competicdo. Além disso, dada a auséncia de dados experimentais referentes a uma das vias
metabolicas (concentracao de lactato), de certas condigdes iniciais € também a quantidade de
parametros a estimar, foi proposto o modelo hibrido cibernético / neuronal para contornar tais
obices. A metodologia adotada para o desenvolvimento de ambos os modelos esta descrita a

seguir.

4.1 CONCEPCAO DO MODELO CIBERNETICO

A literatura cientifica descreve que a atividade biologica acontece em rotas metabolicas
que sdo redes complexas de reagdes quimicas. Cada reacdo em uma rota ¢ catalisada por uma
enzima muito especifica, cujo controle ¢ refletido na distribuicdo de taxas de reacao,
chamados fluxos metabolicos (Ramkrishna, 1982 ¢ 2003, Ramkrishna et al., 1984). Assim, o
fluxo em diferentes rotas muda ocasionando diferentes padroes de consumo de substrato, bem
como diferencas no crescimento celular e na sintese de produtos secundarios. Desta forma, a

engenharia metabdlica deve tratar um grande numero de reagdes para predizer o
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comportamento celular e, assim, otimizar o processo baseado em células (Namjoshi e
Ramkrishna, 2005).

Segundo Coelho (2009), a abordagem cibernética traduz a idéia que as células regulam
sua atividade metabolica através do controle das taxas de atividade e de sintese das enzimas
organizando-as de forma 6tima para alcangar um objetivo em particular. Ainda, para manter
as equacoes resultantes suficientemente simples, detalhes dos mecanismos de regulacdo sao
absorvidos pelas varidveis cibernéticas.

Como ja citado no Capitulo 2 deste trabalho, a estrutura de modelagem cibernética
substitui a modelagem detalhada dos processos de regulagdo, onde as varidveis cibernéticas de

(13 2 13 2

controle - “w; 7 e “v,”, representam as taxas de sintese e de atividade enzimatica,

respectivamente. Essas varidveis constituem-se na estratégia ideal para determinar os valores

da taxa de crescimento instantanea “r,” ao longo das rotas metabolicas disponiveis (Kompala

et al., 1984 e 1986). Importante salientar a idéia basica do modelo cibernético onde uma
enzima chave desempenha o papel de gargalo no crescimento em um substrato especifico,
devendo ser sintetizada anteriormente ao crescimento neste substrato. Essa enzima chave
pode representar todo o conjunto de enzimas que promovem a catilise em uma rota
metabolica especifica (Kompala et al., 1986; Nielsen et al., 2003), ndo sendo, no entanto,
necessaria a sua identificacdo e nem a obtencdo de seu nivel durante o desenvolvimento do
processo, bastando sua condicdo inicial para simulagdo do modelo. Tal afirmacdo pode ser
constatada nas equacdes das taxas de formacao das enzimas intracelulares descritas na Tabela
4.5.

Neste contexto, para a proposi¢do do modelo cibernético destinado ao processo
produtivo em estudo, serdo detalhadas a rota de Entner-Doudorff para Zymomons mobilis, os
conjuntos das enzimas envolvidas nessa rota metabolica, a estequiometria do catabolismo da
glicose a etanol, o calculo dos fatores de rendimento e por fim a concepcdo do modelo

cibernético com a discussao dos parametros disponiveis € necessarios.

4.1.1 Estudo das enzimas e rotas bioquimicas

Camélo (2009), utilizando técnica de eletroforese em SDS-PAGE, identificou 12
enzimas envolvidas na via bioquimica de Entner-Doudoroff de Zymomonas mobilis para as
FCO1 a FC11 e as comparou com as informagdes obtidas por AN et al., (1991). A Tabela 4.1
apresenta esquematicamente as massas moleculares de cada enzima, bem como as etapas da

rota metabolica na qual estdo envolvidas. Contudo, torna-se importante destacar que a técnica
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de eletroforese nao permite identificar por si s6 as enzimas celulares, fazendo-se necessario

para tanto o fracionamento da matriz celular ou empregar técnicas de proteoma.

Tabela 4.1 - Massas moleculares das enzimas da rota bioquimica de Entner-Doudoroff das bactérias
Zymomonas mobilis (AN et al., 1991)

Massa molecular Etapas da Rota
ENZIMAS
(D)
Glicoquinase 33,000 (1-ED): Glicose = Glicose—6-fosfato
. . (2-ED): Glicose—6—fosfato - 6-
Glicose-6-fosfatodesidrogenase 52,000
fosfogluconalactona
(3-ED): 6-fosfogliconolactona = 6-
Lactonase = 6-fosfogliconolactonase 26,600
fosfogliconato
(4-ED): 6-fosfogluconato - 2-ceto-3-
6-fosfogliconato desidratase 63,000 o )
dioxi-6-fosfogliconato
) ) (5-ED): 2-ceto-3-dioxi-6-fosfogliconatc
2-ceto-3-desoxi-6-fosfogliconato aldolase 22,000 ) )
—> piruvato + gliceraldeido-3-fosfato
) ) (1-EM): gliceraldeido-3-fosfato = 1,3-
Gliceraldeido-3-fosfato desidrogenase 41,000 } )
Difosforoglicerato
(2-EM): 1,3-Difosforoglicerato = 3-
Fosfogliceratoquinase 44,000
fosforoglicerato
(4-EM): 3-fosforoglicerato - 2-
Fosfogliceratomutase 26,000 )
fosforglicerato
(5-EM): 2-fosforglicerato >
Enolase 45,000 )
fosfoenolpiruvato
Piruvato quinase 57,000 (6-EM): fosfoenolpiruvato = piruvato
Piruvato descaboxilase 59,998 (6-ED+7-EM): piruvato = acetaldeido
Alcool desidrogenase 38,000 (7-ED+8-EM): acetladeido = etanol

Obs: - (ED) = Rota de Entner-Doudoroff; (EM) = Rota de Embden-Meyerhoff; D = Dalton.

As Figuras 4.1, 4.2 e 4.3 mostram esquematicamente - com detalhamento sucessivo, o
desvio sofrido na etapa intermedidria da rota de Entner-Doudoroff para uma etapa

intermediaria da rota de Embden-Meyerhoff.
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Figura 4.1 — Metabolismo de sacarose, glicose e frutose em Zymomonas mobilis. Enzimas (indicadas pelos
nimeros circunscritos no esquema): 1. levanasacrase; 2. invertase; 3. manitol desidrogenase; 4. glicose-frutose
oxidorredutase; 5. frutoquinase; 6. glicose-6-fosfato isomerase; 7. glicose desidrogenase; 8. gluconolactonase;
9. gluconato quinase; 10. glicoquinase; 11. glicose-6-fosfato desidrogenase; 12. 6-fosfogluconolactonase; 13.
6-fosfogluconato desidratase; 14. ceto-dioxi-fosfogluconato aldolase; 15. gliceraldeido 3- fosfato
desidrogenase; 16. fosfoglicerato quinase; 17. fosfoglicerato mutase; 18. enolase; 19. piruvato quinase; 20.
lactato desidrogenase; 21. triose-fosfato isomerase; 22. fosfatase; 23. glicerol 3-fosfato desidrogenase; 24.
fosfatase; 25. piruvato descarboxilase; 26. alcool desidrogenase. Sub rota (A): rota de Entner-Doudoroff a
partir da glicose; Sub rota (B): relacionada ao desvio da etapa intermediaria da Rota de Entner-Doudoroff
para a etapa intermediaria da Rota de Embden-Meyerhoff. Adaptado de Glazer e Nikaido (2007)

Na Figura 4.1 encontram-se destacadas as rotas de Entner-Doudoroff (Sub rota A —
retangulo maior) e o desvio sofrido nesta rota para uma etapa intermediaria da rota de
Embden-Meyerhoff (Sub rota B — retdngulo menor). Nota-se que o desvio para a rota de
Embden-Meyerhoff retorna para a formag¢dao do piruvato, como ocorre na rota de Entner-

Doudoroff.
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Na Figura 4.2 encontra-se destacada a etapa intermediaria da rota de Embden-
Meyerhoff (Sub rota B), para a qual ocorre o desvio na etapa da conversdo do 2-ceto-3
desoxi-6 fosfogluconato da rota de Entner-Doudoroff. Nota-se que esta etapa intermediaria da
rota de Embden-Meyerhoff converge para a formagdo do piruvato (4cido pirivico), como

ocorre na rota de Entner-Doudoroff.

GHQOH DH20®
OH AP ®0Hzc/ “\_ CH:OH ATP
0“ H OH
OH H
Glicose Glicose -6-fosfato Frutose-6-fosfato Frutose-1,6-
difosfato
y }
COOH cooH 2AP oupp C—0~® 2NATH 2NAD CHO  CH.O®
| [ N | N \

2 ?H—O—@ “— Q?HDH <« 9 Cl)HOH <?-— [l')HOH + "J:O
CH,0H CH,0® CH.0® PO CH,0® CHOH
Acido 2-fésforo- Acido 3-fésforo- Acicl'o 1,3-difdsforo- Gliceraldeido-  Dihidroxi-

glicérico glicérico glicérico : 3-fosfato acetona
H fosfato
2ATP
COOH ZADU COOH 260, 2NADH 2RAD"
H 0“@—-%2% 0] —LD' 2& 0O —— > 2CH,CH,0H
CH, i CH, CH2
SUB ROTA (B) Acido Acido pirivico Acetoaldeido Etanol

fosfoenolpiravicoe:

Figura 4.2 — Formagao de etanol e CO, por Saccharomyces cerevisae a partir de glicose pela rota metabolica
de Embden-Meyerhoff-Parnass. Sub rota (B): etapa intermediaria da rota de Embden-Meyerhoff relacionada
ao desvio ocorrido na etapa intermediaria da rota de Entner-Doudoroff na Figura 4.1. Adaptado de Glazer ¢
Nikaido (2007).

Na Figura 4.3 encontra a rota Entner-Doudoroff integral, onde se destaca (Sub rota B) o
desvio para a etapa intermediaria da rota de Embden-Meyerhoff, ocorrida na fase da
conversao do 2-ceto-3 desoxi-6 fosfogluconato da rota de Entner-Doudoroff. Observa-se que
tanto a rota de Entner-Doudoroff como o desvio relativo a rota de Embden-Meyerhoff
convergem para rota idéntica de formagao de etanol a partir da formagao do piruvato (acido

piravico).
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Figura 4.3 — Formagdo de etanol a partir de glicose por Zymomonas mobilis em fermenta¢do via Entner-
Doudoroff. Sub rota (B): desvio na etapa intermedidria da rota de Entner-Doudoroff para a etapa
intermediaria da rota de Embden-Meyerhoff. Adaptado de Glazer e Nikaido (2007)

Analisando cada etapa da rota das Figuras 4.1, 4.2 e¢ 4.3, obtém-se as equagdes
bioquimicas das rotas envolvidas no metabolismo de Zymomonas mobilis para a conversdo de
glicose a etanol. Neste conjunto de equagdes, a Eq (4.5) explicita o desvio de rota ocorrido a
partir de 2-ceto-3-desoxi-6-fosfogliconato (Glazer e Nikaido, 2007; Camélo, 2009):

a. Glicose entra na célula de Zymomonas mobilis por meio de um sistema de transporte
por difusdo facilitada estereoespecifico, de baixa afinidade e de alta velocidade. Entdo, uma

glicoquinase constitutiva converte a glicose em glicose-6-fosfato.

glicose + ATP Mt dicoqiinase , oicose — 6 —fosfato + ADP 4.1)

A partir da Glicose-6-fosfato, Zymomonas mobilis passa a utilizar a via Entner-
Doudoroff. Essa via glicolitica ¢ distinta da rota enveredada por outros micro-organismos
fermentadores. Por exemplo, leveduras utilizam a rota de Embden-Meyerhoff, como ja
apresentado na Figura 4.2.

b. Glicose-6-fosfato desidrogenase catalisa a conversdao de glicose-6-fosfato para 6-

fosfogliconolactona, com a concomitante reducdo do NAD a NADH.
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. " glicose-6- fosfato desidrogenase .
glicose — 6 — fosfato + NAD 6 — fosfatogliconolactona + NADH + H,0O (4.2)

c. 6-fosfogliconolactonase, com atividade catalitica muito alta, hidrolisa a 6-

fosfogliconolactona a 6-fosfogliconato.

6—fosfogliconolactonase

6 — fosfogliconolactona + H,O > 6 —fosfogliconato (4.3)

d. 6-fosfogliconato desidratase converte o 6-fosfogluconato a 2-ceto-3-desoxi-6-

fosfogliconato.

6— fosfogliconato desidratase

6 — fosfogliconato > 2 —ceto —3 —desoxi — fosfogliconato + H,O (4.4)

e. 2-ceto-3-desoxi-6-fosfogliconato ¢ clivada pela enzima 2-ceto-3-desoxi-6-
fosfogliconato aldolase especifica em piruvato e em gliceraldeido-3-fosfato.
O gliceraldeido-3-fosfato sera convertido em uma segunda molécula de piruvato por

uma série de reacdes que fazem parte de via glicolitica da rota de Embden-Myerhoff.

. . 2—ceto—3—desoxi—6— fosfogluconato aldolase . . L,
2 —ceto — 3 — desoxi— 6 — fosfogliconato > piruvato + Gliceraldeido — 3 — fosfato

(4.5)

f. Piruvato ¢ entdo convertido a acetaldeido e didéxido de carbono por uma piruvato
descarboxilase incomum, a qual, ao contrario desta enzima na levedura, ndo exige o cofator
pirofosfato de tiamina (TPP) para a sua atividade catalitica.

Mg++, piruvato descarboxilase

piruvato »acetaldeido + CO, (4.6)

e. Duas enzimas alcool desidrogenases (ADH I e ADH II) reduzem o acetaldeido a

etanol, com oxidagdo estequiométrica concomitantes de NADH.

alcool desidrogenase

Acetaldeido+ NADH + H" > etanol 4.7)

Glazer e Nikaido (2007) relataram que ADH I ¢ uma enzima tetramérica com zinco no
sitio ativo, como a maioria das desidrogenases de dlcool comumente encontradas. ADH II ¢
incomum, pois contém ferro em seu centro ativo. Em concentragdes de baixo teor alcoodlico, a
Vmax da ADH 1 ¢ aproximadamente o dobro em comparacdo a ADH II para a redugdo de
acetaldeido em relacdo a oxidagdo do alcool, enquanto a ADH II mostra uma taxa muito mais
elevada da oxidag@o do alcool. Na auséncia de etanol, ambos contribuem igualmente para a

catalise enzimatica da reducdo de acetaldeido. Em concentracdes elevadas de etanol, ADHI ¢
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fortemente inibida, mas a produg¢do do etanol continua, porque a taxa de reducdo de
acetaldeido por ADH II ¢ significativamente aumentada sob essas condigoes.

Empregando a técnica de eletroforese SDS-PAGE, Camélo (2009) verificou que houve
aumento da banda de 2-ceto-3-desoxi-6-fosfoglioconato aldolase quando as fermentagdes
apresentaram oscilagdes. Assim, analisando a rota metabolica seguida pelas bactérias

Zymomonas mobilis, observou que a enzima 2-ceto-3-desoxi-6-fosfogliconato aldolase atua

na rota onde a molécula ¢ convertida em piruvato, antes de ir a etanol ou na sintese de
componentes celulares. Desta forma, Camélo (2009) levantou a possibilidade de tal enzima

ser um limitante no processo (enzima chave). Contudo, como ja discutido no inicio desta

sessdo, a técnica de eletroforese ndo permite identificar por si s6 uma enzima celular
especifica. Somente o aumento de banda eletroforética nao ¢ conclusiva na identificacdo de
uma dada proteina, posto que outras proteinas com massa molecular e com ponto isoelétrico
semelhantes podem estar juntas na mesma banda em fun¢do da resolucdo do método. Ainda
nesses sentido, a autora ndo relatou a realizacdo de medidas de atividade enzimatica, o que
poderia auxiliar na identificacdo mais precisa. Camélo (2009) também reportou ndo ter
encontrado REFERENCIA correlata na literatura e, assim, ressaltou a necessidade de uma
investigacdo mais detalhada empregando outras técnicas, dentre as quais cita eletroforese 2D
e isolamento de enzimas.

Nao obstante, Swings e De Ley (1977) ja haviam citado a detec¢do por cromatografia

em papel do intermedidrio chave 2-ceto-3-desoxi-6-fosfogliconato, para a linhagem NCIB

8777 e NCIB 8938, nio tendo, no entanto, nem isolado nem identificado mais atentamente.
Desta forma, face as observacdes de Camélo (2009) e de Swings e De Ley (1977),
pode-se adotar como hipdtese que a etapa de conversao do 2-ceto-3-desoxi-6-fosfogliconato a
piruvato pela enzima 2-ceto-3-desoxi-6-fosfogliconato aldolase constitui-se na etapa
limitante da rota de Entner-Doudoroff. Assumindo esta hipdtese, essa enzima desempenha o

papel de gargalo do processo, constituindo-se na enzima chave da rota de producao de etanol,

determinando a cinética do modelo cibernético nessa rota especifica, em consonancia com o
proposto por Kompala et al. (1986) e Nielsen et al. (2003). Dessa forma, observa-se também
que ¢ nessa etapa de conversao ocorre o desvio da rota de Entner-Doudoroff para uma etapa
intermediaria da rota de Embden-Meyerhoff, sendo que posteriormente ambas convergem
para a formacdo de piruvato e a partir dai seguem as mesmas etapas até chegar a formagado do
etanol. Isto posto, torna-se viavel a hipotese de ndo se considerar um modelo cinético
especifico para o desvio intermedidrio de Embden-Meyerhoff, pois este esta apos o gargalo

bioquimico do processo e converge igualmente para o etanol. Assim, na etapa de concepcao
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do modelo cibernético considerar-se-a somente um modelo cinético para a rota de Entner-

Doudoroff.

4.1.2 Estequiometria

De acordo com Swing ¢ De Ley (1977), Zymomonas mobilis assimila apenas uma
pequena parte de seu substrato de glicose como material celular, sendo 98% fermentado e
cerca de 2% da fonte de carbono usado como material constitutivo para célula, sendo citado
por Sprenger (1996) e Ernandes e Garcia-Cruz (2009). No entanto, a correlacao observada por
estes autores ndo foi verificada nos dados experimentais obtidos por Camélo (2009) e nem na
estequiometria proposta na Equacdo 4.9 e célculos constantes da Tabela 4.2.

A estequiometria para o catabolismo da glicose a etanol ¢ representada pela equagao

(Lehninger et al., 2007; Ernandes e Garcia-Cruz, 2009):

C,H,,0, +2ADP + 2P, - 2C,H.OH +2CO, + 2ATP +2H,0 (4.8)

Mais especificamente para Zymomonas mobilis, Gibbs ¢ DeMoss (1954 apud Ernandes
e Garcia-Cruz, 2009) demonstraram que essas bactérias utilizam para o catabolismo
anaerdbico de glicose uma modificagdo da via de Entner-Doudoroff, sendo a estequiometria

para formacao de etanol descrita por:

C,H,,0, —>1,93C,H.OH +1,8CO, +0,053CH,CHOHCOOH

180g 469 449 909 [mol]
88,799 79,209 4,779 (Coeficiente estequiométricovezes mol)
(P) (P) (P)

(4.9)
onde (P,) = Etanol; (P,) = CO,; (P3) = Acido latico. é

4.1.3 Rendimento (n%) e fator de conversao (Ypss)

Com base na estequiometria proposta para a rota de Entner-Doudoroff (Equagao 4.9), a
Tabela 4.2 apresenta o célculo dos rendimentos e dos fatores de conversao do substrato em

produto correspondentes a produgdo de etanol, CO; e acido latico.
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Tabela 4.2 — Rendimento (1) e fatores de conversdo (Y) para producdo de etanol por Zymomonas mobilis a
partir de glicose

(a) Etanol (P;) (b) CO, (P,) (¢) Acido ltico (P3)
Rota de Entner-Doudoroff (Fermentacio latica)
(Fermentacio alcoélica)
180g ---- 100% 180g ---- 100% 180g ---- 100%
88,79¢g ---- np1 79,20g ---- np2 4,77g ---- Np3
np1 = 49,33% np2 = 44,00% nps = 2,65%
Ypl/s = 0,493 ng/s = 0,440 Yp3/s = 0,027

Somando os rendimentos (Y) da Tabela 4.2, tem-se:
Xp + Xp, + Xp3 =95,98% (4.10)
Como observado na estequiometria proposta acima e na Equacdo (4.10), faltam 4,02%
para completar a relagdo estequiométrica. Entdo, pela andlise do catabolismo da glicose nas
Figuras 4.1, 4.2 e 4.3 e, também, na relacdo estequiométrica proposta na Equacgdo (4.8)
(Lehninger et al., 2007; Ernandes e Garcia-Cruz, 2009), verifica-se que os 4,02% faltantes

para fechar o balango estequiométrico estao associados a agua produzida no ciclo de Krebs.

Assim, para visualizagdo global da estequiometria proposta, a Figura 4.4 apresenta as
principais vias catabolicas de carboidratos em Zymomonas mobilis. Nesta figura encontram-se
destacados no catabolismo da glicose a via de Entner-Doudoroff, o desvio da rota de Entner-
Doudoroff para o gliceraldeido-3-fosfato (via de Embden-Meyrhoff) e o ciclo de Krebs.

A Figura 4.4 apresenta as principais vias de carboidratos em Zymomonas mobilis. A
sacarose ¢ dividida extracelularmente pela acdo de duas enzimas invertase B (aderida a parede
celular) e levansacarase (InvB e Lev U) em glicose e frutose (ou Levana). As duas hexoses
podem entrar na célula através do sistema “porta unica” (Uniport) comum (GLF - facilitador
de glicose) ou sdo convertidos pelo GFOR (glicose-frutose oxidoredutase) periplasmica em
sorbitol e gliconolactona. O sorbitol € transportado para a célula através de um sistema
acumulativo (transportador de sorbitol - LOOS et al., 1994 apud Sprenger, 1996). A absorgao
de gluconato ndo ¢ conhecida em detalhe, mas a hipotese de um transportador tem de ser
considerada (transportadora gluconato). As enzimas da via KDPG (2-ceto-3-desoxi-6-
fosfogliconato) sdo escritas em codigo de trés letras ao lado das setas que simbolizam as
etapas da reag¢do. Duas setas indicam as reagdes que sdo, em principio, reversiveis. Observa-se
ainda que no desvio da rota para o gliceraldeido-3-fosfato, a partir do intermediario chave 2-
ceto-3-desoxi-6-fosfoglucanato, o metabolismo prossegue até a formacao do piruvato quando

ha duas possibilidades: (1) desviar para o ciclo de Krebs propiciando o crescimento celular,
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onde ha a formagdo do CO;; (2) voltar para a rota de Entner-Doudoroff com a consequente

formacao do etanol.
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v
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T ADII
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Etanol

Malato Isocitrato
Fumarato 2-Oxiglutarato
Succinato+— Succinil-CoA

Legenda:

INV B: invertase

LEV U levanasacarase

GFOR: phoose-frutose oxidomredutase
(NL: ghconolactonase

FRE: frutoquinase

(LK ghcoquinase

PGI- fosfoglicose isomerase

ZWFE: ghicose-6-fosfato desidrogenase
NTK: ghconatoguinase

TKT: transquetolase

PGL: 6-fosfogliconolactonase

EINY. 6-fosfogliconato desidrogenase
(AP gliceraldeido 3-fosfato desidrogenase
EDA: 2-ceto 3-dioxi 6-fosfogliconato aldolase
PGK: fosfoglicerato quinase

PGM: fosfoglicerato mutase

ENC: enolase

PYK: piruvato quinase

PPC: fosfoenalpiruvate carboxilase
PDHC: piruvate desidragenase

ADH: piruvato descarboxilase dlcool deidrogenase
PINC: fosfatase

Figura 4.4 — Principais rotas de carboidrato em Zimomonas mobilis. Destacada no metabolismo da glicose: O
rota de Entner-Doudoroff; @ desvio para Gliceraldeido-3-fosfato até Piruvato; @ ciclo de Krebs. Adaptado de

Sprenger (1996)

A Figura 4.5 apresenta esquematicamente as principais rotas metabodlicas possiveis para

o catabolismo da glicose, quais sejam: fermentacdo alcoodlica, fermentacdo latica e cadeia

respiratdria (ciclo de Krebs).
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Glicose

Glicolise
(10 reagoes sucessivas)

2 Piruvato

Condigoes
anaerobicas

Condicgoes
anaerobicas

Condig¢oes
aerobicas
2 €O, 2 Lactato
2 Etanol +2 CO,
2 Acetil-CoA Fermentacio latica
Fermentacio alcoolica )
Ciclo do

acido citrico

4 CO, +H,0

Em condic¢des aerobicas

Figura 4.5 — Esquema do catabolismo da glicose. Adaptado de Lehninger et al. (2007)
Em func¢do do exposto e analisado anteriormente, torna-se adequada a proposicao da

relacdo estequiométrica da Equagao (4.11) como complemento a relagdo proposta na literatura

por Lehninger et al. (2007) e Ernandes e Garcia-Cruz (2009) na Equagao 4.9:

C.H,,0, +2ADP + 2P, —>1,93C,H.OH +1,8CO, +0,053CH ,CHOHCOOH +0,402H,0

180g 469 449 90g 189 [mol] (4.11)
88,799 79,209 4,779 7,249
(P) (P) (Py) (P)

onde P; =etanol; P, =gas carbénico (correspondendo ao ciclo de Krebs e a

fermentagao alcodlica); P; = acido latico; P4 = ciclo de Krebs.

Partindo desta proposta, tem-se o calculo do rendimento e fator de conversdao para a
agua apresentados na Tabela 4.3, complementando o ja calculado para os demais

componentes na Tabela 4.2.
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Tabela 4.3 — Rendimento (1) e fatores de conversdo (Y) para produgéo de etanol por Zymomonas mobilis a

partir de glicose considerando a dgua
(a) Etanol (P;) (b) CO, (Py) (c) Acido latico (P3) (d) HO (Py)
Rota de Entner-Doudoroff (Fermentagao latica)
(Fermentacdo alcoolica)

180g ---- 100% 180g ---- 100% 180g ---- 100% 180g ---- 100%
88,79g ---- np1 79,20g ---- np2 4,77g ---- np3 7,240g ---- nps
Ne1 =49,33% Nr2 = 44,00% ne3 = 2,65% N4 = 4,02%
Ypis = 0,493 Yrys = 0,440 Ypys = 0,027 Yrys = 0,040

Incluindo o rendimento da agua aos demais rendimentos calculados na Tabela 4.2, na
Equagdo (4.10) tem-se:

(Xp + Xy + Xy )+ Xp, =(95,98%) +4,02% =100,00% (4.12)
Na Tabela 4.3 sdo mostrados os rendimentos e fatores de rendimento envolvidos na
etapa de producdo de etanol por Zymomonas mobilis, englobando as 3 rotas metabolicas

competitivas envolvidas, quais sejam: (a) Fermentagao alcodlica — rota de Entner-Doudoroff;
(b) Crescimento celular — ciclo de Krebs; (c) Fermentacao latica.

Observando a Figura 4.5, para cada mol de piruvato tem-se a formacao de 8 mols de
CO,, sendo 2 mols de CO; para fermentagao alcodlica e 6 mols de CO, para o ciclo de Krebs.

Assim, da Eq 4.11 e da Tab 4.3, do valor de Ypys = 0,440 para CO, pode-se considerar Y4
para fermentacao alcodlica e % o ciclo de Krebs, ou seja:

Yanp, = 11,00% => Ypys = 0,110 para fermentagdo alcoolica;

¥anp2 = 33,00% => Ypys = 0,330 para ciclo de Krebs.

A Tabela 4.4 encerra os valores de rendimentos, os fatores conversdo e coeficientes

estequiométricos considerando as trés vias metabolicas preponderantes para Zymomonas
mobilis.
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Tabela 4.4 — Rendimento, fatores de conversdo e coeficientes estequiométricos para producao de etanol por
Zymomonas mobilis a partir de glicose incluindo as trés rotas metabdlicas competitivas

(a) Fermentacio alcoolica

Etanol (P,) + % CO, (P»)

(c) Fermentacao latica

Acido latico (Ps)

(b) Crescimento celular

% CO, (P,) + H,0 (Py)

T\ P1(Entner Doudoroffy T ¥4 Np2 = YaMp2 +Nps = nes =2,65%
49,33+11,00 = 60,33% ™\ (3/4P2+P4)(Z. mobilis) =
33,00+4,02 = 37,02%
Y p1/S(Entner Doudorofny 774 Y pos = YaYpys + Yps = Ypys = 0,027

Y (p1+1/4p2)(z. mobilis) = 0,603

Y (3/4p2+p4)(z. mobilis) = 0,370

Coef.ganol + /4 Coef.cop =

Coef-Ferm.alcoélica = 2:3 80

%4 Coef. cox T Coef. H20 —

Coef-ciclo Krebs — 15752

COEf-Ferm latica — 0,053

Os valores dos coeficientes estequiométricos referentes a cada rota metabolica
calculados na Tabela 4.4 serdo utilizados como parametros estequiométricos no modelo

cibernético proposto neste trabalho.

4.1.4 Comparacao com o rendimento tedrico para levedura

O rendimento teorico, conforme a Equacdo (2.1) do Capitulo 2, estabelecida em 1810
por Gay-Lussac, para conversao fermentativa de glicose a etanol por levedura:
C,H,,0,——2C,H,OH + 2CO, @
180g 929 889
Assim, o rendimento tedrico da levedura para a formacdo de etanol € M resrico (Levedura/Gay-
Lussac, 1810) = 91,1%, por peso (Glazer e Nikaio, 2007).
Na Tabela 4.2, o correlato rendimento da formagao de etanol para Zymomonas mobilis
pela rota de Entner-Doudoroft foi calculado, sendo 1 piz. mobilis/Entner-Doudorofty = 49,33%.
Correlacionando o rendimento calculado para Zymomonas mobilis com o rendimento
teorico proposto por Gay-Lussac (1810) pode-se estabelecer o rendimento tedrico similar para
a rota de Entner-Doudoroff para Z. mobilis (N p1gntner/Tesrico ). ENta0:
{5 1,11%—-100%

= Mo . =97.0%
0 ntner/Teérico >
497 33%— ﬂPlEntner/Teérico :|

Conforme visto no Capitulo 2, as bactérias Zymomonas mobilis alcangam rendimento de

formacao de etanol a partir de glicose até 97% do valor tedrico méximo. Pelo célculo acima,
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partindo do valor de rendimento para formacao de etanol obtido da estequiometria em uso
neste trabalho (1 pi(z. mobilis/Entner-Doudorofty = 49,33%), obteve-se 0 mesmo rendimento citado na

literatura por Sprenger (1996) e Glazer e Nikaio (2007).

4.1.5 Proposta do modelo cibernético

4.1.5.1 Definicdo das equacdes do modelo cibernético

A proposicdo do modelo cibernético para a fermentagdo alcodlica continua catalisada
por Zymomonas mobilis, desenvolvida por Camélo (2009), foi inicialmente baseado no
modelo ja proposto na literatura para processo continuo de crescimento de Saccharomyces
cerevisiae (Jones e Kompala, 1999), contudo concebido especificamente tendo em conta as
caracteristicas do processo continuo biotransformado por Zymomonas mobilis. O modelo de
Jones ¢ Kompala (1999) empregando Saccharomyces cerevisiae esta detalhadamente descrito
no Apéndice B.

Além da diferenca dos micro-organismos utilizados nos processos (leveduras e
bactérias) citados acima, ndo foi encontrada referéncia de comportamento diduxico em
Zymomonas mobilis na literatura, logo ndo ha a multiplicidade de substratos como descrito
por Jones e Kompala (1999) — glicose e etanol. Contudo, a literatura descreve que
aproximagoes cibernéticas apresentadas tém sido extremamente apropriadas na descri¢do de
comportamento de biorreatores, baseadas no postulado de que as células sdo micro-
organismos que mudam seu nivel interno de enzimas em resposta a alteracdes do ambiente
(Kompala et al., 1986; Varner e Ramkrishna, 1999; Namjoshi et al., 2003; Namjoshi e
Ramkrishna, 2005). A Tabela 4.5 reune as equacdes componentes do modelo cibernético
proposto para Zymomonas mobilis, bem como apresenta as unidades de medida e descri¢ao
dos termos e das varidveis.

A topologia da rede cibernética para a concep¢ao do MHCN foi definida a partiu do
metabolito piruvato, considerando as vias divergentes fermentagdo alcoodlica, crescimento
celular e fermentagdo latica, como pode ser visualizado no esquema da Figura 4.5. Para cada
uma das trés rotas divergentes foram definidas as varidveis cibernéticas de controle da sintese
enzimatica (Equacdes 4.23, 4.24 e 4.25) e da atividade enzimatica (Equacdes 4.26, 4.27 e

4.28), as quais englobam os detalhes regulatdrios do sistema bioldgico na modelagem.
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Tabela 4.5 — Proposta do modelo cibernético para Zymomonas mobilis em opera¢do em modo continuo iniciado por operagdo em batelada

92

N° Equacoes Descricao Obs
4.13 B Bimax +B ('] Velocidade especifica para a rota metabolica de B Bimax + B Forma weral
B = By max Tata fermentacg@o alcodlica (fermentagdo da glicose) Hi = Mimax ata &
4.14 _ M2max + B ('] Velocidade especifica para a rota metabdlica de -
1y = 1o max Tuta crescimento celular (oxidagdo da glicose)
4.15 _ M3 max + B ('] Velocidade especifica para a rota metabdlica de -
W3 =13 max Tota fermentacdo latica (fermentacdo da glicose)
4.16 _ [on 1 h'l] —p! Velocidade instantdnea de consumo de substrato para _ G Fé 1 1
=M K, +G Eenzimal & cétula 1 1 = fermentagdo alcodlica T =G K, +G orfuta gera
4.17 1 v el Velocidade instantanea de consumo de substrato para -
p=pe,——— [Zensim2 & cea b ]=h i
2 %2 K,+G enzima celuia o ciclo de Krebs
4.18 1 v el Velocidade instantanea de consumo de substrato para -
ry=pe;———  [Zenzima3 & cema D] =h o 14
3733 K;+G enzimas S - ceuia fermentag@o latica
4.19 v B Coeficiente de rendimento para a rota metabolica da
(P/S)iCont — m [etanol & glicose] fermentNagao €1a glicose (formagdo de etanol) Deduzidas a partir do balango material
F Operagdo continua
dE dX dL
4.20 B Coeficiente de rendimento para a rota metabodlica da ¢ > dt ¢ dt
Y(X/S)ZCont = ﬁ [cetula & glicose] oxidagdo da glicose (ciclo de Krebs) — Operagdo
( F ) continua
4.21 L B Coeficiente de rendimento para a rota metabdlica da
Y(p/s)3cont = ﬁ [Sactato & glicose] fermentagdo da glicose (formagdo de lactato) —
( F ) Operagdo continua
4.22 Y(P /S)3Bat = Y(x /S)2Bat *Bs [Sactato g—lglicose] Coeficiente de rendimento para a rota metabdlica da Relacdo estequiométrica para o catabolismo de

fermentagdo da glicose (formagdo de lactato) —
Operacdo em batelada

glicose (Lehninger et al., 2007)
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Continuacio da Tabela 4.5

93

N° Equacoes Descri¢ao Obs
423 I . . Varidvel de controle cibernético da sintese enzimatica r; .
u, = [adimensional] 1 ~ 1 u, = —— Formula geral
Uy para a rota metabolica da fermentacdo alcoolica i I
] J
i i
4.24 r, . . Variavel de controle cibernético da sintese enzimatica -
u, =—2— [adimensional] o .
273 para a rota metabolica do ciclo de Krebs
1
i
4.25 ry . . Varidvel de controle cibernético da sintese enzimatica -
u, =—>— [adimensional] 1 S
3 Sr, para a rota metabdlica da fermentagédo latica
]
i
4.26 n . . Varidvel de controle cibernético da atividade K .
v = [adimensional] nZiméti . rota metabolica da fermentaci v, = Formula geral
max; ; enzimética para a rota metabdlica da fermentagao max; ;
alcoolica
4.27 r, . . Variavel de controle cibernético da atividade -
v, = [adimensional] o (i il
max; ; enzimatica para a rota metaboélica do ciclo de Krebs
4.28 Iy . . Varidvel de controle cibernético da atividade -
vy = [adimensional] L. L. -
max. r enzimatica para a rota metabdlica da fermentacdo
M ltica
4.29 X . Taxa de crescimento celular (ciclo de Krebs) -
ki QZL_D X [gL'lh'l]
dt Y(X/S)Z
4.30 4G o . - Taxa de consumo de glicose para rotas metabolicas de -
—=(G¢-G)D-| @, 11—+, 2 2-+g, 33X fermentagdo alcodlica, ciclo de Krebs e fermentagdo
dt (p/sh (x/8)2 Y(P/s)3 latica
[gL'h7]
4.31 dE Taxa de formagdo do etanol -

& o DE+|@, % |x  [gL'h']
dt (p/s)t
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Continuacio da Tabela 4.5

94

N° Equacoes Descri¢ao Obs
4.32 dL . Taxa de formagdo do acido latico Necessaria a Equagdo (4.22)
— =-DL+|@,—=3—|X [gL'h']
dt (prs)3
433 e G Taxa de produgdo da enzima chave para a rota e G
— =0 ——-— Z(r.v. ) +B e + @ metabolica da fermentagdo alcoolica — =0y ——- Z(r-v- ) +B e, +a
dt K,+G (§\77 at~ 'K;+G |(§\Vi ‘
[gen imal g-lcélula h_l] = h-l Formula geral
4.34 de, G . Taxa de producdo da enzima chave para a rota -
a2 KZT_ %(rjvj ) +P le,+a metabdlica do ciclo de Krebs
[gen ima2 g-lcélula h-l] = h-l
4.35 de, G . Taxa de producdo da enzima chave para a rota -
at aug m - Ejl(r iVi ) +B |e;+a metabolica da fermentacdo latica
[gen ima3 g-lcélula h_l] = h-l
436 deo. = D1, N 3,10, [h'] Taxa especifica de produgdo de CO, total no processo (qco ) _ DN Taxa especifica de produgio
: Y(P/S)l Y(X/S)Z e Y(P/S)l
de CO, na fermentagdo alcodlica (h™)
D,r,v, T .
q ==222 axa  especifica de
( co, )2 Yx/s)2
produgio de CO, no ciclo de Krebs (h™)
4.37 &,r, 1 Taxa especifica de consumo de O, no ciclo de -
Gbo,=y .~ [] Krebs (h™)
(X/8)2
4.38 ( ) Quociente de respiragdo (exclusivo para o ciclo de -
dco, 5 . . Kreb
RQ=-—"2 [adimensional] rebs)
9o,

. -1 . -1q. -1q. -15. -1 . -1 . -1 L T R
ObS. ¢ [genzimaig célula]’ I(i [gL ]= ®i [gg ]’ D[h ]’ Y(P/S)llgetanolg glicose] ’ Y(X/S)Z[gcélulag glicose]’ Y(P/S)llglactatog glicose] > O [h ]’
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O modelo cibernético proposto neste trabalho foi concebido com algumas diferengas em
relagdo ao modelo tomado por base de Jones e Kompala (1999) descrito no Apéndice B, em
funcdo da adequacdo as caracteristicas do processo em estudo. As referidas diferencas do
modelo cibernético atual sdo:

a) Equagoes 4.17 e B.4 (velocidade instantanea de consumo de substrato para o ciclo de
Krebs): a Equacao 4.17 ndo contem o 2° termo de saturagdo de oxigénio para simular o efeito
que a variacdo da concentra¢do de oxigénio dissolvido tem na indu¢do ou na inibi¢do da
sintese enzimatica das vias oxidativas. Na Equa¢ao B.4 o oxigénio dissolvido ¢ considerado
como um segundo substrato, sendo incluido nessas equagdes como um segundo termo de
saturacao;

b) Equacdes 4.18 e B.5 (velocidade instantdnea de consumo de substrato para
fermentagao latica): descricdo analoga a letra a);

¢) Equagdes 4.29 e B.6 (taxa de crescimento celular): a Equagdo 4.29 diferencia-se da
Equagdo B.6 por estar ponderada pelo parametro estequiométrico para a rota metabdlica de
crescimento celular (J,) e Coeficiente de rendimento da rota metabdlica de crescimento
celular (Yxs);

d) Equagoes 4.30 e B.7 (taxa de consumo de glicose para as 3 rotas metabdlicas): na
Equacao 4.30 inclui o termo de controle cibernético para a rota metabdlica de fermentagao
latica, sendo os trés termos cibernéticos de controle das trés rotas metabdlicas ponderados
também pelos respectivos parametros estequiométricos. Contudo, a Equacdo 4.30 nao
contempla os termos de taxa referentes ao carboidrato armazenado intracelularmente presente
na Equacao B.7;

e) Equacgdes 4.31 e B8 (taxa de formagdo do etanol): na Equagdo 4.31 ndo foi inserida a
subtracdo do termo cibernético relativo crescimento celular;

f) foi inserida a Equagdo 4.32 (taxa de formagao do 4cido latico) ndo estudada por Jones
e Kompala (1999);

g) nao foi considerada a Equagdo B.9, uma vez que neste estudo ndo se considerou a

taxa de consumo de oxigénio dissolvido.

4.1.5.2 Condicdes iniciais € operacionais do processo

As condig¢des iniciais [concentragdes de células (X(0)), glicose (G(0)) e etanol (E(0))] e
condi¢cdes operacionais (taxa de diluicdo da linha de adicdo de glicose (D) e concentracao de

glicose na linha de alimentacdo (Gp)), necessarias para inicializar as equacdes diferenciais do
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modelo cibernético proposto na Tabela 4.5, estdo relacionados na Tabela 4.6 para operacao
em batelada e Tabela 4.7 para o0 modo continuo. Os valores foram obtidos nas fermentacdes
continuas FC01 a FC07, FC10 e FC11 do trabalho de Camélo (2009).

As concentragdes de lactato ndo foram obtidas experimentalmente por Camélo (2009),
logo também ndo esta disponivel a condic¢do inicial para a equacdo de taxa de formacgdo de
lactato (Equacdo 4.32). Assim, os valores das concentragdes de lactato precisardao ser
determinados empregando a Equag¢do (4.32), o que serd discutido na sessdo 4.2
correspondente a concepcao do modelo hibrido cibernético / neuronal a seguir.

As condig¢des iniciais para as concentragdes das enzimas chaves para cada uma das trés
rotas metabodlicas [e1(0), €2(0) e e3(0)] também nao estdo disponiveis no trabalho de Camélo

(2009) e serao tratadas como parametros a estimar, conforme exposto na Tabela 4.9.

Tabela 4.6 - Condigoes iniciais das variaveis ¢ condi¢des de operagdo do processo continuo de
produgdo de bioetanol por Zymomonas mobilis para o modelo cibernético — etapa operada em
BATELADA (Camélo, 2009)

Tempo Tempo

Inicial Final Xo Gy E, Gt D
Fermentaces  (h) M  @gLhH @LH @LH @LH @H
FCO1 0,0 17,5 0,029 92,638 9,099 0,000 0,00
FC02 0,0 21,5 0,051 92,466 4,832 0,000 0,00
FCO03 0,0 15,5 0,058 140,491 2,420 0,000 0,00
FC04 0,0 23,5 0,023 145,767 2,424 0,000 0,00
FCO05 0,0 35,5 0,102 194,745 3,104 0,000 0,00
FCO06 0,0 36,5 0,271 184,791 3,099 0,000 0,00
FCO07 0,0 62,5 0,098 197,527 3,987 0,000 0,00
FC10 0,0 22,5 0,068 90,798 8,091 0,000 0,00
FCl11 0,0 22,5 0,068 96,319 7,054 0,000 0,00

Dos resultados do estudo paramétrico do modelo representativo do sistema (Daugulis et
al., 1997), por meio dos graficos de diagrama de bifurcagdo, Camélo (2009) escolheu a taxa
de diluicao D = 0,06 h'l, onde estados estacionarios e oscilagdes podem ser atingidos. Assim,
fixando esta taxa de diluicdo, variou apenas a concentragdo do meio reacional (Gy) e a

concentragdo de alimentacdo (Gy), conforme constante das Tabelas 4.6 ¢ 4.7.
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Os fatores de rendimento e velocidades especificas para a fase operada em batelada

foram calculados por Camélo (2009) e estdao na Tabela 4.8.

Tabela 4.7 - CondigGes iniciais das varidveis e condigdes de operagdo do processo continuo de produgdo de
bioetanol por Zymomonas mobilis para o modelo cibernético — etapa operada no modo CONTINUO (Camélo,
2009)

Tempo Tempo Xo Gy E, Gy D

Fermentacdes  Inicial (h) Final (h) (gL gL (gLhH (gL (h™
FCO1 20,0 80,0 1,074 0,758 36,442 100 0,06
FC02 23,5 98,0 1,389 1,675 41,459 200 0,06
FC03 17,5 70,0 1,426 2,752 58,700 150 0,06
FC04 25,5 94,0 1,705 7,026 52,416 200 0,06
FC05 38,0 103,5 2,300 7,357 98,523 200 0,06
FC06 38,5 93,0 2,320 26,814 84,103 200 0,06
o7 64,5 123,5 1,672 17,606 60,373 200 0,06
124,0 146,0 - - - 300 0,06

FC10 24,0 47,0 1,232 2,388 44,698 100 0,06
FC11 24,5 47,0 1,382 1,957 49,239 200 0,06

Como ja discutido acima, Camélo (2009) ndo mediu as concentracdes de lactato (L) em
seus experimentos, o que inviabilizou o calculo dos valores correspondentes aos fatores de

rendimento de substrato em lactato Yiess)s- Desta forma, este fator de rendimento podera ser

abordado como parametro do modelo cibernético na sessdo 4.1.5.3 (Tabela 4.9) ou podera ser
calculado pela correlagdo proposta na Equacao (4.22).

Os valores das taxas especificas de crescimento constantes da ultima coluna da Tabela
4.8 ndo foram claramente especificados por Camélo (2009). Ao final da apresentacdo dos
graficos experimentais das corridas FCOl a FCI11, a referida autora cita serem
correspondentes a taxa especifica de crescimento, inserindo-os na tabela resumo das
informacgdes referentes as fermentacdes descontinuas e continuas. No entanto, diferem dos
valores das velocidades especificas maximas de crescimento calculados pela autora para a
etapa em batelada, contudo ndo ¢ possivel certificar serem correspondentes a etapa continua

e / ou maximas.
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Tabela 4.8 — Fatores de conversdo e velocidades especificas de crescimento para operagdo do processo continuo
de produgdo de bioetanol por Zymomonas mobilis para o modelo cibernético

tr Bat Y (p/s)1 Bat Y (x/5)2 Bat Wmax Bat n
Fermentacdes (h) (ZEtanol & Glicose)  (Bcetuin &' Glicose) () ()
FCO1 18 0,497 0,014 0,299 0,319
FCO02 22 0,384 0,014 0,288 0,264
FCO03 16 0,336 0,011 0,281 0,291
FC04 24 0,235 0,013 0,263 0,257
FCO05 36,5 0,486 0,014 0,102 0,113
FCO06 37 0,534 0,012 0,093 0,093
FCO07 63 0,477 0,014 0,145 0,115
FCO08 37 0,495 0,012 0,093 0,093
FCO09 22 0,463 0,014 0,247 0,247
FC10 23 0,447 0,018 0,247 0,222
FCl11 23 0,467 0,015 0,223 0,247

4.1.5.3 Parametros do modelo cibernético

Os parametros para o modelo cibernético proposto na Tabela 4.5 constam da Tabela 4.9,

onde estdo detalhadas as suas situagdes e / ou origens.

TPBQ — Escola de Quimica/UFRJ Boareto, A. J. M.
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Tabela 4.9 — Parametros para o modelo cibernético

99

N°  Parimetro Descricio Valores Unidade Situacio e / ou origem
1 o Taxa de sintese enzimatica (1) h' (1) Estimar parametro
2 o Sintese enzimatica constitutiva )] h' (1) Estimar parametro
3 B Taxa de degradagdo enzimatica 1 h! 1) Estimar parametro
g p
4 " Taxa especifica de crescimento méaxima para a rota ) . (2) Operagao batelada: valores da Tabela 4.8
1, o ~ 1 )
max de metabolica fermentacdo alcodlica (2) Operagiio continua: estimar parimetro
5 " Taxa especifica de crescimento méaxima para a rota ) . (2) Operagao batelada: valores da Tabela 4.8
2, Lo . X ‘
max metabdlica de crescimento celular (Ciclo de Krebs) (2) Operagiio continua: estimar parimetro
6 M Taxa especifica de crescimento maxima para a rota 3) ! (3) Estima parametro. Necessario determinar os valores das
3,max metabolica de fermentagdo latica concentragdes de lactado, conforme discutido na sessdo 4.2
Concentra¢do intracelular inicial da enzima chave 1 . e
e (0 . ~ r1: nzim: é
7 10) para a rota metabolica de fermentacdo alcodlica ) Benvimal & ceta (4) Estimar condigdo inicial
Concentrac¢do intracelular inicial da enzima chave
8 e,(0) para a rota metabolica de crescimento celular (ciclo (@) Semrima2 & centa (4) Estimar condigio inicial
de Krebs)
Concentracao intracelular inicial da enzima chave . C e L. .
9 e, (0) para a rota metabolica da fermentaglio da glicose (5) P (5) Estimar condicao inicial. Necessario determinar os valores das
3 (fermentaciio ltica) enzima3 & el o oncentragdes de lactado, conforme discutido na sessdo 4.2
10 Kk, E:?El%?l?af;éie ;i?gﬁizo para via metablica de (6) gL' (6) Determinar pelo grafico p = f(S) ou estimar parimetro
11 k, ccrzrslz;zléitgeci?iﬁgiii?cﬁ)srgevlz :)Z;abmlca de (6) gL’ (6) Determinar pelo grafico p = f(S) ou estimar parimetro
12 ks gﬁ;ﬁgg;ﬂ;ﬂgaqao para via metabolica de (6) gL’ (6) Determinar pelo grafico p = f(S) ou estimar parimetro
13 2, Parametro estequiométrico para a rota metabolica da 2,380 oo - Valores na Tabela 4.4. Equagdo (4.11)

fermentag¢do alcoolica
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Continuacio da Tabela 4.9

N° Parimetro Descricio Valores Unidade Situacio e / ou origem
Parametro estequiométrico para a rota metabolica de 1 ~
%) . . - 4. .
14 2 crescimento celular (ciclo Krebs) 1,752 gg Valores na Tabela 4.4. Equagéo (4.11)
15 @, Parametr0~ests:qmometnco para a rota metabolica de 0.053 oo - Valores na Tabela 4.4. Equagdo (4.11)
fermentagdo latica
Y, Coeficiente de rendimento para a rota metabodlica de o
16 (P/S)1Bat fermentagio alcodlica — Operagdo em batelada ) BEtanol &Glicose (7) Valores na Tabela 4.8
Cocficiente de rendimento para a rota metabolica de
17 Y(X/S)ZBat crescimento celular (ciclo de Krebs) — Operagdo em @) Zcelula Ealicose (7) Valores na Tabela 4.8
batelada
Y Coeﬁ01ent~e de rendl.mento para a r~0ta metabolica da a1 (7) Calcular pela Equagdo (4.22) — Tabela 4.5 ou determinar utilizando
18 (P/S)3Bat fermentacdo da glicose (formacdo de lactato) — @) € Lactato SGlicose . . .
~ os valores de lactato, conforme discutido na sessio 4.2
Operacdo em batelada
Coeficiente de rendimento para a rota metabodlica da
19 Y(P/S)lCont fermentacdo da glicose (formacdo de etanol) — (8) EEtanol gGlicose'l (8) Calcular pela Equagdo (4.19) — Tabela 4.5
Operacao continua
Coeficiente de rendimento para a rota metabolica da
20 Y(X/S)ZCont oxidagdo da glicose (ciclo de Krebs) — Operacao 9 Ecélula gGlicose'l (9) Calcular pela Equagdo (4.20) — Tabela 4.5
continua
Coeficiente de rendimento para a rota metabodlica da (10) Calcular pela Equagdo (4.21) — Tabela 4.5. Necessario determinar
21 Y(P/S)3Cont fermentacdo da glicose (formagZo de lactato) — (10) £ Lactato gGhme'1 os valores das concentragoes de lactado, conforme discutido na sessio
Operagdo continua 4.2

TPBQ — Escola de Quimica/UFRJ
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Da anélise dos dados da Tabela 4.9 verifica-se a necessidade de estimar 9 — 13 parametros,
em func¢do da abordagem a ser adotada. A Tabela 4.10 apresenta a comparagdo quanto a relagdo
do nimero de equacdes versus numero de pardmetros referente aos modelos fenomenoldgico

utilizado por Camélo (2009) e o modelo cibernético proposto.

Tabela 4.10 — Comparagdo entre nimeros de equagdes, parametros ¢ graus de liberdade do modelo matematico
fenomenolodgico utilizado por Camélo (2009) versus o modelo cibernético proposto neste trabalho para o processo
continuo de producdo de etanol por Zymomonas mobilis

Quantidade
Graus de
Modelo Origem Equagdes Parametros
liberdade
Fenomenologico .
Daugulis et al.(1997): Zymomonas mobilis (continuo) 15 18 3
Camélo (2009)
Jones e Kompala (1999): Saccharomyces cerevisiae
Cibernético 26 9-13 17-13

(continuo)

Observando a Tabela 4.10, verifica-se que o modelo cibernético concebido tem grau de
liberdade positivo, enquanto o modelo fenomenologico proposto por Daugulis et al. (1997) e
utilizado por Camélo (2009) possui grau de liberdade negativo. Desta forma as correlagcdes na
matriz de covariancia do modelo cibernético serdo menores, ocasionando menor interdependéncia

dos parametros e, por conseguinte, favorecendo a etapa de estimagao.

Dada as diferencas de condi¢des operacionais de cada fermentagdo experimental de Camélo
(2009) - FCOla FCO07, FC10 e FC11, os parametros devem ser estimados para cada uma das
fermentagdes continuas.

Tem em vista Camélo (2009) nao ter medido experimentalmente as concentragdes de
lactato, serd estudada a proposta do modelo hibrido como alternativa de representacdo do
processo fermentativo em estudo e também para permitir determinar os valores dos dados de

concentragdo de lactato. A proposta do modelo hibrido esta na sessao 4.2.
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4.2 CONCEPCAO DO MODELO HiBRIDO CIBERNETICO / NEURONAL

Como descrito anteriormente, os dados experimentais referentes a concentragao lactato no
meio reacional nao foram medidos, implicando também no desconhecimento de suas condigoes
iniciais. A falta da condig@o inicial ndo permite inicializar de taxa de formagao do acido latico
(Equagdo 4.32) e consequentemente ndo ha possibilidade de simular o processo. Da mesma
forma, as equagdes de taxa de producdo de enzima chave para a i-ésima rota metabolica
(Equagdes 4.33, 4.34 ¢ 4.35) também ndo podem ser integradas, visto a auséncia dos valores
iniciais das respectivas enzimas chaves, condicdo suficiente, pois Kompala et al. (1986)
entenderam estar implicito ser desnecessaria a identificacdo da enzima chave para cada substrato
e fazer medidas de seu nivel durante o crescimento, posto que a simulagdo do modelo requer
somente o valor inicial do nivel relativo da enzima. Visto que estas variaveis sdo termos de outras
equacdes do modelo cibernético proposto para o processo, verifica-se a impossibilidade de
resolver o modelo.

Nesta condi¢do, foi proposta uma rede neuronal artificial com saidas compostas por
componentes do modelo cibernético, destinada a gerar os dados para alimentar as equacdes de
taxa do balango material do modelo hibrido cibernético / neuronal (MHCN) proposto para a

representacao do processo em estudo.

4.2.1 Definicao das variaveis de entrada e de saida da RNA

4.2.1.1 Variaveis de entrada

As variaveis de entrada da RNA sdo as correspondentes aos dados experimentais e
condicdes de processo das fermentagdes continuas estudadas por Camélo (2009). A Tabela 3.6 do
Capitulo 3, esboga a sequéncia de entrada das variaveis de alimenta¢do e as condi¢des de
treinamento para a RNA do MHCN em funcdo do uso dos elementos de atraso dindmico nas
variaveis de concentracao e do emprego da variavel Gg.

A Figura 3.15 do Capitulo 3 ilustra a disposicao das variaveis na entrada da rede neuronal.

4.2.1.2 Variaveis de saida
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As variaveis de saida Z,, Z, e Z, incorporam o conceito cibernético, uma vez que sdo

deduzidas a partir das equagdes do modelo cibernético proposto para o processo fermentativo de

producéo de etanol por Zymomona mobilis.

A Tabela 4.11 apresenta a nomenclatura das variaveis cibernéticas de saida das RNA.

Tabela 4.11 - Variaveis cibernéticas de saida da RNA do MHCN

Nr  Var. saida Descricao
1 Z, Variavel cibernética de saida relativa a rota metabolica da fermentacio alcodlica [h™]
2 Z, Variavel cibernética de saida relativa a rota metabolica de crescimento celular [h™']
3 Z, Variavel cibernética de saida relativa a rota metabolica da fermentagdo latica [h™']

A Figura 3.15 do Capitulo 3 ilustra a disposi¢do das variaveis na saida da rede neuronal.
Para deduzir a varidveis cibernéticas de saida torna-se necessario explicitar os termos

cibernéticos e fatores de rendimento das equagdes do modelo cibernético proposto, conforme

descrito abaixo.

4.2.1.2.1 Variavel Z; - fermentagao alcodlica:

partindo da Equacdo % = —DE+{®1 b ]X (4.31), tem-se:

(p/s)t

z, = v =LL(E+DE) '] (4.39)
AT

4.2.1.2.2 Variavel Z, - Crescimento celular:

da Equagao % =[®2 129 _DJX (4.29), obtém-se:

(xs8)2

I,V 1 (1dX -1
z =L=—[——+Dj [h™] 4.40
P Yxsp Da\X ot (440)

4.2.1.2.3 Variavel Z; - fermentacao latica:
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Os dados experimentais de Camélo (2009) ndo contemplam a concentracao de 4cido latico,
0 que inviabiliza empregar diretamente a Equacdo (4.32) na definicdo da variavel cibernética

relativa a rota metabolica da fermentacao latica.

£=_DL+[@3
dt

303

]x [gL'h'] (4.32)

(prs)3
Dessa forma, devem-se explicitar os termos cibernéticos partindo da equagdo de balango
material para o consumo de glicose (Equag¢do 4.30), de forma a correlacionar a variavel

cibernética Z, a fermentagdo latica. Entdo:

tendo a equagdo E=(GF—G)D— @, Y g % L B |y (4.30), chega-se a:
dt (p/s)1 Y(X/S)Z Y(P/S)3

r;0; 1
“ N P
(p/s)3 3

1({dG ;v r, -1
——-(Gz-G)D [+7, 11—+, 22 [h] (4.41)
X[ dt (G =6) ) 1 (p/s) ’ Y(ws)z]

303

Com os valores de Z, = , pode-se substituir dinamicamente na Equagdo de taxa de

(prs)3
formagdo do lactato (Equagdo 4.32) para obtengdo das concentragcdes de lactato ao longo do

tempo de fermentacao:

(prs)3

%:mm[@ 130 ]x [gL'h'] (4.32)

O valor da concentracdo inicial de lactato (L) para a simula¢do da equagdo diferencial

para lactato (Equacgdo 4.32) pode ser:

a) iniciando a simulagdo no tempo zero da operacdo em batelada: considerado ZERO, como
normalmente assumido para os produtos em processos fermentativos;

b) iniciando a simulagdo no modo continuo: selecionar a concentracdo correspondente ao
tempo de inicio da operagdo continua.

Desta maneira, 0 MHCN concebido pode ser empregado como sensor vitural (Soft sensor)
para acompanhamento da producao de lactato durante o processo fermentativo.

Além disso, utilizando as Equacgdes 4.33, 4.34 e 4.35 ¢ possivel utilizar o modelo
cibernético proposto, a partir da determinacdo da concentracdo inicial das enzimas chaves para

cada uma das trés rotas metabolicas, para simular o perfil enzimatico das vias da fermentacao
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alcoolica, ciclo de Krebs e fermentacao latica ao longo do processo continuo em estudo. Tal
possibilidade esta em consonancia com a proposta de Kompala et al. (1986), quando discutiram
estar implicito ndo ser necessario fazer a medida do nivel enzimatico ao longo do crescimento,
visto que a simulagdo requer somente o valor inicial do nivel relativo da enzima para iniciacao da
equacdo diferencial correspondente. Assim, a partir da determina¢do do valor maximo na fase
exponencial de crescimento das enzimas correspondente a cada rota metabdlica [e;(0); e,(0);
e3(0)], torna-se possivel identificar o perfil enziméatico ao longo do processo.

Outra possibilidade ¢ o uso do MHCN para promover simulagdes para estudos de
otimizagdo na determinacdo experimental das concentragdes enzimadticas, incluindo o proprio
valor inicial das enzimas chaves. E possivel também determinar outros metabdlitos de dificil
quantificacdo experimental.

As condig¢des iniciais das varidveis, as condi¢des operacionais do processo € 0s parametros
necessarios para solucdo das equagdes das varidveis cibernéticas de saida, correspondente a i-

ésima da rota metabdlica, t€ém a localizacdo descrita na Tabela 4.12.

Tabela 4.12 — Fontes das condi¢des iniciais, condigdes de operagdo e parametros
necessarios para simulagdo das equagdes das variaveis cibernéticas de saida para as trés
rotas metabdlicas do processo continuo de produg¢do de etanol por Zymomonas mobilis

Dados Operacao

Batelada Continua

E, Tabela 4.6 Tabela 4.7

Xy Tabela 4.6 Tabela 4.7

G, Tabela 4.6 Tabela 4.7

Gp Tabela 4.6 Tabela 4.7

D Tabela 4.6 Tabela 4.7

1 Tabela 4.9 Tabela 4.9

9, Tabela 4.9 Tabela 4.9

D, Tabela 4.9 Tabela 4.9
Yessy Tabela 4.8 Equacdo (4.19)
Yixs)2 Tabela 4.8 Equacdo (4.20)
Yers)s Equacao (4.22) Equacao (4.21)
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Os demais termos das Equacgdes (4.39), (4.40) e (4.41) sdo calculadas continuamente no

decorrer do processo fermentativo pelas equagdes do modelo cibernético descritas na Tabela 4.5.
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CAPITULO 5

5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo s&o apresentados os resultados obtidos no trabalho de proposi¢éo de um
modelo matematico para melhor representar o processo fermentativo para producdo de
bioetanol utilizando Zymomonas mobilis, descrito em Camélo (2009), permitindo assim o
estudo da dinamica caracteristica. Para tal empregaram-se técnicas de modelagem cibernética,
de redes neuronais artificiais (RNA) e de modelagem hibrida. Os resultados obtidos foram
comparados com a resposta do modelo fenomenoldgico proposto por Daugulis et al. (1997), o
qual fora implementado e testado por Camélo (2009).

Sdo evidenciados os tratamentos aplicados aos dados experimentais, visando adequéa-los
para o treinamento das RNA, bem como lhes imprimir caracteristicas a serem absorvidas pelo
aprendizado do sistema neuronal. Neste contexto, técnicas de interpolacao por Spline clbica e
introducdo de elementos de atrasos unitarios foram aplicados conforme descrito no Capitulo
3.

Os resultados estdo dispostos na ordem cronoldgica de obtengdo, ou seja, apresentacéo
da distribuicdo dos dados histéricos e aplicacdo de tratamentos aos dados, distribuicdo dos
dados historicos em subconjuntos de dados de treinamento e teste, analise de desempenho e
selecdo das melhores RNA para compor 0 MHCN e para a RNA auténoma e, por fim, a
apresentacdo e discussdo das simulages do modelo hibrido cibernético/neuronal em suas
diversas condigfes, comparando-as com as respostas da RNA autdnoma e do modelo
fenomenoldgico proposto por Daugulis et al. (1997) / Camélo (2009).

5.1 RESULTADOS DA INTERPOLACAO DE DADOS

Os longos tempos necessarios para fermentagcfes, principalmente em processos

continuos, aliados a escassez de instrumentos de medida adequados constituem-se em fatores
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de dificuldade na obtencdo de quantidade suficiente de dados experimentais para aplicacao de
metodologias de inteligéncia artificial, em especificos nas redes neuronais artificiais. As
RNA, por sua concepgéo, sdo mais eficientemente treinadas para problemas com uma grande
quantidade de dados histdricos (Baughman & Liu, 1995; Haykim, 1999).

Dado as dificuldades citadas acima, Boareto (2005) verificou na literatura que técnicas
de interpolagdo s&o mais empregadas nos casos em que os valores conhecidos dos dados
experimentais podem ser considerados como exatos e confiaveis (Dieguez, 1992; Burden e
Faires, 2003). Nestes termos, apesar dos dados experimentais originarios de Camélo (2009)
terem sido obtidos em condicdes operacionais capazes de impelir comportamento oscilatorio
ao sistema, a disponibilidade de técnicas consagradas para interpolagdo permite assumir a
hip6tese do erro de interpolacdo ser menor que o erro global da rede neuronal (Burden e

Faires, 2003), portanto passiveis de serem utilizadas no processo em estudo.

Portanto, os dados experimentais foram interpolados empregando a funcdo spline
cubica, conforme metodologia descrita na secdo 3.3 do Capitulo 3, tomando como referéncia
a variavel independente tempo, a qual foi seccionada em intervalos de 0,5 h. A Tabela 5.1
apresenta as quantidades de dados interpolados obtidos, comparando-as com as quantidades
de dados experimentais disponiveis (Tabela 3.4), considerando as condic¢des de treinamento

das redes neuronais.

Na Tabela 5.1 sdo consideradas as condicdes de treinamento das RNA com insercédo de
atrasos dinamicos nas variaveis de estado (E, G e X). As quantidades de dados experimentais

e interpolados referem-se igualmente a todas as varidveis de treinamento.

Como pode ser visto na Tabela 5.1, os dados experimentais precisam ser tratados para
uso no treinamento das redes. Assim, os dados experimentais de Camélo (2009) foram
interpolados de modo a gerar quantidade suficiente de dados historicos e também foram
inseridos elementos de atraso unitario (1 e 2 atrasos dinamicos) para imprimir comportamento
dindmico ndo linear as redes neuronais, como discutido por Haykim (2001), tornando-as

capazes de responder a esse padrdo comportamental do sistema.
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Tabela 5.1 - Comparagdo da quantidade de dados experimentais (Camélo, 2009) e da quantidade de dados
interpolados para fermentagdes alcodlicas operadas em processo continuo empregando Zymomonas mobilis. Os
dados desta tabela referem-se somente a etapa de opera¢do continua sem adicdo de etanol exégeno

Quantidade de dados
Fermentagdes Interpolados
Experimentais Sem atraso 1 atraso 2 atrasos Obs
dindmico dindmico dindmicos

FC01 19 124 122 121 -

FCO02 11 152 151 150 -

FCO03 16 108 107 106 -

FC04 20 140 139 138 -

FCO05 25 134 133 132 -

FC06 16 112 111 110 -

FC07 17 166 165 164 -
FCO08 - - - - Q)
FC09 - - - - (2

FC10 5 48 47 47 -

FC11 5 48 47 46 -

TOTAL 141 1032 1022 1014 -

Obs: - Conforme descrito ao final da se¢do 3.2.1.2 do Cap 3:
*(1) e (2) as FC08 e FC09 ndo foram empregadas neste estudo;
*(1) a FC08 ¢ continuacdo da FCO06, quando se inicia a adicdo de etanol
exogeno.

Nesse sentido, para auxiliar na interpretacdo de alguns gréaficos apresentados neste
trabalho, a Tabela 5.2 apresenta — da esquerda para a direita - a seqiiéncia de tratamento
aplicada aos dados interpolados a partir dos dados experimentais de Camélo (2009).

Na Tabela 5.2 pode ser distinguido o inicio / final dos intervalos de dados historicos
para cada fermentacdo, dentro de cada condigédo definida pelo tratamento dos dados aplicado a
cada vetor coluna das variaveis de treinamento (entradas e saidas). As informacdes desta
tabela serdo importantes para auxiliar na interpretacdo dos graficos dos valores preditos pela
RNA e observados (dados historicos) versus sequéncia de dados historicos, empregados na
analise do desempenho das RNA.

Observa-se também na Tabela 5.2 que as fermentacdes FC08 e FC09 ndo sédo utilizadas
neste trabalho, cuja explicacdo ja fora detalhada ao final da sessdo 3.2.1.2 do Capitulo 3.
Além disso, a ordem de aplicacdo dos tratamentos de dados segue da esquerda para a direita,
sequéncia na qual se percebe a reducdo do total de dados. A perda de dados interpolados é
ocasionada pela aplicacdo sucessiva dos tratamentos, como se segue:
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(1) o célculo das derivadas para determinacdo das variaveis cibernéticas de saida (Zi):
foi realizado utilizando o método de Euler Explicito implementado no Matlab, implicando na
perda do Gltimo dado interpolado de cada variavel de treinamento;

(2) retirada dos valores zero das variaveis Z(i) para ndo prejudicar o treinamento das
RNA: os valores zero estavam localizados no inicio de cada fermentacéo;

(3) implementacdo dos elementos unitarios de atraso dinamicos para as variaveis de

estado E, G e X: foram implementados um e dois atrasos.

Tabela 5.2 — Sequéncia dos intervalos dos dados histéricos dentro de cada fermentacdo continua (FC) e de
tratamentos aplicados aos dados

Dados historicos interpolados — Intervalo de dados por FC

, . Com 1 atraso Com 2 atrasos
. Com calculo Sem as Variaveis A L
Inicial das \Var 7. 7 =0 dinamico nas dinamicos nas
0 0~ Var de estado Var de estado
FC Inicio Final Inicio Final Inicio Final Inicio Final Inicio Final
01 1 126 1 125 1 124 1 122 1 121
02 127 280 126 278 125 276 123 273 122 271
03 281 390 279 387 277 384 274 380 272 377
04 391 532 388 528 385 524 381 519 378 515
05 533 688 529 663 525 658 520 652 516 647
06 669 782 664 776 659 770 653 763 648 757
07 783 950 777 943 771 936 764 928 758 921
10 951 1000 944 992 937 984 929 975 922 968
11 1001 1050 993 1041 985 1032 976 1022 969 1014
Total dados 1050 1041 1032 1022 1014

5.2 REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

Nesta etapa foi utilizada técnica de modelagem por processos subsimbolicos - redes
neuronais artificiais, buscando um modelo matematico de sistema neuronal teorizado para
integrar 0 modelo hibrido cibernético/neuronal (MHCN), de forma a permitir o estudo da
dindmica e a representacdo conveniente das variaveis de estado do processo de producéo de
bioetanol em processo continuo, catalisado por Zymomonas mobilis, estudado por Camélo
(2009).

Também foram treinadas redes neuronais para comparacdo de desempenho com o
proprio MHCN proposto nesse trabalho. O modelo fenomenoldgico de Daugulis et al. (1997)

- implementado por Camélo (2009) — também foi comparado com o0 MHCN.
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Para tanto, foi utilizado o programa STATISTICA®, cujo funcionamento e
configuracdes foram apresentados no Capitulo 3.

Em consonancia com a topologia das redes a serem treinadas, definida nas Tabelas 3.6 e
3.7 do Capitulo 3, varias RNA foram testadas dentro da arquitetura e finalidades, assim
especificadas:

a) RNA autdnoma: as saidas sdo compostas pelas varidveis de estado de concentracdes
de etanol, de glicose e de células (calculadas um passo a frente). Tem a finalidade de
comparacdo com as respostas dos modelos MHCN e fenomenoldgico.

b) RNA cibernético/neuronal: contem na saida da rede as 3 variaveis cibernéticas de
saida (Z)) definidas pelas Equacdes (4.39), (4.40) (4.41) do Capitulo 4. Destina-se
a gerar os dados para alimentar as equagdes de taxa do balan¢o material do modelo
hibrido cibernético/neuronal concebido no Capitulo 4. Sendo i =1, 2, 3;

Para tanto, os dados interpolados cujas quantidades constam da Tabela 5.2, foram
divididos em 2 subconjuntos para o treinamento das RNA: subconjunto de treinamento e
subconjunto de teste na proporgdo de 80% e 20%, respectivamente. Estas proporgdes estdo
descritas na sessdo 3.5.2 Capitulo 3, cujas quantidades de interesse para esta fase estdo
especificadas na mesma tabela. Em funcdo da relativa pequena quantidade de dados histéricos

disponivel, ndo foi selecionado o subconjunto de validacgéo.

Tabela 5.3 - Distribui¢do do conjunto de dados interpolados em subconjuntos para treinamento e para teste,
conforme a condigdo de treinamento definida com ou sem atrasos dindmicos. Propor¢do: 80% de dados para
treinamento e 20% de dados para teste

Subconjunto de dados Treinamento - atraso dindmico
Sem atraso 1 atraso 2 atrasos
Treinamento 826 818 811
Teste 206 204 203
Total 1032 1022 1014

Dentre as redes neuronais treinadas para cada condi¢do de investigacdo (sem atraso
dindmico, com 1 e com 2 atrasos dinamicos) — definidas na Tabela 3.6 e 3.7 do Capitulo 3 - 0
programa STATISTICA selecionou e reteve as dez RNA de menor erro de teste, em acordo
com a configuracdo estabelecida na se¢do 3.5.1 do Capitulo 3. Dentre estas, com a inser¢do de
atrasos dindmicos nas variaveis de estado e a colocacdo ou ndo da variavel de condicao de
processo “Gs” na camada de entrada, foi investigada a influéncia da quantidade de variaveis
na eficiéncia do treinamento das RNA. Além disso, a presenca de elementos de atraso

unitarios (z) resulta em um comportamento dindmico ndo linear nas redes possuidoras de
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unidades ndo lineares (Haykin, 2001). O tempo de treinamento variou entre 15 - 50 min para
cada condicdo estabelecida na Tabela 3.6 e 3.7. Desta forma, a seguir sdo mostradas as
analises estatisticas empregadas na definicdo da melhor RNA destinada a representacdo do
processo.

Para a selecdo das melhores redes neuronais obtidas, em ambos os casos, baseou-se na
metodologia de selecdo proposta por Boareto (2005), adaptando-a para as caracteristicas

especificas do caso em estudo.

5.2.1 Anédlise do desempenho das RNA

O programa STATISTICA para treinamento das redes gera critérios estatisticos
proprias, as quais permitem analisar e verificar os desempenhos das RNA.

O funcionamento do programa de treinamento e os fundamentos da metodologia
utilizados para gerar os resultados das tabelas desta sec¢do, estdo discriminados na secdo 3.5
do Capitulo 3.

5.2.1.1 Selecdo da RNA autbnoma

Nesta etapa foram preparadas as RNA com as saidas compostas pelas variaveis de
estado as concentracdes de etanol, de glicose e de células. Tem a finalidade de propiciar
comparacdo com as respostas dos modelos cibernético e fenomenoldgico, analisando assim a
eficiéncia do MHCN frente a outros modelos. A metodologia elaborada para o treinamento
das estruturas esta descrita na Tabela 3.6 e 3.7 do Capitulo 3.

5.2.1.1.1 Caracteristicas e desempenho

Na Tabela 5.4 estdo as caracteristicas inerentes as melhores redes neuronais obtidas no
treinamento para cada estrutura de rede contendo as variaveis de estado de concentracdo
etanol, de células e de glicose um passo adiante (k+1). As estruturas destas RNA foram
definidas na Tabela 3.6 e 3.7 do Capitulo 3. Tal qual o ocorrido no treinamento das RNA do
MHCN, apesar do programa de treinamento ter sido configurado para buscar o melhor
desempenho dentre as redes do tipo linear, MLP e RBF, observa-se que as de redes do tipo
MLP se sobressairam, cabendo recordar que o programa fora configurado para reter as RNA

mais eficientemente treinadas e ndo a diversidade de redes.
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Tabela 5.4 - Relagdo com as caracteristicas proprias das melhores RNA autdnomas obtidas dentro de cada estrutura de rede com variaveis de estado na saida investigada

Funcéo de Ativacéo

Nr MLP  Perfil Performance Erro Algoritmo Funcéo Correlacéo Condicéo
Camada
RNA Trein.  Teste  Trein.  Teste Trein. Erro Escondida  Saida E G X Trein.
1 8 MLP 7-11-3 0,999834 0,999943 0,000025 0,000011 BFGS 162 SOS Tanh Linear  0,999695 0,999950 0,999856 1 ats com Gf

2 3 MLP 7-10-3 0,999828 0,999941 0,000027 0,000012 BFGS 152 SOS Exponencial Linear 0,999701 0,999935 0,999849 1 ats com Gf
3 2 MLP 6-10-3 0,999820 0,999936 0,000028 0,000013 BFGS 132 SOS Exponencial Linear 0,999677 0,999935 0,999850 1 ats sem Gf
4 6 MLP9-11-3 0,999915 0,999726 0,000013 0,000046 BFGS 159 SOS Tanh Linear  0,999842 0,999968 0,999934 2 ats sem Gf

5 7 MLP 9-11-3 0,999917 0,999719 0,000013 0,000047 BFGS 142 SOS Exponential  Linear 0,999852 0,999973 0,999927 2 ats sem Gf

Legenda: Nr — classificacdo da RNA por ordem crescente de erro de teste; MLP — Perceptron multicamada. Indica o nimero atribuido & RNA no
programa de treinamento (Statistisca); - Trein. — treinamento; BFGS - Algoritimo Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shanno (1970); SOS — Soma dos
quadrados; Tanh — tangente hiperbélica; E — concentragdo de etanol (g L™); G — concentragéo de glicose (g L™); X — concentrag&o de células (g L™);

ats — atraso dinamico inserido nas variaveis de estado.
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Na Tabela 5.4 o0 método BFGS 152, por exemplo, refere-se a aplicacdo do algoritmo de
Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shanno (1970) na otimizagéo das redes neuronais, com 152
iteraces.

Analisando os dados da Tabela 5.4, logo a seguir, observa-se:

- 0 erro de teste da rede de Nr 1 <2 <3< 4 <5, tendo ordem de grandeza de 10 para
as 5 RNA,;

- 0 coeficiente de correlagdo para a variavel de saida de concentracdo de etanol de Nr
5>4>2>1>3;

- 0 coeficiente de correlacdo para a varidvel de saida concentracdo de glicose de Nr
5>4>1>2>3;

- 0 coeficiente de correlagdo para a variavel de saida concentracdo de células de Nr
4>5>1>3>2;

- para as RNA em analise, ndo ha acentuada diferenca entre os coeficientes de
correlacdo referente a cada uma das 3 variaveis de saida;

- as redes Nr 1, 2 e 3 apresentam erro de teste muito proximos, com varia¢do da ordem
de 10°;

- analisando o namero de parametros das RNA com variaveis de saida concentracdo de
etanol, de glicose e de células em k+1 (EGX) tem-se:

* RNA Nr 1 (MLP 7-11-3): EGXy+1 = 124,
* RNA Nr 2 (MLP 7-10-3): EGXys1 = 113;
* RNA Nr 3 (MLP 6-10-3): EGXy+1 = 103;
* RNA Nr 4 (MLP 9-11-3): EGXy+1 = 146;
* RNA Nr 5 (MLP 9-11-3): EGXy+1 = 146.

Conforme ja discutido quando do estudo da Tabela 5.4, a rede neuronal de melhor
desempenho é a de menor valor para o erro de teste. Nestes termos, a RNA Nr 1 apresenta o
melhor desempenho, seguida pelas RNA Nr 2 e 3 com pouquissima diferenca (107).

Confrontando as RNA Nr 1 e 3, observa-se que as RNA Nr 1 contem 11 parametros a
mais. Contudo, exibe menor erro de teste e coeficientes de correlagdo ligeiramente maiores.
Isto posto, optou-se pela RNA Nr 1 MLP.8 (7-11-3) para emprego na presente pesquisa.

Sendo a rede neuronal artificial autbnoma MLP.8 foi selecionada dentre as demais
estudadas, foram procedidas analises estatisticas complementares, objetivando complementar
a verificacdo estatistica de sua capacidade de representacdo das variaveis de concentracao de
etanol, concentracdo de células e concentracdo de glicose do processo fermentativo continuo

de producéo de etanol por Zymomonas mobilis.

TPBQ - Escola de Quimica/UFRJ Boareto, A. J. M.
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5.2.1.1.2 Dados preditos pelas RNA versus observados

Na Figura 5.1 os valores preditos pela RNA MLP.8 para a variavel de saida
concentracdo de etanol (Ex+1) versus valores observados para essa mesma varidvel

(interpolados) sdo apresentados.

Observa-se na Figura 5.1 que 0s pontos estdo bem dispostos ao longo de uma reta. Isto
indica que os dados preditos estdo bem correlacionados com os dados observados
(interpolados), logo os dados experimentais relativos a concentragdo de etanol sdo bem

representados pela rede MLP.8 (Montgomery e Runger, 2003).

A Figura 5.2 exibe os valores preditos pela RNA MLP.8 para a variavel de saida
concentracdo de glicose (Gk+1), versus valores observados para essa mesma variavel (valores

interpolados).
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Figura 5.1 — Comparacdo dos valores da variavel de saida concentracdo de etanol um passo a
frente (Ey1) (9.L72.h™). Valores preditos pela RNA auténoma MLP.8 para a concentragéo de
etanol versus valores-alvo para concentracdo de etanol (Obs = observado). Curva de ajuste
Y =0,0865+0,9983*X. Dados provenientes da etapa de operacdo continua das FCO01, 02, 03,

04, 05, 06, 07, 10 e 11, sem adicéo de etanol exdgeno (Camélo, 2009). 0 Concentracéo de
etanol (interpolada); — Curva de ajuste

TPBQ - Escola de Quimica/UFRJ Boareto, A. J. M.
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Figura 5.2 - Comparag&o dos valores da varidvel de saida concentracdo de glicose um passo
a frente (G1) (g.L™.h™). Valores preditos pela RNA auténoma MLP.8 para a concentragio
de glicose versus valores-alvo para concentracdo de glicose (Obs = observado). Curva de
ajuste Y = 0,0046+0,9999*X. Dados provenientes da etapa de operacdo continua das FCO1,

02, 03, 04, 05, 06, 07, 10 e 11, sem adicdo de etanol exdgeno (Camélo, 2009). O
Concentracéo de glicose (interpolada); — Curva de ajuste

Verifica-se na Figura 5.2 que os pontos também estdo bem dispostos ao longo de uma
reta. Isto indica que os dados preditos estdo bem correlacionados com os dados observados
(interpolados), logo os dados experimentais sdo bem representados pela rede MLP.8

(Montgomery e Runger, 2003).

A Figura 5.3 reporta os valores preditos pela RNA MLP.8 para a variavel cibernética de
saida concentracdo de células (Xk+1) versus valores observados para essa mesma varidvel

(valores interpolados).

Da mesma forma do discutido para as Figuras 5.1 e 5.2, nota-se na Figura 5.3 que 0s
pontos também estdo bem dispostos ao longo de uma reta, indicando estarem os dados
preditos bem correlacionados com os dados observados (interpolados). Logo os dados

experimentais sdo bem representados pela rede MLP.8 (Montgomery e Runger, 2003).

TPBQ - Escola de Quimica/UFRJ Boareto, A. J. M.
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Figura 5.3 - Comparacdao dos valores da variavel de saida concentracdo de células um passo a
frente (Xi+1) (g.L"2h™). Valores preditos pela RNA autdnoma MLP.8 para a concentracéo de
células versus valores-alvo para concentragdo de células (Obs = observado). Curva de ajuste
Y =0,0006+0,9996*X. Dados provenientes da etapa de operacdo continua das FC01, 02, 03,

04, 05, 06, 07, 10 e 11, sem adicdo de etanol exdgeno (Camélo, 2009). 0 Concentracédo de
etanol (interpolada); — Curva de ajuste

5.2.1.1.3 Comparacdo dos dados experimentais com os dados preditos pela RNA

A capacidade de predicdo da rede neuronal selecionada foi verificada tambem
comparando os dados preditos para a variavel-alvo com os dados historicos utilizados em
funcdo do numero de casos. Recorrendo as informacOes para os dados com um atraso
dindmico contidas na Tabela 5.2, é possivel identificar cada fermentacdo continua ao longo da

sequéncia de dados histdricos disposta no eixo das abscissas.

A Figura 5.4 apresenta a comparacao dos valores preditos pela RNA autbnoma MLP.8 e
valores da variavel de saida referente & concentracéo de etanol (Ey+1) (g L™) determinado a
partir dos dados interpolados pela insercdo de um elemento de atraso dindmico versus a
sequéncia de dados historicos.

TPBQ - Escola de Quimica/UFRJ Boareto, A. J. M.
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Figura 5.4 - Comparacdo dos valores da concentracdo de etanol (Ey.1) (g L™). Valores
preditos pela RNA autbnoma MLP.8 (Pred = predito) e valores observados (Obs = observado)
versus sequéncia de dados histéricos (Seq = sequéncia). Dados provenientes da etapa de
operagdo continua das FC01, 02, 03, 04, 05, 06, 07, 10 e 11, sem adicdo de etanol exdgeno

(Camélo, 2009). — — Valores preditos; — Valores observados

Na Figura 5.4 ha boa sobreposicdo dos dados preditos em relacdo aos dados observados,
reforcando o indicativo da capacidade da RNA MLP.8 em predizer a variavel de saida

relacionada a concentracdo de etanol.

A Figura 5.5 exibe a comparacdo dos valores preditos pela RNA autbnoma MLP.8 e
valores da variavel de saida referente & concentracdo de etanol (Gy+1) (g L™) determinado a
partir dos dados interpolados pela insercdo de um elemento de atraso dinamico versus a

sequéncia de dados histdricos.

Na Figura 5.5 a boa sobreposicdo dos dados preditos em relacdo aos dados observados
pode ser constatada, reforcando o indicativo da capacidade da RNA MLP.8 em predizer a

variavel de saida relacionada a concentracdo de glicose.

Na Figura 5.6 a comparacéo dos valores preditos pela RNA autdbnoma MLP.8 e valores
da variavel de saida referente & concentracdo de etanol (Xy+1) (g L™) determinado a partir dos
dados interpolados pela insercdo de um elemento de atraso dindmico versus a sequéncia de

dados histéricos é demonstrada.

TPBQ - Escola de Quimica/UFRJ Boareto, A. J. M.



119
Capitulo 5 - RESULTADOS E DISCUSSOES

180

160 |

140

120 |

100 |

Guep) (L)
3

il M
0 I\

-20 HIE HE
" O @® @ N~ © I S M N 4 O O o N~ —G Ob
N M O ~ S o 00 1 &N O © A O O (+1)- ODS
4 N N O < F 1 © © ~ o ©
- ’G(kﬂ_)- Pred
Seq

Figura 5.5 - Comparacdo dos valores da concentracdo de glicose (Gy:1) (g L™). Valores
preditos pela RNA autdbnoma MLP.8 (Pred = predito) e valores observados (Obs = observado)
versus sequéncia de dados histéricos (Seq = sequéncia). Dados provenientes da etapa de
operagdo continua das FC01, 02, 03, 04, 05, 06, 07, 10 e 11, sem adicdo de etanol exdgeno

(Camélo, 2009). — — Valores preditos; — Valores observados
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Figura 5.6 - Comparacdo dos valores da concentracdo de células (Xi:1) (g L™). Valores
preditos pela RNA autdbnoma MLP.8 (Pred = predito) e valores observados (Obs = observado)
versus sequéncia de dados histdricos (Seq = sequéncia). Dados provenientes da etapa de
operacdo continua das FCO1, 02, 03, 04, 05, 06, 07, 10 e 11, sem adicdo de etanol exdgeno

(Camélo, 2009). — — Valores preditos; — Valores observados
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Na Figura 5.6 novamente boa sobreposicdo dos dados preditos em relagdo aos dados
observados pode ser constatada, reforcando o indicativo da capacidade da RNA MLP.8 em

predizer a variavel de saida relacionada a concentracao de celulas.

5.2.1.2 Selecdo da RNA para integrar o modelo hibrido cibernético/neuronal

Nesta etapa foram preparadas as RNA com as saidas compostas pelas variaveis
cibernéticas de saida para as rotas metabdlicas da fermentacdo alcodlica, do crescimento
celular e da fermentagéo latica. Especificamente destina-se a compor o MHCN juntamente
com as equacBes de balango material do modelo cibernético. A metodologia elaborada para o

treinamento das estruturas esta descrita nas Tabelas 3.7 e 3.8 do Capitulo 3.

5.2.1.2.1 Caracteristicas e desempenho

A Tabela 5.5 apresenta as caracteristicas inerentes as melhores redes neuronais obtidas
no treinamento para cada estrutura de rede definida na Tabela 3.6 e 3.7 do Capitulo 3. Apesar
do programa de treinamento ter sido configurado para buscar o melhor desempenho dentre as
redes do tipo linear, MLP e RBF, observa-se que as redes do tipo MLP se sobressairam,
cabendo recordar que o programa fora configurado para reter as RNA mais eficientemente

treinadas e ndo a diversidade de redes.

Na Tabela 5.5 a abreviatura BFGS 162, por exemplo, refere-se a aplicacdo do algoritmo
de Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shanno (1970) na otimizac&o das redes neuronais, com 162

iteracOes.

TPBQ - Escola de Quimica/UFRJ Boareto, A. J. M.
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Tabela 5.5 - Relagdo com as caracteristicas proprias das melhores RNA autdnoma obtidas dentro de cada estrutura de rede com variaveis de estado na saida investigada

Funcéo de Ativacao

Nr MLP Perfil Performance Erro Algoritmo Funcéo Camada Correlacédo Condicéo
RNA Trein. Teste  Trein. Teste Trein. Erro Escondida Saida Z1 Z2 Z3 Trein
1 9 MLP 7-8-1 0,991312 0,994659 0,000186 0,000121 BFGS 117 SOS Tanh Linear - - 0,991312 1 ats com G¢
2 6 MLP6-10-1 0,985017 0,991001 0,000315 0,000182 BFGS88 SOS Tanh Linear - 0,985017 - 1 ats sem Gy
3 7 MLP10-9-1 0,970383 0,981298 0,000307 0,000208 BFGS69 SOS Exponencial Linear 0,970383 - - 2 ats com Gs
4 51 MLP7-12-3 0,978503 0,989168 0,000972 0,000464 BFGS 242 SOS  Logistica  Linear 0,961755 0,983909 0,989844 1 ats com Gy
5 4 MLP10-12-3 0,985846 0,973570 0,000637 0,001066 BFGS 164 SOS Tanh Linear 0,973691 0,991180 0,992668 2 ats com G¢
6 9 MLP9-13-3 0,974990 0,958669 0,001338 0,001954 BFGS 259 SOS Tanh Linear 0,975313 0,991210 0,958446 2 ats sem Gy
7 1 MLP6-11-3 0,964314 0,970772 0,001843 0,001543 BFGS 302 SOS Exponencial Logistica 0,959944 0,981490 0,951508 1 ats sem G¢
8 8 MLP9-11-3 0,975071 0,956851 0,001339 0,002004 BFGS 390 SOS Logistica Linear 0,975866 0,990739 0,958610 2 ats sem G¢
9 9 MLP4-10-3 0,581550 0,558266 0,016882 0,017872 BFGS 115 SOS Logistica  Logistica 0,516356 0,556565 0,671727 Sem ats com G¢

Legenda: Nr — classificacdo da RNA por ordem crescente de erro de teste; MLP — Perceptron multicamada. Indica o nimero atribuido &8 RNA no programa de

treinamento (Statistisca); - Trein. — treinamento; BFGS - Algoritimo Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shanno (1970); SOS — Soma dos quadrados; Tanh — tangente

hiperbélica; E — concentragio de etanol (g L™); G — concentragéo de glicose (g L™); X — concentracéo de células (g L™); ats — atraso dindmico inserido nas variaveis

de estado.

TPBQ - Escola de Quimica/UFRJ
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Seguindo a mesma metodologia aplicada analise da Tabela 5.4, na Tabela 5.5 tem-se:

- 0 erro de teste da rede de Nr 1<2<3<4<5<7<6<8<9, sendo que as 4
primeiras tém ordem de grandeza de 10 (MLP 9, 6, 7 e 51);

- 0 coeficiente de correlagdo para a varidvel cibernética de saida Z; de Nr
8>6>5>3>4>7>9. As RNA de Nr 1 e 2 ndo apresentam a variavel cibernética referente
a concentracdo de etanol na saida (Z1);

- 0 coeficiente de correlacdo para a variavel cibernética de saida Z, de Nr
6>5>8>2>4>7>9. As RNA de Nr 1 e 3 ndo apresentam a varidvel cibernética referente
a concentracgdo de células na saida (Z,);

- 0 coeficiente de correlacdo para a variavel cibernética de saida Zs; de Nr
5>1>4>8>6>7>9. As RNA de Nr 2 e 3 ndo apresentam a variavel cibernética referente
a concentracdo de etanol na saida (Z3);

- ndo ha acentuado aumento nos coeficientes de correlacdo das redes com uma variavel
cibernética de saida (RNA Nr 1, 2 e 3) quando comparadas com as correlatas variaveis da
RNA Nr 4;

- as redes com uma variavel cibernética de saida (RNA Nr 1, 2 e 3) ndo apresentam
reducdo significativa no erro de teste em relagdo a RNA Nr 4, estando todas contidas na
ordem de grandeza 10

- analisando o numero de parametros das RNA tem-se:

* RNA com 1 saida cibernética cada (Nr 1, 2 e 3): Z1 (MLP 10-9-1) = 109, Z2 (MLP 6-
10-1) =81 e Z3 (MLP 7-8-1) = 73. Total de parametros das RNA Z1+Z2+Z3 = 263;

* RNA Nr 4 (MLP 7-12-3): 217273 = 135;

* RNA Nr 5 (MLP 10-12-3): 212273 = 171,

* RNA Nr 6 (MLP 9-13-3): Z122Z3 = 172;

* RNA Nr 7 (MLP 6-11-3): 217273 = 113;

* RNA Nr 8 (MLP 9-11-3): 217273 = 138;

* RNA Nr 9 (MLP 4-10-3): 2172273 = 83.

Conforme descrito na literatura e apresentado no Capitulo 3 deste trabalho, a rede
neuronal de melhor desempenho é a de menor valor para o erro de teste, posto que os dados
usados para tal calculo permitem a avaliacdo do desempenho da rede durante o treinamento
(Baughman & Liu, 1995; Haykin, 1999; De Souza Jr., 2003), uma vez ndo tomando parte no
ajuste dos parametros da rede (pesos e biases). O ajuste destes parametros - pesos e biases,
nas interconexdes das camadas de entrada-camada escondida e camada escondida-camada de

saida é procedido tendo por base os dados de treinamento.
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Assim, analisando as informacdes acima relacionadas, verifica-se claramente que as 4
primeiras RNA apresentam os menores erros de teste — ordem de grandeza 10, A demais
RNA (Nr 5 a 9) além de conterem erro de teste de ordem maior que 10 (10 e 10®), ndo
demonstram significativo aumento nos coeficientes de correlacdo quando comparadas com as
RNA Nr 1a4.

Comparando as RNA Nr 1 a 4, observa-se que as RNA Nr 1, 2 e 3 (com uma variavel
cibernética de saida cada) sdo um pouco melhores que a RNA Nr 4 (com 3 variaveis
cibernéticas de saida) em termos de erro de teste e coeficientes de correlagdo. Contudo,

implicam em aumento de 94,8% no nimero de parametros.

Desta forma, a rede MLP.51 (7-12-3) treinada com dados contendo 1 elemento de atraso
dindmico e a variavel Gs - com 7 neurbnios na camada de entrada, 12 neur6nios na cada
escondida (unidades de processamento matematico) e 3 neurdnios na cada de saida — foi

selecionada para integrar o modelo hibrido cibernético / neuronal (MHCN).

Tendo em vista a escolha da rede neuronal artificial MLP.51 dentre as demais estudadas
neste trabalho, foram submetidas as analises estatisticas complementares. Este procedimento
teve por finalidade complementar a verificacdo estatistica de sua adequacdo para
representacdo das varidveis de concentracdo de etanol, concentracéo de células e concentracéo
de glicose do processo fermentativo em estudo.

5.2.1.2.2 Dados preditos pelas RNA versus observados

Uma forma de analise da regressdo muito utilizada para verificar o desempenho das
redes € o grafico dos valores preditos pela RNA versus os valores observados (valores-alvo).

A Figura 5.7 apresenta valores preditos pela RNA MLP.51 (com saidas Z1Z2Z3) para a
variavel cibernética de saida referente a rota metabdlica da fermentacéo alcodlica (Z;) versus
valores observados para essa mesma variavel (interpolados).

Na Figura 5.7 pode se observar que os pontos estdo bem dispostos ao longo de uma reta,
apesar de algumas dispers@es. Isto indica que os dados preditos estdo relativamente bem
correlacionados com os dados observados (interpolados), logo os dados experimentais sdo
bem representados pela rede MLP.51 (Montgomery e Runger, 2003).
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Z; RNA (h™)

-3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7
Z, Obs (h)

Figura 5.7 - Comparacdo dos valores da variavel cibernética de saida referente a rota
metabdlica da fermentacdo alcodlica (Z,) (h™). Valores preditos pela RNA MLP.51 (Z;
RNA) versus valores calculados pelo modelo cibernético no Matlab (Obs = observado).
Curva de ajuste Y =0,0874 + 0,9287*X. Dados provenientes da etapa de operacdo continua
das FCO1, 02, 03, 04, 05, 06, 07, 10 e 11, sem adicdo de etanol exdgeno (Camélo, 2009).

0 Dados de Z,; — Curva de ajuste

A Figura 5.8 apresenta valores preditos pela RNA MLP.51 (com saidas Z1Z22Z3) para a
variavel cibernética de saida referente a rota metabolica do crescimento celular (Z;,) versus
valores observados para essa mesma variavel (valores interpolados).

Na Figura 5.8 pode se observar que 0s pontos também estdo bem dispostos ao longo de
uma reta, apesar de algumas dispersdes. Isto indica que os dados preditos estdo relativamente
bem correlacionados com os dados observados (interpolados), logo os dados experimentais
sdo bem representados pela rede MLP.51 (Montgomery e Runger, 2003).

A Figura 5.9 apresenta valores preditos pela RNA MLP.51 (com saidas Z1Z2Z3) para a
varidvel cibernética de saida referente a rota metabolica da fermentagdo latica (Z3) versus
valores observados para essa mesma variavel (valores interpolados).

Na Figura 5.9 pode se observar que os pontos estdo bem dispostos ao longo de uma reta,
com dispersdes bem menores quando comparada com as Figuras 5.6 e 5.7. Isto indica que os
dados preditos estdo bem correlacionados com os dados observados (interpolados), logo os
dados experimentais sdo bem representados pela rede MLP.51 (Montgomery e Runger, 2003).

TPBQ - Escola de Quimica/UFRJ Boareto, A. J. M.



125
Capitulo 5 - RESULTADOS E DISCUSSOES

0,16

012+

0,08 +

0,04 +

Z, RNA (hh

0,00 +

-0,04 +

-0,08 t

-0,08 -0,04 0,00 0,04 0,08 0,12 0,16
Z, Obs (h)

Figura 5.8 - Comparagdo dos valores da varidvel cibernética de saida referente a rota
metabdlica de formacéo de células (Z,) (h™). Valores preditos pela RNA MLP.51 (Z, RNA)
versus valores calculados pelo modelo cibernético no Matlab (Obs = observado). Curva de
ajuste Y = 0,001+0,9691*X. Dados provenientes da etapa de operagao continua das FC01, 02,

03, 04, 05, 06, 07, 10 e 11, sem adicao de etanol exdgeno (Camélo, 2009). 0 Dados de Z;;
— Curva de ajuste
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Figura 5.9 - Comparagdo dos valores da varidvel cibernética de saida referente a rota
metabdlica da fermentacéo latica (Z3) (h™). Valores preditos pela RNA MLP.51 (Z; RNA)
versus valores calculados pelo modelo cibernético no Matlab (Obs = observado). Curva de
ajuste Y = 1,5415+0,9809*X. Dados provenientes da etapa de operacdo continua das FCO1,

02, 03, 04, 05, 06, 07, 10 e 11, sem adicdo de etanol exdgeno (Camélo, 2009). 0 Dados de
Z3; — Curva de ajuste
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5.2.1.2.3 Comparacdo dos dados experimentais com os dados preditos pela RNA

Para verificacdo adicional da capacidade de predicdo da rede neuronal MLP.51,
comparam-se os dados preditos para a variavel-alvo com os dados histéricos utilizados em
funcdo do ndmero de casos. Os dados historicos das variaveis de saida da RNA MLP.51
foram calculados no Matlab empregando as Equagdes (4.39), (4.40) e (4.41) do modelo
hibrido cibernético / neuronal (MHCN), propostas no Capitulo 4. Com auxilio da Tabela 5.2,
utilizando a coluna referente aos dados com um atraso dinamico (dados utilizados no
treinamento da MLP.51), é possivel identificar cada fermenta¢do continua ao longo da
sequéncia de dados histdricos disposta no eixo das abscissas.

A Figura 5.10 apresenta a comparacdo dos valores preditos pela RNA MLP.51 e dos
valores da varidvel cibernética de saida referente a rota metabolica da fermentacédo alcodlica
(Z1) (h) calculada no Matlab empregando as EquacBes (4.39), (4.40) e (4.41) versus a

sequéncia de dados histdricos.

z, (h™)
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Figura 5.10 — Comparacdo dos valores da variavel cibernética de saida referente a rota
metabélica da fermentacdo alcodlica (Z;) (h). Valores preditos pela RNA MLP.51
(Pred = predito) e valores calculados no Matlab (Obs = observado) versus sequéncia de dados
histéricos (Seq = sequéncia). Dados provenientes da etapa de operacdo continua das FCO1,
02, 03, 04, 05, 06, 07, 10 e 11, sem adicédo de etanol exégeno (Camélo, 2009). — — Valores

preditos; — Valores observados
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Na Figura 5.10 verifica-se boa sobreposicdo dos dados preditos em relacdo aos dados
observados, sendo mais um indicativo da capacidade da RNA MLP.51 em representar a
variavel cibernética de saida relacionada a rota metabdlica de formacéo de etanol.

A Figura 5.11 apresenta a comparacdo dos valores preditos pela RNA MLP.51 e dos
valores da variavel cibernética de saida referente a rota metabdlica do crescimento celular
(Z,) (h) calculada no Matlab empregando as EquacBes (4.39), (4.40) e (4.41) versus a

sequéncia de dados histdricos.
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Figura 5.11 - Comparacdo dos valores da varidvel cibernética de saida referente a rota
metabélica de formagdo de células (Z,) (h™). Valores preditos pela RNA MLP.51
(Pred = predito) e valores calculados no Matlab (Obs = observado) versus sequéncia de dados
histéricos (Seq = sequéncia). Dados provenientes da etapa de operagdo continua das FCO1,

02, 03, 04, 05, 06, 07, 10 e 11, sem adi¢do de etanol exégeno (Camélo, 2009). — — Valores
preditos; — Valores observados

Na Figura 5.11 também ha boa sobreposi¢cdo dos dados preditos em relacdo aos dados
observados, constituindo em mais uma evidéncia da habilidade da RNA MLP.51 na
representacdo da variavel cibernética de saida relacionada a rota metabdlica de formacao de
celulas.

A Figura 5.12 apresenta a comparacao dos valores preditos pela RNA MLP.51 e dos
valores da variavel cibernética de saida referente a rota metabdlica da formacéo de lactato
(Z5) (h) calculada no Matlab empregando as EquacBes (4.39), (4.40) e (4.41) versus a

sequéncia de dados histdricos.
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Figura 5.12 - Comparagdo dos valores da variavel cibernética de saida referente a rota
metabélica da fermentacdo latica (Z3;) (h™). Valores preditos pela RNA MLP.51
(Pred = predito) e valores calculados no Matlab (Obs = observado) versus sequéncia de dados
histéricos (Seq = sequéncia). Dados provenientes da etapa de operagdo continua das FC01,

02, 03, 04, 05, 06, 07, 10 e 11, sem adicdo de etanol exdgeno (Camélo, 2009). — — Valores
preditos; — Valores observados

Aos mesmos moldes do ja& constatado nas Figuras 5.10 e 5.11, na Figura 5.12 observa-se
sobreposicdo adequada dos dados preditos em relacdo aos dados observados, evidenciando
condigdo da RNA MLP.51 em representar a varidvel cibernética de saida relacionada a rota
metabolica da fermentagdo latica.

5.3 MODELO HIBRIDO CIBERNETICO/NEURONAL (MHCN)

Nesta sessdo sdo apresentadas as simulacdes do MHCN nas diversas condigdes de
operacdo das nove fermentacbes continuas, de forma a verificar sua capacidade de
representacdo da dindmica complexa das variaveis de estado do processo de producdo de
bioetanol em processo continuo, catalisado por Zymomonas mobilis, estudado por Camélo
(2009). Ha de enfatizar a dificuldade trazida para a capacidade de predicdo do modelo
ocasionada pela complexidade da dindmica em estudo, a qual pode exibir tendéncia ao estado

estacionario ou comportamento oscilatério em funcdo das condicdes operacionais.
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Como ja discutido no Capitulo 3, as variaveis de estado foram interpoladas a partir dos
dados experimentais de Camélo (2009) para as concentracfes de etanol, de células e de
glicose (Eexp, Xexp € Gexp), Sendo a variavel independente para interpola¢éo o tempo (h). A
variavel tempo (h) foi dividida em intervalos iguais a 0,5h, para todas as fermentacdes
continuas aplicadas neste trabalho. Desta forma, as variaveis experimentais interpoladas assim
definidas constituiram os dados historicos de entrada para o treinamento das RNA.

Para auxiliar a interpretacao dos graficos, é oportuno relembrar o descrito na Tabela 3.3
do Capitulo 3. Assim, a etapa continua do processo nas fermentac¢Ges continuas FC01, 02, 03,
04, 10 e 11 tende ao estado estacionario e nas FC05 e 06 tende ao comportamento oscilatorio.
Na FCO7, especificamente, no periodo continuo de [63,0 a 124,01 h com Ge=200gL™ o
comportamento oscilatorio é observado e no periodo continuo de [124,0 a 147,01 h com
Gr =300 g L™ o sistema tende ao estado estacionario.

As respostas do modelo serdo analisadas utilizando os gréficos apresentados para cada
condicdo testada. A partir desta proposicdo, as figuras deste capitulo apresentaram
sistematicamente, para cada FC, as simulages do MHCN para as concentracdes das variaveis
de estado (etanol, células e glicose) em funcdo das sequéncia dos dados.

Para uma analise mais criteriosa do comportamento do modelo em relacdo aos dados
experimentais em toda a etapa continua sem adicdo de etanol, serdo empregados 0s critérios
estatisticos descritos na sessao 3.8 do Capitulo 3, as quais serdo relatadas em tabelas para cada

variavel de estado referente a cada FC.

5.3.1 MHCN alimentado com variaveis experimentais (Egxp Xexp € Gexp) - Teste 1

No presente teste sera investigada a capacidade de predicdo do comportamento
dindmico complexo do processo de producdo de etanol pelo MHCN quando da
disponibilidade completa das medicGes a cada tempo de amostragem. Nesta condicdo de teste
do MHCN, a rede neuronal MPL.51 serd realimentada pelos valores experimentais
interpolados a partir dos dados experimentais das concentracdes de etanol, de células e de

g|ICOSB (EExp, XExp e GExp).

5.3.1.1 Andlise estatistica das simulacdes (FC01 — FC11)

Nas Tabelas 5.6 a 5.8 estdo relacionados os critérios estatisticos referentes a regressao

linear da curva resposta dos graficos dos valores simulados pelo modelo (preditos) versus 0s
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valores experimentais interpolados (observados) relativos as concentracdes de etanol, células
e glicose, respectivamente.

As respostas do MHCN para este teste, serdo analisadas empregando 0s critérios
estatisticos constantes nas tabelas a seguir, associadas aos gréaficos de comparacdo das
respostas simuladas pelo modelo com os dados experimentais, 0s quais estdo dispostos nos
itens subsequentes. Desta forma, os dados das tabelas serdo discutidos juntamente com a

analise dos gréaficos para cada fermentacdo continua.

Tabela 5.6 — Pardmetros estatisticos para avaliar a capacidade preditiva do MHCN para a varidvel de
concentracdo de etanol — Teste 1

Fermentacéo Coeficiente de Erro quadratico Coeficiente Coeficiente
FC determinacéo (R?) médio (MSE) angular (a) linear (b)
FC01 0,9516 0,5737 0,7900 7,9000
FC02 0,9291 1,9638 0,9500 3,4000
FCO03 0,7427 2,1980 1,1000 -7,1000
FC04 0,2558 5,2189 0,5100 28,0000
FCO05 0,9866 4,8987 0,9600 1,4000
FC06 0,8690 34,7542 0,8900 2,5000
FC07 0,9247 17,4531 1,0000 1,0000
FC10 0,6287 0,7422 0,5100 22,0000
FC11 0,8778 0,4843 1,1000 -4,3000

Tabela 5.7 — Parametros estatisticos para avaliar a capacidade preditiva do MHCN para a varidvel de
concentracdo de células — Teste 1

Fermentacéo Coeficiente de Erro quadratico Coeficiente Coeficiente
FC determinacdo (R?) médio (MSE) angular (a) linear (b)
FCo1 0,9880 0,00018 0,9100 0,0740
FC02 0,9797 0,0013 0,8900 0,1300
FCO03 0,9882 0,00084 1,1000 -0,094
FCO04 0,9145 0,0038 1,5000 -0,9600
FCO05 0,9972 0,0010 0,9900 -0,0041
FCO06 0,9825 0,0208 0,9900 -0,1100
FCO7 0,9543 0,0122 0,9400 0,1300
FC10 0,9958 0,00046 0,9800 0,0360
FC11 0,9395 0,0000071 0,9800 0,0320
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Tabela 5.8 — Parametros estatisticos para avaliar a capacidade preditiva do MHCN para a varidvel de
concentracdo de glicose — Teste 1

Fermentacdo Coeficiente de Erro quadréatico Coeficiente Coeficiente
FC determinacdo (R%) médio (MSE) angular (a) linear (b)

FC01 0,0098 1,5310 0,5000 0,6100
FCO02 0,0004 2,1581 -0,0200 0,058

FCO03 0,0259 8,5621 -0,6800 4,4000
FC04 0,0755 54,4956 0,6800 8,4000
FCO05 0,9970 9,7347 0,9700 3,6000
FCO06 0,9859 42,2356 0,9400 9,0000
FCO7 0,9510 104,1578 0,9400 1,4000
FC10 0,2462 0,2719 1,3000 -0,3800
FC11 0,3211 1,8860 2,6000 -3,7000

Analisando as Tabelas 5.6, 5.7 e 5.8, pode-se verificar que 0s pardmetros estatisticos
inerentes a concentracdo celular sdo melhores em relacdo as demais concentragfes. Os
referentes a concentracdo de etanol se sobressai quando comparada a da concentracdo de
glicose. Tal condicdo constitui-se em indicio da provavel melhor representacdo da
concentracdo celular, seguida da concentracdo de etanol em relacdo a concentracao de glicose
pelo MHCN.

Visualizando especificamente a Tabela 5.8, verifica-se que os critérios estatisticos so
foram satisfatorios para as FC05, 06 e 07, as quais sdo as fermentacfes continuas cuja fase
continua tende ao comportamento oscilatorio.

Ainda na Tabela 5.8, sdo pronunciados os baixissimos valores de R? para as
fermentacdes FCO1, 02, 03 e 04 e baixos valores do mesmo critério estatistico para as FC10 e
11. Além disso, 0s outros 3 critérios estastisticos empregados na analise também estdo ruins
para a maioria das 6 fermentacOes citadas (FCO1, 02, 03, 04, 10 e 11). Nas condicOes
apresentadas por estes critérios estatisticos, a capacidade preditiva do MHCN sO se mostra
satisfatoria para as FC05, 06 e 07.

Os graficos referentes as FC03, 10 e 11 foram dispostos no Apéndice D, pois as curvas
simuladas apresentavam perfis semelhantes aos da FCO1. O mesmo procedimento foi adotado
para a FCO7 uma vez que exibiu comportamento simulado semelhante ao da FCO6.

5.3.1.2 Fermentacdo continua 01 (FC01)

Na Figura 5.13 sdo apresentadas as simula¢fes para a FCO1.
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Figura 5.13_ — Comparac&o da resposta do MHCN realimentado com Eg,,, Xexp € Gexp para
a FCO1 — Teste 1. Valores simulados pelo MHCN e dados experimentais versus sequéncia de
dados experimentais referentes a concentragdo de: A etanol; o células; O glicose

A regressdo linear para concentracdo de etanol apresentada na Tabela 5.6 mostra
coeficiente de determinacdo muito bom, erro quadratico médio relativamente baixo,
coeficiente angular préximo a unidade e coeficiente linear alto. Assim, na Figura 5.13
verifica-se que a respectiva curva simulada pelo MHCN ndo sobrepfe os dados
experimentais, contudo representa a tendéncia do comportamento dos dados medidos na
FCO1.

Para a concentracdo de células, a regressdo linear mostrada na Tabela 5.7 revela
coeficiente de determinacdo excelente, erro quadratico médio baixissimo, coeficiente angular
muito proximo a unidade e coeficiente linear tendendo a zero. Desta forma, observa-se na
Figura 5.13 que a correspondente curva simulada pelo MHCN sobrep6e os dados
experimentais, com um leve afastamento na fase inicial. Verifica-se também adequada
representacdo da tendéncia a estado estacionario da fermentacéo.

A Tabela 5.8 exibe a regressdo linear para concentracdo de glicose, quando tem
coeficiente de determinacdo muito baixo, erro quadratico médio ndo muito alto, coeficiente
angular ndo tendendo a unidade e coeficiente linear ndo tendendo a zero. Portanto, na Figura
5.13 tem-se que a correlata curva simulada pelo MHCN ndo € capaz de predizer

comportamento dos dados experimentais, apesar de aproximar-se no intervalo da sequéncia
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dados [40; 60], aproximadamente. O comportamento de tendéncia ao estado estacionario da

curva experimental ndo é reproduzido pelo MHCN.

5.3.1.3 Fermentacdo continua 02 (FC02)

Na Figura 5.14 sdo apresentadas as simula¢des para a FC02.
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Figura 5.14 — Comparacdo da resposta do MHCN realimentado com Eg,p, Xexp € Gexp Paraa
FCO02 — Teste 1. Valores simulados pelo MHCN e dados experimentais versus sequéncia de
dados experimentais referentes a concentracdo de: A etanol; o células; O glicose

Para esta fermentacdo, a regressao linear para concentracdo de etanol apresentada na
Tabela 5.6, mostra coeficiente de determinacdo muito bom, erro quadratico médio ndo muito
elevado, coeficiente angular tendendo a unidade e coeficiente linear alto. Assim, na Figura
5.14 pode-se considerar que a respectiva curva simulada pelo MHCN sobrepde os dados
experimentais e representa a tendéncia ao estado estacionario da FCO02.

Considerando a concentracdo de células, a regressdo linear mostrada na Tabela 5.7
revelou coeficiente de determinacdo muito bom, erro quadratico médio baixissimo,
coeficiente angular préximo a unidade e coeficiente linear tendendo a zero. Desta forma,

verifica-se na Figura 5.14 ser razoavel assumir que a correspondente curva simulada pelo
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MHCN sobrep6e os dados experimentais, com um leve afastamento na fase inicial e prediz a
tendéncia do comportamento de estado estacionario da fermentacéo.

Na Tabela 5.8 é apresentada a regressdo linear para concentracdo de glicose tendo
coeficiente de determinagdo muito baixo, erro quadratico médio ndo muito alto, coeficiente
angular ndo tendendo a unidade e coeficiente linear tendendo a zero. Portanto, na Figura 5.14
tem-se que a correlata curva simulada pelo MHCN néo é capaz de predizer os valores dos

dados medidos e nem o comportamento de estado estacionario destes dados.

5.3.1.4 Fermentacédo continua 04 (FC04)

Na Figura 5.15 s&o apresentadas as simulagOes para a FC04.

E(gLY

X (9.

G (9.l
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Figura 5.15 — Comparagdo da resposta do MHCN realimentado com Eg,p, Xexp € Gexp Paraa
FCO04 — Teste 1. Valores simulados pelo MHCN e dados experimentais versus sequéncia de
dados experimentais referentes a concentracdo de: A etanol; o células; O glicose

A regressdo linear para concentracdo de etanol constante da Tabela 5.6 mostra
coeficiente de determinacdo muito baixo, erro quadratico médio ndo muito alto, coeficiente
angular ndo tendendo a unidade e o coeficiente linear muito alto. Portanto, na Figura 5.15
verifica-se que a respectiva curva simulada pelo MHCN n&o sobrepbe os dados
experimentais, contudo ndo esboga afastamento acentuado em relacdo aos mesmos. Pode-se

considerar, todavia, que segue a tendéncia do comportamento de estado estacionario.
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Para a concentracdo de células, a regressdo linear mostrada na Tabela 5.7 revela
coeficiente de determinacdo muito bom, erro quadratico meédio baixissimo, coeficiente
angular muito distante da unidade e coeficiente linear ndo tendendo a zero. Desta forma,
observa-se na Figura 5.15 que a correspondente curva simulada pelo MHCN né&o sobrep6e 0s
dados experimentais, no entanto ndo se afasta totalmente destes dados. O comportamento com
viés para o estado estacionario da fermentacéo é bem representado.

A regressdo linear mostrada na Tabela 5.8 refere-se a concentracdo de glicose tendo
coeficiente de determinacdo muito baixo, erro quadratico médio alto, coeficiente angular ndo
préximo a unidade e coeficiente linear alto. Portanto, na Figura 5.15 tem-se que a correlata
curva simulada pelo MHCN néo ¢ capaz de predizer comportamento dos dados experimentais,
divergindo mais acentuadamente em relacdo a estes a partir do ponto n® 50 da sequéncia
dados, aproximadamente. Ndo se pode afirmar que o MHCN prediz 0 comportamento de

estado estacionario da FC04.

5.3.1.5 Fermentacdo continua 05 (FC05)

A Figura 5.16 encerra os resultados das simulac6es para a FCO05.
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Figura 5.16 — Comparagéo da resposta do MHCN realimentado com Eg,p, Xexp € Gexp paraa
FCO5 — Teste 1. Valores simulados pelo MHCN e dados experimentais versus sequéncia de
dados experimentais referentes a concentragdo de: A etanol; o células; O glicose
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Visualizando a regressdo linear para concentracdo de etanol exibida na Tabela 5.6 tem-
se coeficiente de determinacdo excelente, erro quadratico medio ndo muito alto, coeficiente
angular muito proximo a unidade e coeficiente linear muito alto. Deste modo, na Figura 5.16
pode ser considerado que a respectiva curva simulada pelo MHCN reproduz com boa
aproximacdo os valores dos dados experimentais. Além disso, 0 MHCN mostra capacidade

em representar o comportamento oscilatorio da curva de dados medidos.

Para a concentracdo de células, a regressao linear mostrada na Tabela 5.7 mostra
coeficiente de determinacdo excelente, erro quadratico médio baixissimo, coeficiente angular
muito proximo a unidade e coeficiente linear tendendo a zero. Por conseguinte, na Figura 5.16
tem-se a correspondente curva simulada pelo MHCN sobrepondo os dados experimentais. O
comportamento oscilatério da fermentacdo é adequadamente representado.

Diferentemente do verificado nas fermentacfes anteriores, as quais tendiam ao estado
estaciondrio, a regressdo linear mostrada na Tabela 5.8 refere-se a concentragdo de glicose
exibindo coeficiente de determinacdo excelente, erro quadratico médio ndo muito alto,
coeficiente angular muito préximo a unidade e coeficiente linear alto. Consequentemente, a
correlata curva simulada pelo MHCN na Figura 5.16 é capaz de predizer os valores dos dados
experimentais. Deste modo, pode se afirmar que o MHCN prediz a tendéncia ao
comportamento oscilatério da FCO5.

5.3.1.6 Fermentacdo continua 06 (FCO06)

Na Figura 5.17 s&o apresentadas as simulagfes para a FCO06.

Da regressao linear para concentracdo de etanol, exibida na Tabela 5.6, tem-se
coeficiente de determinacdo bom, erro quadratico médio alto, coeficiente angular proximo a
unidade e coeficiente linear alto. Deste modo, na Figura 5.17 ndo se pode assumir com
seguranga razoavel que a respectiva curva simulada pelo MHCN reproduza com boa
aproximacdo os valores dos dados experimentais, visto as condi¢cBes dos parametros
estatisticos, ademais da boa aproximacdo grafica. Todavia, 0 MHCN mostra-se habil em

representar o comportamento oscilatério da curva de dados experimentais.
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Figura 5.17 — Comparagéo da resposta do MHCN realimentado com Eg,p, Xeyp € Gexp paraa
FCO06 — Teste 1. Valores simulados pelo MHCN e dados experimentais versus sequéncia de
dados experimentais referentes a concentragdo de: A etanol; o células; O glicose

Para a concentracdo de células, a regressdo linear mostrada na Tabela 5.7 mostra
coeficiente de determinacdo muito bom, erro quadratico médio baixissimo, coeficiente
angular muito proximo a unidade e coeficiente linear tendendo a zero. Muito embora a curva
simulada pelo MHCN da Figura 5.17 para a concentracdo celular apresente alguns pequenos
desvios em relacdo aos dados experimentais, conquanto ao associar a analise grafica aos
resultados de boa qualidade dos critérios estatisticos, torna-se razoavel considerar a
capacidade do modelo em predizer com aproximagdo suficiente os valores dos dados
experimentais. Nesta mesma condi¢do, o comportamento oscilatério da fermentacdo é
representado convenientemente.

Na regressao linear mostrada na Tabela 5.8, relativa a concentracdo de glicose, mostra
coeficiente de determinacdo excelente, erro quadratico medio alto, coeficiente angular muito
préximo a unidade e coeficiente linear alto. Assim, a correspondente curva simulada pelo
MHCN na Figura 5.17 ndo demonstra capacidade na predicdo dos valores experimentais pois,
apesar da boa proximidade da curva no gréafico, principalmente o erro quadratico medio
contraindica tal consideracdo. Entretanto, pode se afirmar que o MHCN prediz o

comportamento oscilatorio da FC06 com muito boa aproximagao.
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5.3.1.7 Consideracdes gerais

Ratificando o ja observado nos critérios estatisticos tabulados nas Tabelas 5.6, 5.7 e 5.8,
a andlise das figuras corrobora a constatacdo da melhor capacidade preditiva do MHCN para a
concentracdo celular e posteriormente para a concentracdo de etanol. Para a concentracdo de
glicose a predicdo do MHCN mostrou-se mais eficaz para as fermenta¢es continuas FCO5,
06 e 07 (FCO7 - Apéndice D), as quais tendem ao comportamento oscilatdrio na fase continua.

A menor capacidade de predicdo para a concentracdo de glicose pode ser entendida
guando se analisa a equacdo de taxa do consumo de glicose (Eg. 4.30). No segundo membro
da Equacdo 4.30 estdo inseridos as varidveis cibernéticas para as trés rotas abarcadas pela
proposta cibernética, quais sejam, fermentacdo alcoodlica, crescimento celular e fermentacéo
latica. Assim, os erros para cada variavel de estado sdo somados, implicando no maior desvio
e consequente diminuicdo da capacidade preditiva do MHCN para a variavel de estado em
questao.

Como pode ser observado nas Figuras 5.10, 5.11 e 5.12, a RNA MLP.51 treinada para
compor o0 MHCN apresenta boa sobreposicdo dos dados historicos (observados) pelos dados
preditos relativos as varidveis cibernéticas de saida (Zi, Z, e Z3), constituindo-se um
indicativo da sua capacidade de predicdo. Desta forma, sendo os resultados da predicdo pela
rede neuronal (MLP.51) tdo boa, ha de se questionar o por qué da falha de predicdo do
MHCN para as FC01, 02, 03, 04, 10 e 11 (FC03, 10 e 11 — Apéndice D), onde ha tendéncia ao
estado estacionario e da predicdo bem melhor para as FC05, 06 e 07 (FCO7 — Apéndice D),
quando o comportamento oscilatorio é evidenciado. Para entender o pressuposto paradoxico
faz-se necessario analisar o comportamento dos dados experimentais e sua implicacdo direta
na resposta desta RNA. Assim, analisando a Tabela 5.2 percebe-se que, na condicdo de
treinamento da RNA MLP.51 com um atraso dinamico, o intervalo da sequéncia de dados
[520; 928] corresponde aos dados de treinamente das FCO05, 06 e 07 (FCO7 — Apéndice D) na
etapa continua onde oscilagcGes com grande amplitude nas varidveis de estado sdo observadas
(ver Figuras 3.2 - Capitulo 3 e Figuras C.4 e C.5 no Apéndice C). Neste mesmo intervalo da
sequéncia de dados também sdo observadas oscilagbes com acentuada amplitude para as
varidveis cibernéticas de saida, quando comparadas com as respostas para as mesmas
variaveis dos demais intervalos de dados (ver Figuras 5.10, 5.11 e 5.12). Desta forma, dada a
pronunciada diferenca de escala das respostas, verifica-se que a RNA MLP.51 do MHCN
adquiriu capacidade de predicdo para as FC05, 06 e 07 (FCO7 — Apéndice D), no entanto ndo

o fez para as outras fermentacdes continuas. Como discutido no paragrafo anterior, a falta de
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predicdo do MHCN torna-se mais evidente para a concentracdo de glicose por conter o
somatorio dos erros associados as trés variaveis cibernéticas de saida na Equacéo 4.30. Assim
sendo, ao ajustarem seus parametros (pesos e biases) para representar as oscilacdes, as RNA
falharam na representacdo das FCO01, 02, 03, 04, 10 e 11 (FCO03, 10 e 11 — Apéndice D), onde
as oscilagdes ndo séo observadas.

A Tabela 5.9 apresenta sinteticamente a capacidade de predicdo do MHCN analisada

em funcéo dos critérios estatisticos e perfis da curvas simuladas, conforme discutido acima.

Tabela 5.9 — Resumo da capacidade de predicdo do MHCN para as fermentacdes continuas do processo de
producdo de etanol por Zymomonas mobilis — Teste 1

FC E X G Obs

01 N EE DE EE N N -

02 DE EE DE EE N N -

03 N EE DE EE N N Semelhante & FCO1 - Apéndice D
04 N EE N EE N N -

05 DE Co DE Cco DE COo -

06 N Cco DE Cco N CO -

07 N CcOo DE DO N Cco Semelhante a FC06 - Apéndice D
10 N EE DE EE N Semelhante & FCO01 - Apéndice D
11 N EE DE EE N Semelhante & FCO01 - Apéndice D

Legenda: - N : ndo apresenta capacidade preditiva;

- DE: capacidade preditiva para descrever o perfil dos dados experimentais;

- EE: capacidade preditiva para representar a tendéncia ao estado estacionario;

- CO: capacidade preditiva para representar a tendéncia ao comportamento
oscilatorio.

5.3.2 MHCN alimentado com variaveis experimentais (Eexp Xexp € Gexp) - Teste 1 com

correcdo do erro de predicéo

Na Tabela 5.8 e nas Figuras 5.13 a 5.18 e D.1 a D.4 verificou-se que 0o MHCN simulado
nas condi¢cbes do Teste 1 sé demonstrou capacidade de predicdo satisfatoria para a
concentracdo de glicose nas fermentagdes continuas FC05, 06 e 07 (FCO7 — Apéndice D),
sendo ineficiente nas demais fermentacGes.

Frente a tal situacédo foi planejada a repeticdo das mesmas condi¢cdes de alimentacdo do
Teste 1, contudo inserindo a correcdo do erro de predi¢do nas equacOes de taxa das variaveis
de concentragdo de etanol, de células e de glicose. Mesmo tendo a predicdo do MHCN sido

satisfatoria para as concentracfes de etanol e de células, a correcdo também foi inserida de
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forma a verificar possivel melhora. Assim, o erro de predicdo para cada variavel de estado foi

calculado segundo as equacdes:

erroE (k) = E(k)— E(k/k —1) (5.1)
erroX (k) = X (k)— X (k/k —1) (5.2)
erroG(k) = G(k) = G(k/k - 1) (5.3)

onde: erroE(k) =erro de predicdo para a concentracdo de etanol; E(k) = variavel
medida para concentracdo de etanol; E(k/k —1)=variavel predita no tempo de amostragem
“k-1” para concentragdo de etanol em “k”; erroX (k) =erro de predi¢do para a concentragcdo
de células; X(k) =varidvel medida para concentracdo de células; X(k/k—l)zvariével
predita no tempo de amostragem “k-1"para concentracao de células em “k”; erroG(k) =erro
de predicdo para a concentracdo de glicose; G(k) = variavel medida para concentracdo de

glicose; é(k/k—l)svariével predita no tempo de amostagem “k-1"para concentracdo de

glicose em “K”.

5.3.2.1 Andlise estatistica das simulacdes (FC01 — FC11)

Nas Tabelas 5.10 a 5.12 estdo relacionados os parametros estatisticos referentes a
regressao linear da curva resposta dos graficos dos valores simulados pelo modelo (preditos)
versus 0s valores experimentais interpolados (observados) relativos as concentragdes de

etanol, células e glicose, respectivamente.

As respostas do MHCN para este teste, serdo analisadas pelos critérios estatisticos
constantes nas tabelas a seguir, associadas aos gréaficos de comparacdo das respostas
simuladas pelo modelo com os dados experimentais, 0s quais estdo dispostos nos itens
subsequentes. Desta forma, os dados das tabelas serdo discutidos juntamente com a analise

dos graficos para cada fermentag&o continua.
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Tabela 5.10 — Parametros estatisticos para avaliar a capacidade preditiva do MHCN para a variavel de
concentracdo de etanol — Teste 1 com correcdo do erro de predicdo

Fermentacdo Coeficiente de Erro quadréatico Coeficiente Coeficiente
FC determinacdo (R?) médio (MSE) angular (a) linear (b)
FC01 0,9964 0,0117 1,0000 -0,6800
FCO02 0,9998 0,0024 0,9900 0,2800
FCO03 0,9801 0,0280 1,0000 -0,5200
FC04 0,9904 0,0459 1,0000 -0,2900
FCO05 0,9992 0,1804 1,0000 0,2400
FC06 0,9988 0,1388 1,0000 -0,1300
FC07 0,9984 0,2004 1,0000 0,2100
FC10 0,9833 0,0037 1,0000 -1,6000
FC11 0,9930 0,0096 1,1000 -3,3000

Os critérios estatisticos calculados para a concentracdo de etanol estdo muito bons.
Ressalva deve ser feita para os coeficientes lineares das FC10 e 11 que apresentam valores

altos, portanto ndo tendem a zero.

Tabela 5.11 — Parametros estatisticos para avaliar a capacidade preditiva do MHCN para a variavel de
concentracdo de células — Teste 1 com corre¢do do erro de predicdo

Fermentacao Coeficiente de Erro quadratico Coeficiente Coeficiente
FC determinacdo (R?) médio (MSE) angular (a) linear (b)
FCo1 0,9990 0,000006 1,0000 -0,00014
FC02 0,9994 0,000007 1,0000 -0,0028
FCO03 0,9998 0,000003 1,0000 -0,0035
FC04 0,9986 0,000003 1,0000 -0,0130
FCO05 0,9990 0,000181 1,0000 0,000073
FCO06 0,9998 0,000073 1,0000 -0,0016
FCO07 0,9998 0,000040 1,0000 -0,00044
FC10 0,9998 0,000004 1,0000 -0,0100
FC11 0,9851 0,000002 1,1000 -0,0850

Avaliando os critérios estatisticos para a concentragdo de células, verifica-se que estdo
muito bons. Destaque os valores baixissimos para 0 MSE e tendendo a zero para o coeficiente

linear.

TPBQ - Escola de Quimica/UFRJ Boareto, A. J. M.



142
Capitulo 5 - RESULTADOS E DISCUSSOES

Tabela 5.12 — Parametros estatisticos para avaliar a capacidade preditiva do MHCN para a variavel de
concentracdo de glicose — Teste 1 com correcdo do erro de predicdo

Fermentacéo Coeficiente de Erro quadratico Coeficiente Coeficiente
FC determinacdo (R?) médio (MSE) angular (a) linear (b)
FC01 0,8962 0,0062 1,0000 -0,0160
FCO02 0,8250 0,0104 1,1000 -0,1700
FCO03 0,9851 0,0075 0,8900 0,1400
FC04 0,9839 0,1062 1,1000 -0,4600
FCO05 0,9998 0,6350 1,0000 -0,6700
FCO06 0,9996 0,9211 1,0000 -0,4200
FCO7 0,9998 0,1699 1,0000 0,1600
FC10 0,9626 0,0057 1,1000 -0,1500
FC11 0,9604 0,0182 1,2000 -0,4300

Analisando os critérios estatisticos para a concentracdo de glicose, observam-se valores

muito bons. O Unico pequeno desvio seria o valor do coeficiente angular na FC11.

Observando conjuntamente as trés tabelas, verifica-se que 0s critérios estatisticos
obtidos para a concentracdo celular sdo um pouco melhores em relacdo as demais
concentracOes, em especial para o erro quadratico méedio e coeficiente linear. Essa constatacédo
pode indicar capacidade preditiva ligeiramente melhor para a concentracdo celular em relagdo

as demais.

Os gréficos referentes as FC02, 03, 04 e 10 foram dispostos no Apéndice D, pois as
curvas simuladas apresentavam perfis semelhantes aos da FC01. O mesmo procedimento foi
adotado para a FC06 e 07 uma vez que exibiu comportamento simulado semelhante ao da
FCO05.

5.3.2.2 Fermentacdo continua 01 (FC01)

Na Figura 5.18 sdo apresentadas as simula¢des para a FCO1.

Considerando os critérios estatiticos das Tabelas 5.10 a 5.12 e a Figura 5.18, verifica-se
a boa capacidade de predicdo do MHCN para os valores experimentais e na descricdo da
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tendéncia ao estado estacionario da FC01, muito embora pequenos desvios sejam observados

na fase inicial.
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Figura 5.18 — Comparagéo da resposta do MHCN realimentado com Eg,,, Xexp € Gexp para a
FCO1 — Teste 1 com correcdo do erro de predicdo. Valores simulados pelo MHCN e dados
experimentais versus sequéncia de dados experimentais referentes a concentragdo de: A
etanol; o células; 0 glicose

5.3.2.3 Fermentacdo continua 05 (FC05)

A Figura 5.19 encerra os resultados das simulac6es para a FCO05.

A partir dos critérios estatiticos das Tabelas 5.10 a 5.12 e dos perfis da Figura 5.19,
verifica-se a muito boa capacidade de predicdo do MHCN para os valores experimentais e na
descricdo da tendéncia ao comportamento oscilatério da FC05. Para a concentracdo de etanol

é evidenciado pequeno desvio na fase inicial.
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Figura 5.19 — Comparagéo da resposta do MHCN realimentado com Eg.,, Xexp € Gexp para a
FCO05 — Teste 1 com corre¢do do erro de predicdo. Valores simulados pelo MHCN e dados
experimentais versus sequéncia de dados experimentais referentes a concentracdo de: A

etanol; o células; O glicose

5.3.2.4 Fermentacdo continua 11 (FC11)

As respostas do MHCN para a FC11 estdo na Figura 5.21.

Observando os critérios estatiticos das Tabelas 5.10 a 5.12 e a Figura 5.20, verifica-se:

- para concentracdo de etanol um desvio em relagdo aos dois primeiros pontos

experimentais. Para os demais pontos medidos o modelo apresenta boa predicdo dos valores

experimentais. Apesar do desvio inicial, o0 MHCN demonstra capacidade adequada em

descrever a tendéncia ao estado estacionario da FC11;

- para a concentracdo de células o afastamento dos dois pontos iniciais bem mais ténue

do verificado nas concentracfes de células e de glicose. Assim, 0 MHCN apresenta adequada
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predicdo para a descricdo dos valores experimentais e da tendéncia ao estado estacionario da
FC11,

- para a concentracdo de glicose o desvio dos dois primeiros pontos experimentais é
similar ao observado para a concentragdo de etanol. Para os demais pontos medidos a curva
simulada estd muito proxima, mas o MHCN demonstra qualidade preditiva menor quando
comparada com a curva simulada da concentracdo de células. Todavia, 0 modelo hibrido

reproduz adequadamente a tendéncia ao estado estacionario da FC11.

l 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
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Figura 5.20 — Comparagéo da resposta do MHCN realimentado com Eg,p, Xexp € Gexp Paraa
FC11 — Teste 1 com corre¢do do erro de predicdo. Valores simulados pelo MHCN e dados
experimentais versus sequéncia de dados experimentais referentes a concentracdo de: A
etanol; o células; O glicose

5.3.2.5 Consideracdes gerais

Como ja verificado na analise dos critérios estatisticos nas Tabelas 5.10 a 5.12, a
representacdo dos dados experimentais da curva simulada para a concentracao de células é
melhor quando comparada com as duas outras concentragcdes. Outra evidéncia é o melhor
desempenho do MHCN na representacdo da dindmica complexa das FC05, 06 e 07 (FCO06 e
07 — Apéndice D), onde ha comportamento oscilatério na fase continua do processo.
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Por fim, o MHCN simulado nas condicdes de alimentacdo definidas para o Teste 1 com
correcdo do erro de predicdo apresenta melhor desempenho preditivo em relacdo ao Teste 1
apresentado na sessdo 5.3.1.

A Tabela 5.13 apresenta sinteticamente a capacidade de predicdo do MHCN analisada

em funcgdo dos critérios estatisticos e perfis da curvas simuladas, conforme discutido acima.

Tabela 5.13 — Resumo da capacidade de predicdo do MHCN para as fermentagdes continuas do processo de
producdo de etanol por Zymomonas mobilis — Teste 1 com correcdo do erro de predi¢do

FC E X G Obs

01 DE EE DE EE DE EE -

02 DE EE DE EE DE EE Semelhante a FCO1 - Apéndice D
03 DE EE DE EE DE EE Semelhante a FCO1 - Apéndice D
04 DE EE DE EE DE EE Semelhante a FCO1 - Apéndice D
05 DE CO DE CO DE CO -

06 DE CO DE CO DE CO Semelhante a FC05 - Apéndice D
07 DE CO DE CO DE CO Semelhante a FCO5 - Apéndice D
10 DE EE DE EE DE EE Semelhante a FC01 - Apéndice D
11 N EE DE EE N EE -

Legenda: - N : ndo apresenta capacidade preditiva;

- DE: capacidade preditiva para descrever o perfil dos dados experimentais;

- EE: capacidade preditiva para representar a tendéncia ao estado estacionario;

- CO: capacidade preditiva para representar a tendéncia ao comportamento
oscilatério.

5.4 COMPARAC;AQ DO MHCN COM A RNA AUTONOMA E COM O MODELO

FENOMENOLOGICO

Nesta sessdo serdo comparadas as melhores simulagbes do MHCN (Teste 1 com
correcdo do erro de predicdo) com as predicbes da RNA autbnoma MLP.8 e com as
simulacdes do modelo fenomenolédgico proposto por Daugulis et al. (1997) nas condicdes
implementadas por Camélo (2009) - com os dados experimentais das FC01, 02, 03, 04, 05 e
06. A selecdo destas seis fermentacdes esta vinculada a proposta de Camélo (2009) para as
simulacdes do modelo fenomenoldgico. O modelo de Daugulis et al. (1997) é detalhado no
Apéndice A.

A comparacdo serd efetuada com todos os modelos simulados na fase de operagdo
continua sem adi¢do de etanol exdgeno de cada fermentacdo continua, relembrando que nesta
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etapa as FCO1l, 02, 03, 04 tendem ao estado estacionario e as FCO5 e 06 exibem

comportamento oscilatério.

5.4.1 Analise estatistica das comparacdes entre os modelos

Nas Tabelas 5.14 a 5.16 estdo relacionados os coeficientes de determinacao relativos as

concentracOes de etanol, células e glicose, respectivamente.

Os valores dos R? das tabelas a seguir serdo analisadas conjuntamente com os gréficos
das curvas simuladas dos MHCN, da RNA autdnoma (MLP.8) e do modelo fenomenoldgico
de Daugulis et al. (1997) / Camélo (2009) e com o perfil dos dados experimentais, cujas

figuras serdo dispostas ap0s as tabelas.

Tabela 5.14 — Parametro estatistico para comparacdo da capacidade preditiva dos modelos
avaliados para a variavel de concentracdo de etanol
Fermlc:egtagao Coeficiente de determinagéo (R?)
MHCN RNA autbnoma Modelo
Teste 1 com correcao (MLP.8) fenomenolégico
do erro de predicdo
FC01 0,9964 0,9702 0,4134
FC02 0,9998 0,9892 0,0112
FCO03 0,9801 0,9010 0,0106
FC04 0,9904 0,9428 0,2576
FC05 0,9992 0,9873 0,1410
FC06 0,9988 0,9832 0,0771

Analisando a Tabela 5.14, observa-se que os valores do R? correspondentes a

concentracdo de etanol podem ser avaliados como:

-no MHCN - excelentes, exceto na FC03 onde é muito bom;
- na RNA auténoma - muito bons para todas as FC;

- no modelo fenomenoldgico - muito baixos.
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Tabela 5.15 — Parmetro estatistico para comparacdo da capacidade preditiva dos modelos
avaliados para a variavel de concentracdo de células
Fermlggtagao Coeficiente de determinacéo (R?)
MHCN RNA auténoma Modelo
Teste 1 com correcao (MLP.8) fenomenolégico
do erro de predicdo
FC01 0,9990 0,9911 0,7215
FC02 0,9994 0,9964 0,5119
FCO03 0,9998 0,9949 0,2911
FC04 0,9986 0,9852 0,5285
FC05 0,9990 0,9861 0,0779
FC06 0,9998 0,9900 0,0937

Na Tabela 5.15, os valores do R? obtidos para a concentracdo de células podem ser

considerados:

-no MHCN - todos excelentes;
- na RNA autdbnoma: excelentes nas FC01, 02, 03 e 06; muito bons nas FC04 e 05;

- no modelo fenomenoldgico: baixos nas FC01, 02, 04 e 06; muito baixos nas FC03 e

05.
Tabela 5.16 — Parmetro estatistico para comparacdo da capacidade preditiva dos modelos
avaliados para a variavel de concentracdo de glicose
Fermsgtagao Coeficiente de determinacéo (R?)
MHCN RNA auténoma Modelo
Teste 1 com correcao (MLP.8) fenomenolégico
do erro de predicdo
FC01 0,8962 0,9201 0,1026
FC02 0,8250 0,8827 0,1635
FCO03 0,9851 0,9750 0,2367
FC04 0,9839 0,9550 0,0103
FCO05 0,9998 0,9875 0,0019
FCO06 0,9996 0,9839 0,0066

Da Tabela 5.16,verifica-se que os valores do R? referentes & concentracéo de glicose

podem ser considerados:

- no MHCN - excelentes nas FC05 e 06; muito bons nas FC03 e 04; baixos nas FC01

e 02;
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- na RNA auténoma: excelentes nas FC01, 02, 03 e 06; muito bons nas FC04 e 05;
- no modelo fenomenoldgico: baixos nas FC01, 02, 04 e 06; muito baixos nas FC03 e
05.

Das observagdes obtidas das Tabelas 5.14 a 5.16, verifica-se que 0 MHCN e a RNA
autodnoma apresentam valores de coeficiente de determinacdo excelentes e muito bons,
exceto para as FCO1 e 02 da concentracdo de glicose onde sdo baixos. Os valores do R? do
MHCN s&o um pouco melhores que os da RNA auténoma, excecao feita para as FCO1 e 02 da
concentracdo de glicose onde o inverso € observado. Ja para o modelo fenomenoldgico
normalmente sdo muito baixos, menos para as FC01, 02 e 04 relativos a concentracdo de

células onde sdo apenas baixos.

Tais resultados dos valores de R* sdo indicativos da boa capacidade de predicido do
MHCN e da RNA auténoma e da predicdo ruim apresentada pelo modelo fenomenoldgico
prosposto por Daugulis et al. (1997), o que serd corroborado pela analise comparativa dos

perfis das curvas simuladas das Figuras 5.22 a 5.27 exibidas a seguir.

5.4.2 Fermentacdo continua 01 (FCO01)

Na Figura 5.21 sdo apresentadas as comparacdes entre o0 MHCN, RNA autbnoma
MLP.8 e 0 modelo fenomenoldgico para a FCOL.

Observando a Figura 5.21 verifica-se a boa predicdo do MHCN e RNA auténoma
MLP.8 para as trés concentracdes da FCO1. No entanto, no intervalo comprendido entre 0 2° e
3° pontos experimentais da concentracdo de glicose observa-se um desvio um pouco mais
pronunciado em relacdo a RNA autdbnoma MLP.8, contudo apresentam o mesmo perfil

ascendente.

O modelo fenomenolégico ndo representou adequadamente os valores experimentais e

também néo descreveu o comportamento ao estado estacionario da FCOL.

TPBQ - Escola de Quimica/UFRJ Boareto, A. J. M.



150
Capitulo 5 - RESULTADOS E DISCUSSOES

L
o
X
O L L L L L
20 30 40 50 60 70 80
3
a2k .
=R Y, 2
NS 1
o I |
O Srerenne, r ---------------- 1 ------------------ [Pessssssssnsnnnnn prssssssssnnnnnnnn prsssssssssnnnnnnn
20 30 40 50 60 70 80

t (h)

Figura 5.21 — Comparacéo das respostas do MHCN realimentado com Egyp, Xexp € Gexp -
Teste 1 com correcdo do erro de predicdo, da RNA autbnoma MLP.8 e do modelo
fenomenolégico de Daugulis et al (1997) com os dados experimentais para a FCO1. Valores
simulados, preditos e dados experimentais versus tempo experimental referentes as

concentracdes de: — Simulagdes do MHCN; — — Predicdo da RNA autbnoma MLP.8; ...
Simulacdes do modelo fenomenoldgico de Daugulis et al. (1997); Dados experimentais de A
etanol, o celulas, O glicose

5.4.3 Fermentagao continua 02 (FC02)

Na Figura 5.22 encontram-se as comparac6es entre 0 MHCN, RNA auténoma MLP.8 e
0 modelo fenomenoldgico para a FC02, onde se observa a boa predicdo do MHCN e RNA
autbnoma MLP.8 para as trés concentracdes da FC02, quando o modelo fenomenoldgico nédo
descreveu adequadamente o0s valores experimentais e também ndo descreveu o

comportamento ao estado estacionario da FCO01.
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Figura 5.22 — Comparacéo das respostas do MHCN realimentado com Egyp, Xexp € Gexp -
Teste 1 com correcdo do erro de predicdo, da RNA autbnoma MLP.8 e do modelo
fenomenolégico de Daugulis et al (1997) com os dados experimentais para a FC02. Valores
simulados, preditos e dados experimentais versus tempo experimental referentes as

concentracdes de: — Simulagdes do MHCN; — — Predicdo da RNA autbnoma MLP.8; ...
Simulacdes do modelo fenomenoldgico de Daugulis et al. (1997); Dados experimentais de A
etanol, o celulas, O glicose

5.4.4 Fermentacao continua 03 (FC03)

Na Figura 5.23 observam-se as comparacdes entre 0 MHCN, RNA autbnoma MLP.8 e o

modelo fenomenoldgico para a FC03.

A Figura 5.23 exibe boa predicdo do MHCN e RNA autbnoma MLP.8 dos dados

experimentais da FCO3.

O modelo fenomenoldgico demosntrou desempenho um pouco melhor para a

concentracédo de glicose, entretanto com grande desvio inicial.
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Figura 5.23 — Comparacéo das respostas do MHCN realimentado com Egyp, Xexp € Gexp -
Teste 1 com correcdo do erro de predicdo, da RNA autbnoma MLP.8 e do modelo
fenomenolégico de Daugulis et al (1997) com os dados experimentais para a FC03. Valores
simulados, preditos e dados experimentais versus tempo experimental referentes as

concentracdes de: — Simulagdes do MHCN; — — Predicdo da RNA autbnoma MLP.8; ...
Simulacdes do modelo fenomenoldgico de Daugulis et al. (1997); Dados experimentais de A
etanol, o celulas, O glicose

5.4.5 Fermentacao continua 04 (FC04)

Na Figura 5.24 estdo expostas as comparacdes entre 0 MHCN, RNA auténoma MLP.8 e

0 modelo fenomenoldgico para a FCO04.

Na Figura 5.24 o MHCN e RNA auténoma MLP.8 predizem habilmente as trés

concentracdes da FC04.

O modelo fenomenoldgico néo prediz adequadamento o0 processo.
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Figura 5.24 — Comparacéo das respostas do MHCN realimentado com Egyp, Xexp € Gexp -
Teste 1 com correcdo do erro de predicdo, da RNA autbnoma MLP.8 e do modelo
fenomenolégico de Daugulis et al (1997) com os dados experimentais para a FC04. Valores
simulados, preditos e dados experimentais versus tempo experimental referentes as
concentracdes de: — Simulagdes do MHCN; — — Predicdo da RNA autbnoma MLP.8; ...
Simulacdes do modelo fenomenoldgico de Daugulis et al. (1997); Dados experimentais de A
etanol, o celulas, O glicose

5.4.6 Fermentacao continua 05 (FCO05)

Na Figura 5.25 eshogam-se as comparagdes entre 0 MHCN, RNA auténoma MLP.8 e o

modelo fenomenoldgico para a FCO05.

Na Figura 5.25 0 MHCN e a RNA autdnoma MLP.8 mostram-se habeis na predi¢do do
comportamento oscilatério da FCO5 para as 3 varidveis analisadas, destacando-se em relacao
ao modelo fenomenoldgico implementado por Camélo (2009). O modelo fenomenoldgico nédo

se mostrou adequado para o0s dados experimentais.
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Figura 5.25 — Comparagcéo das respostas do MHCN realimentado com Egyp, Xexp € Gexp -
Teste 1 com correcdo do erro de predicdo, da RNA autbnoma MLP.8 e do modelo
fenomenolégico de Daugulis et al (1997) com os dados experimentais para a FC05. Valores
simulados, preditos e dados experimentais versus tempo experimental referentes as

concentragdes de: — SimulagGes do MHCN; — — Predi¢do da RNA autdbnoma MLP.8; ...
Simulagdes do modelo fenomenolégico de Daugulis et al. (1997); Dados experimentais de A
etanol, o células, O glicose

5.4.7 Fermentacdo continua 06 (FC06)

Na Figura 5.26 dispdem-se as comparagdes entre 0 MHCN, RNA autdbnoma MLP.8 e o

modelo fenomenoldgico para a FCO6.

A RNA autbnoma MLP.8 e o MHCN predizem adequadamente o comportamento

oscilatorio da FC06 das concentracGes de etanol, de células e de glicose.

O modelo fenomenoldgico proposto por Daugulis et al. (1997) ndo prediz

adequadamente os perfis estudados.
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Figura 5.26 — Comparagcéo das respostas do MHCN realimentado com Egyp, Xexp € Gexp -
Teste 1 com correcdo do erro de predicdo, da RNA autbnoma MLP.8 e do modelo
fenomenolégico de Daugulis et al (1997) com os dados experimentais para a FC06. Valores
simulados, preditos e dados experimentais versus tempo experimental referentes as

concentragdes de: — SimulagGes do MHCN; — — Predi¢do da RNA autdbnoma MLP.8; ...
Simulagdes do modelo fenomenolégico de Daugulis et al. (1997); Dados experimentais de A
etanol, o células, O glicose

Como corroborado pelas comparagdes realizadas nas Figuras 5.21 a 5.26, apesar da
rigorosa andlise dos perfis das curvas e dos critérios estatisticos para a classificacdo do
MHCN nas Tabelas 5.10 a 5.12, comprovou-se que este exibe muito boa capacidade de
predicdo quando a MLP.51 é alimentada com os dados experimentais (dados historicos) das
concentracOes de etanol, de células e de glicose e o erro de predicdo é corrigido ao longo da
simulagéo.

Melhor desempenho do modelo neuronal antbnomo em relagdo ao modelo cibernético e
deste ultimo sobre o fenomenolégico fora discutido por Patnaik (2009b) quando testou os 3
tipos de modelos em cultura simples Ralstonia eutropha e co-cultura de Ralstonia eutropha e
Lactobacillus delbrueckii. Contudo, apresentam dificuldade de extrapolagdo, ficando sua
aplicacdo limitada ao dominio do conjunto de dados de treinamento. J& os modelos
cibernéticos sdo um sistema ideal de autocontrole com um minimo de conhecimento
deterministico. A introdugdo de varidveis de controle cibernético para sintese e atividade

enzimatica possibilita uma aproximacdo coerente para predicao do fenémeno real. No entanto,
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Ramkrishna (2003) discorre sobre a disponibilidade experimental dos fluxos metabolicos e a
falta, principalmente, de uma estrutura para a descricdo da regulagdo metabdlica. Logo, a
integracdo destes dois modelos na concepcdo de um modelo hibrido, compensando suas
principais limitagdes, possibilita a identificacdo mais precisa da dindmica do complexo
processo oscilatério, a melhora da capacidade preditiva do modelo, além de ser reconhecida
como uma alternativa quanto a custo e efetividade para analise de bioprocessos.

Nesta linha de abordagem, obteve-se o modelo hibrido cibernético/neuronal com
eficiéncia similar ao neuronal auténomo, com a flexibilidade da juncdo das duas técnicas
conforme discutido no paragrafo anterior.

Quanto ao modelo fenomenolodgico, a literatura cientifica é recorrente ao relatar a
dificuldade no desenvolvimento de modelos matematicos fenomenoldgicos simples com
acuracia suficiente para a descricdo de bioprocessos, argumentando sobre a alta ndo
linearidade advindas das caracteristicas intrinsecas dos micro-organismos, e a complexidade
do meio reacional normalmente composto por varias fases (Glassey et al., 1994; Hussain,
1999; Henriques et al., 1999; Zorzetto et al., 2000; Vlassides et al., 2001; Patnaik, 2003;
Oliveira, 2004). Para o processo continuo de producao de etanol abordado neste estudo, faz-se
oportuno destacar a sua alta complexidade, fator que dificulta a aplicdo do modelo

fenomenoldgico em conformidade com o ja verificado na literatura.

5.5 MHCN PARA INFERENCIA DA CONCENTRAC}AO DE LACTATO - Teste 1 com
correcdo do erro de predicao

Como reportado na sessdo 4.2.1.2.3, a concentracdo de lactato ndo foi medida
experimentalmente por Camélo (2009). Assim, a partir do célculo da varidvel cibernética de
saida Zs, por intermedio da Equacdo 4.41, a concentracdo de lactato pode ser simulada
dinamicamente empregando a Equacdo 4.32.

A correcdo do erro de predicdo na equacdo de taxa da varidvel de concentragcdo de
lactato (Equacdo 4.32) também seré considerada, analogamente ao discutido na sessdo 5.3.2
para as concentracdes de etanol, de células e de glicose. Contudo, esta correcao sera procedida
considerando uma aproximacdo em relacédo a estequiometria do catabolismo da glicose, posto
a inexisténcia dos dados experimentais correspondentes. Para tal fim, a concentracdo de
lactato serd estimada em funcdo da concentracdo celular, empregando os coeficentes

estequiométricos @, e @, definidos na Tabela 4.4. A opg¢do pela concentracdo celular para

TPBQ - Escola de Quimica/UFRJ Boareto, A. J. M.



157
Capitulo 5 - RESULTADOS E DISCUSSOES

esta estimativa deve-se a melhor capacidade preditiva do MCHN verificada para tal variavel e
por ter sido o coeficiente de rendimento para lactato calculado em funcédo do rendimento da
concentracdo de células (Equacdo 4.22), como discutido ao final da sessdo 5.3.2 e apresentado
na Tabela 4.5, respectivamente. Entdo a estimativa da concentracdo de lactato é dada pela
correlagéo:

B X
Leg = Qil (5.4)

Por conseguinte, a equacdo para determinar o erro de predicdo para a concentracdo de

lactato é:
erroL(k) = L (k)— L(k/k —1) (5.5)
sendo: erroL(k) = erro de predi¢éo para a concentragdo de lactato; L. (k) = variavel

estimada para concentracdo de lactato; I:(k/k—l)zvariével predita no tempo de

amostragem “k-1" para concentracdo de lactato em “k”.

Assim, 0 MHCN pode ser empregado como sensor virtual para inferir dinamicamente a
concentracdo da varidvel de estado correspondente a rota metabolica de formacao do lactato
na fermentacdo alcodlica continua utilizando Zymomonas mobilis.

As Figuras 5.27, 5.28 e 5.29 apresentam os perfis das curvas simuladas pelo MHCN
para a concentracao de lactato correspondente as fermentagdes continuas, assim dispostas:

- Figura 5.27: curvas simuladas das FCO1, 02 e 03, onde a fase continua tende ao
estado estacionério;

- Figura 5.28: curvas simuladas das FCO04, 10 e 11, tende também ao estado
estacionario na fase continua;

- Figura 5.29: curvas simuladas das FCO05, 06 e 07, onde é verificado comportamento
oscilatorio na fase continua.

Nas Figuras 5.27 e 5.29 sdo observadas oscilagdes na variavel concentracdo de lactato
das FCO01, 02, 03, 04, 10 e 11, onde as varidveis de concentracdo de etanol, de células e de
glicose tendem ao estado estacionario. Analisando a Equacao 4.32, verifica-se que a variavel
de estado da concentracdo de lactato é funcdo da variavel cibernética de saida Z3, a qual
apresenta uma amplitude de oscilagcdo grande, variando no intervalo aproximado de [-350;
400], como pode ser constatado na Figura 5.12. Logo, torna-se razoavel considerar a
influéncia significativa do comportamento da varidvel cibernética de saida Z3 nas oscilagdes

observadas nas FC01, 02, 03, 04, 10 e 11 para a concentracéo de lactato.
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Figura 5.27 — Concentragdo de lactato (Lyp) simulada pelo MHCN realimentado com Egyy, Xexp € Gexp VErsus
sequéncia de dados — Teste 1 com correcdo do erro de predicéo
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Figura 5.28 — Curva da concentracéo de lactato (Lny,) simulada pelo MHCN realimentado com Egyp, Xexp €
Gexp Versus sequéncia de dados — Teste 1 com corregdo do erro de predigdo
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Figura 5.29 — Curva da concentracéo de lactato (Lny,) simulada pelo MHCN realimentado com Egy,, Xexp €
Gexp Versus sequéncia de dados — Teste 1 com corregdo do erro de predigdo
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CAPITULO 6

6 INVESTIGACAO DO DESEMPENHO DO MHCN

6.1 MHCN NO CASO DE AUSENCIA DE MEDICOES

Pensando no uso do MHCN na predi¢cdo do processo em esquemas de monitoramento,
torna-se viavel a discussdao abordando a possibilidade de auséncia completa de medicGes ou
ainda a disponibilidade parcial dessas medi¢es para a alimentacdo do modelo (dados
experimentais).

A possibilidade da presenca completa de medic¢des ja fora apresentada na sessao 5.3 do
Capitulo 5, quando foram discutidos os resultados do Teste 1 e do Teste 1 com correcdo do
erro de predicdo. Nesta oportunidade, verificou-se que as respostas do MHCN para a
concentracdo de glicose s6 eram satisfatorias para as fermentagdes continuas com tendéncia
ao comportamento oscilatorio na etapa continua. Portanto, o estudo para verificacdo da
influéncia da auséncia de variaveis medidas no comportamento do MHCN sera realizado
somente para as FC05, 06 e 07.

Assim sendo, neste capitulo sdo apresentadas as simulagdes do MHCN em diversas
condigdes de alimentacdo, de forma a verificar a sua capacidade de representacdo da dindmica
complexa das variaveis de estado do processo de producdo de bioetanol de forma continua,
empregando Zymomonas mobilis como agente bioldgico, estudado por Camélo (2009). Ha de
enfatizar-se a dificuldade trazida para a capacidade de predicdo do modelo ocasionada pela
complexidade da dindmica em estudo, a qual pode exibir tendéncia ao estado estacionario ou
comportamento oscilatério em funcdo das condi¢cdes operacionais. Para tanto, foram levados a

termo 7 testes envolvendo as trés fermentagdes continuas com resultados adqueados de
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predicdo de glicose, observadas no Teste 1 e no Teste 1 com corre¢do do erro de predicdo
(FCO, 06 e 07).

Desta forma, serdo realizados os testes 2 ao 7, nas condi¢des seguintes:

(1) testes de 2 a 4: Grupo 2 — com auséncia de 1 medicao;

(2) testes de 5 a 7: Grupo 3 — com auséncia de 2 medigoes;

(3) teste 8: Grupo 4 - auséncia de todas as medicoes.

Nos testes de 2 ao 8, serd investigada a capacidade do MHNC na predicdo qualitativa do
comportamento dindmico complexo do processo de producdo de etanol, na condicdo de

disponibilidade parcial das medicGes.

6.1.1 MHCN realimentado no caso de auséncia parcial de medicoes

Havendo auséncia parcial de medicdes, poder-se-ia investigar a capacidade do MHCN
em predizé-las.

Nesta condicdo de alimentacdo do MHCN, a rede neuronal MPL.51 - com arquitetura
descrita nas Tabelas 3.6 e 3.7 da sessdo 3.5.1 do Capitulo 3, sera realimentada pelos valores
das concentragdes de etanol, de células e de glicose, efetuando a permuta entre:

a) Teste 2 a4 — Grupo 2: duas das variaveis com valores experimentais interpolados a
partir dos dados experimentais (Eexp, Xexp, Gexp - medi¢des) e uma das variaveis
com valor hibrido;

b) Teste 5 a 7 — Grupo 3: uma das varidaveis com valor experimental interpolado a
partir dos dados experimentais (Eexp, Xexp, Gexp - medigdes) e duas das variaveis
com valores hibridos.

Os referidos valores hibridos para as variaveis foram os simulados pelo modelo hibrido
(MHCN) explicitando as concentragdes na condicdo um passo a frente (k+1) nas Equaces
(4.29), (4.30) e (4.31) definidas no Capitulo 4 (Exyb, XHyb, Gryb)-

Na analise das respostas do MHCN para cada teste (2 a 7), serdo utilizados os critérios
estatisticos definidos na sessdo 3.8 do Capitulo 3. Estes critérios estatisticos serdo distribuidos
em trés tabelas para cada teste, sendo que cada tabela conterd os critérios estatisticos para uma
das variaveis de estado.

Assim, empregando a mesma sistematica adotada para o Teste 1, as respostas do
MHCN em cada teste, serdo analisadas pelos critérios estatisticos constantes nas tabelas a
seguir, associadas aos graficos de comparacdo das respostas simuladas pelo modelo com os

dados experimentais, 0s quais estdo dispostos nos itens subsequentes. Desta forma, os dados
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das tabelas serdo discutidos juntamente com a analise dos graficos para cada fermentagédo
continua em cada teste.

Por fim, todos os testes de alimentacdo para cada variavel de estado dentro das
respectivas fermentagOes serdo comparados. Para tanto, os valores do coeficiente de
determinacéo (R?) serdo dispostos em trés tabelas, sendo uma para cada variavel de estado na

sessao 5.5.3.

6.1.1.1 MHCN alimentado com varidveis experimentais (Egxy_€ Xexp) € hibrida (Guyn) —
Teste 2

Nesta condicdo, a rede neuronal MPL.51 serd alimentada pelos valores experimentais
interpolados das concentragdes de etanol e de células (Eexp € Xexp) € pelo valor hibrido da

concentracdo de glicose (Gryb) simuladas pelo modelo MHCN.

6.1.1.1.1 Andlise estatistica das simula¢bes (FC05 — FCO7)

Nas Tabelas 6.1 a 6.3 estdo relacionados o0s critérios estatisticos referentes a regressao
linear da curva resposta dos graficos dos valores simulados pelo modelo (preditos) versus 0s
valores experimentais interpolados (observados) relativos as concentragdes de etanol, células

e glicose, respectivamente.

Tabela 6.1 — Parametros estatisticos para avaliar a capacidade preditiva do MHCN para a variavel de
concentracéo de etanol — Teste 2

Fermentacdo Coeficiente de Erro quadrético Coeficiente Coeficiente
FC determinacdo (R?) médio (MSE) angular (a) linear (b)
FCO05 0,9793 23,0887 0,9800 -2,8000
FCO06 0,8196 51,7177 0,9200 -0,1500
FCO07 0,1377 2.607,97 1,3000 18,0000

Tabela 6.2 — Parametros estatisticos para avaliar a capacidade preditiva do MHCN para a variavel de
concentracdo de células — Teste 2

Fermentacdo Coeficiente de Erro quadréatico Coeficiente Coeficiente
FC determinacdo (R?) médio (MSE) angular (a) linear (b)
FCO05 0,9754 0,0155 0,9100 0,0200
FCO06 0,9616 0,3862 0,9900 -0,1500
FCO07 0,1588 1,3746 0,9200 0,8900
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Tabela 6.3 — Parametros estatisticos para avaliar a capacidade preditiva do MHCN para a varidvel de
concentracdo de glicose — Teste 2

Fermentacdo Coeficiente de Erro quadréatico Coeficiente Coeficiente
FC determinacdo (R%) médio (MSE) angular (a) linear (b)
FCO05 0,7593 709,4134 0,7400 36,0000
FC06 0,7453 530,3499 0,8200 23,0000
FCO07 0,1203 15.087,98 1,1000 -36,0000

Analisando as Tabelas 6.1, 6.2 e 6.3, sem a medi¢cdo da concentracao de glicose, pode-
se verificar que os critérios estatisticos inerentes a concentracdo celular sdo melhores em
relacdo as demais concentragdes, principalmente para o MSE e coeficiente linear.
Analogamente, 0 mesmo padrdo repete-se para a concentracao de etanol frente a concentracdo

de glicose. O coeficiente de determingédo das trés concentracfes na FCO7 estdo muito baixos.

6.1.1.1.2 Fermentag&o continua 05 (FC05)

A Figura 6.1 encerra os resultados das simulacdes para a FCO5.

E (g.LY)

G (g.LY

I
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Figura 6.1 — Comparagcéo da resposta do MHCN realimentado com Egyp, Xegxp € Gyp para a
FCO5 — Teste 2. Valores simulados pelo MHCN e dados experimentais versus sequéncia de

dados experimentais referentes a concentragdo de: A etanol; o células; O glicose

Tendo os critérios estatisticos dispostos nas Tabelas 6.1, 6.2 e 6.3 e a Figura 6.1,

observa-se a capacidade do MHCN em predizer somente a tendéncia ao comportamento
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oscilatdrio para as concentracdes de etanol, de células e de glicose para a FC05, na auséncia

da medicéao para concentracéo de glicose.

6.1.1.1.3 Fermentag&o continua 06 (FCO06)

Na Figura 6.2 sdo apresentadas as simulacdes para a FCO6.

100

E (g.LY)

120

Figura 6.2 — Comparagcéo da resposta do MHCN realimentado com Egyp, Xexp € Gpyp para a
FCO06 — Teste 2. Valores simulados pelo MHCN e dados experimentais versus sequéncia de
dados experimentais referentes a concentracdo de: A etanol; o células; O glicose

A partir dos critérios estatisticos das Tabelas 6.1, 6.2 e 6.3 e da Figura 6.2, constata-se a
capacidade do MHCN em predizer somente a tendéncia ao comportamento oscilatério para as
concentracOes de etanol, de células e de glicose para a FC06, na auséncia da medicdo para

concentragdo de glicose.

6.1.1.1.4 Fermentacdo continua 07 (FCO7)

Na Figura 6.3 sdo apresentadas as respostas do MHCN para a FCO7.
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Figura 6.3 — Comparagcéo da resposta do MHCN realimentado com Eg,p, Xexp € Gyp para a
FCO7 — Teste 2. Valores simulados pelo MHCN e dados experimentais versus sequéncia de
dados experimentais referentes a concentragéo de: A etanol; o células; O glicose

A Figura 6.3 mostra as simula¢fes para FC0O7 somente até o ponto n® 95 da sequéncia
de dados, pois para a fase seguinte das simulacdes a resposta do MHCN apresenta grande

distorcao em relacédo aos dados medidos.

De posse dos critérios estatisticos dispostos nas Tabelas 6.1, 6.2 e 6.3 e da Figura 6.3,
verifica-se a falta de capacidade de predicdo do MHCN para a FCO7, na auséncia da medicédo
para concentracdo de glicose, ratificando o comportamento indicado pelos valores muito

baixos do R? para as trés concentrages.

6.1.1.2 MHCN alimentado com variaveis experimentais (Egxp € Gexp) € hibrida (Xpyb) - Teste
3

Para este teste, a rede neuronal MPL.51 serd alimentada pelos valores experimentais
interpolados das concentragdes de etanol e de glicose (Eexp € Gexp) € pelo valor hibrido da

concentracdo de células (Xwyp) simuladas pelo MHCN.
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6.1.1.2.1 Andlise estatistica das simulacdes (FC05 — FC07)

Nas Tabelas 6.4 a 6.6 estdo relacionados os critérios estatisticos referentes a regressao
linear da curva resposta dos graficos dos valores simulados pelo modelo (preditos) versus 0s
valores experimentais interpolados (observados) relativos as concentracdes de etanol, células

e glicose, respectivamente.

Tabela 6.4 — Paramet