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RESUMO

O trabalho envolveu modelo estruturado adaptado de um modelo estruturado de
crescimento para processo de fermentacdo continua realizado em um bioreator do
tipo torre com células imobilizadas para producio de etanol. O modelo
estruturado utilizado inclui equagdes de balanco para as rotas metabdlicas
fermentativa e respiratdria, assim como termos cinéticos para o efeito de inibicao
pelo etanol, substrato e saturagdo celular no pellet. Os parametros cinético do
modelo estruturado foram otimizados através da metodologia desenvolvida por
Rivera (2005) onde envolve a aplicacdo de Algoritmo Genético, Planejamento
Fatorial Fraciondrio proposto por Plackett Burman (1946) e Algoritmo Quasy
Newton. Os resultados obtidos na simulacdo do modelo utilizando os parametros
otimizados por esta metodologia representou de forma efetiva o modelo. A
otimizacdo do processo teve inicio com a Andlise de Superficie de Resposta, que
consistiu em um planejamento fatorial em estrela de dois niveis (-1 e +1) com um
ponto central. A metodologia por Superficie de Resposta mostrou-se uma
ferramenta poderosa para otimizagdo preliminar das varidveis operacionais no
sentido de que seus resultados foram usados como estimativas iniciais para o
procedimento formal de otimizacdo, SQP (Programacdo Quadratica Sucessiva).
Esta metodologia de Superficie de resposta possibilita visualizacdio do
comportamento das varidveis que se quer otimizar, identificando a regido do
ponto 6timo, o que ndo € possivel pelo método SQP. A metodologia SQP foi
implementada com sucesso no modelo deterministico, obtendo as melhores

condic¢des de operagdo para as varidveis manipuldveis.
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ABSTRACT

The work involved adapted of a structured model of growth structured model for
process of continuous fermentation accomplished in a bioreator of the type tower
with immobilized cells for etanol production. The used structured model includes
reaction rate equations for the respiratory and glicolitic metabolic pathways, as
well as kinetic terms for the inhibition effect for the etanol, substrate and cellular
saturation in the pellet. The kinetic of the structured model parameters went
optimized through to methodology developed by Rivera (2005) where it involves
the application of Genetic Algorithm, methodology of Plackett-Burman (1946)
and Algorithm Quasi Newton. The results obtained in the simulation of the model
using the parameters optimized for this methodology represented in an effective
way the model. The optimization of the process had I begin with the Analysis of
Surface of Answer, that consisted of a planning fatorial in star of two levels (-1
and +1) with a central point. The methodology for Surface of Answer a powerful
tool was shown for preliminary optimization of the operational variables in the
sense that its results were used as initial estimates for the formal procedure of
optimization, SQP. This methodology of answer Surface facilitates visualization
of the behavior of the variables that if that otimizar, identifying the area of the
great point, what is not possible for the method SQP. The methodology SQP was
implemented with success in the model deterministic, obtaining the best operation

conditions for the variables manipulated.
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Introducéo

1) INTRODUCAO

Com a crise do petroleo, nos anos 70, a producdo de etanol ganhou
importancia e tornou-se a principal alternativa no programa de combustiveis para
a substitui¢do da gasolina. Com a criacdo do Prodlcool, o Brasil foi o primeiro
pais do mundo a desenvolver um programa em larga escala para a produgdo de
combustiveis alternativos. O Prodcool atingiu o sucesso entre 1984 e 1986,
quando a porcentagem de automoéveis saidos das montadoras com motor a dlcool

atingiu 96%.

No final dos anos 80, a cotacdo internacional do petréleo comegou a baixar
e a relacdo vantajosa de prego entre dlcool e a gasolina, de até 40%, reduziu-se até
cair pela metade. Ao mesmo tempo os usineiros reduziram a fabricagdo de dlcool
e elevaram a producdo de agucar, cujos precos internacionais estavam mais
atraentes. O combustivel se tornou escasso, o consumidor perdeu a confianga e o
Prodlcool consequentemente foi desacelerando. Em 2002, apenas 1% dos carros

novos saiam das fabricas com esse combustivel.

Sindnimo de combustivel renovavel, que polui menos em compara¢do com
os derivados de petréleo, o etanol voltou a ocupar um lugar de destaque no
cendrio energético do pais e também comecou a ser desejado por vdrios paises. No
caso brasileiro o responsdvel pelo renascimento do dlcool sdo os carros
bicombustiveis, ou flex fuel, que podem ser reabastecidos com dlcool ou gasolina,
ou ainda os dois juntos em qualquer propor¢do. Em fevereiro de 2005 os carros
bicombustiveis representaram 53% do total de veiculos produzidos e em fevereiro

de 2006 esta porcentagem alcangou 76% (PESQUISA FAPESP, 2006).

Um dos atuais desafios do Brasil é aumentar a oferta de dlcool combustivel,
a fim de que ndo ocorra uma situagdo semelhante do final dos anos 1980 quando a
safra acabou e o dlcool ficou escasso. As solucdes englobam desde novas
variedades de cana de acucar, incluindo plantas transgénicas, até simples

expansoOes da drea agricola, além de inovacdes na linha de produgdo das usinas.

Em 1996 a produgdo mundial de etanol alcancou uma estimativa de 31,3

bilhdes de litros (BERG, 1998). Aproximadamente 80% foram produzidos através
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da fermentacdo anaerdbica de vdrias fontes de agicar por Saccharomyces
cerevisiae. Assim, o etanol € ainda uma das mais importantes produtos originarios
da industria biotecnoldgica. Dois ter¢os da produ¢do mundial estd localizado no
Brasil e Estados Unidos com o objetivo de usar etanol como uma fonte renovavel
de combustivel. A expectativa deste mercado € de que ocorra um crescimento
substancial na producdo de etanol para um futuro proximo. Existem fortes
incentivos econdmicos para melhorar ainda mais os processos de produgdo de

etanol (NISSEN et al., 2000).

Embora se tenha notado um avanc¢o muito importante nos sistemas de
producgdo de etanol, muitos trabalhos relacionados com a melhora do rendimento
destes sistemas vem sendo discutidos, tanto em trabalhos experimentais como em

trabalhos computacionais.

O desenvolvimento de cepas que melhoram a producdo tem sido uma das
principais tarefas da biotecnologia. O procedimento para esta tarefa tem sido a
engenharia genética seguida por técnicas de selecdo. Apesar deste procedimento
ter sido um grande sucesso no passado - onde algumas novas cepas aumentaram a
producdo de um determinado produto em até 100 vezes quando comparadas com a
cepa original - o progresso no aumento de rendimento foi diminuindo

consideravelmente em muitos casos (TORRES et al., 1997).

7z

Duas dreas de desenvolvimento sdo promissoras. A primeira € melhor
compreensdo da estrutura do sistema metabdlico e da cinética e termodinamica
das reacdes quimicas que ocorrem na célula. A segunda ocorre na drea de biologia

molecular (TORRES et al., 1997).

No processo de transformacdo da glicose em etanol, uma série de reagdes
ocorre no interior das leveduras. Ao total destas reacdes chama-se de metabolismo
celular. A taxa de producdo de um metabdlito € sempre a mais importante
propriedade de um bioprocesso, que neste caso entende-se como etanol. Esta taxa
de producdo € determinada pelas reacdes intracelulares do metabolismo do
microrganismo. Estas taxas sdo determinadas pela prépria constitui¢do genética da

célula como também pelas condi¢des do ambiente ao redor da célula (GALAZZO

& BAYLAY, 1990).
2
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Um dos principais objetivos do estudo do metabolismo € entender como o
ambiente ao redor da cultura afeta as reagcdes metabdlicas (SHI & SHIMIZE,

1998).

Apesar dos caminhos metabodlicos para conversdo do substrato em energia,
biomassa, entre outros, serem conhecidos, os mecanismos regulatérios da célula
como um todo é complicado, envolvendo interagdes entre diferentes rotas através
de intermedidrios inibidores e ativadores comuns. A andlise do metabolismo é
uma poderosa ferramenta para explicar a fisiologia celular e suas mudangas que

ocorrem em resposta as variagdes do ambiente (SHI & SHIMIZE, 1998).

No caso de um processo ja estabelecido, a andlise do metabolismo pode
determinar qual proporcdo do fluxo de carbono estd sendo direcionado para o
produto de interesse, e pode examinar o efeito sobre isto por mudancas nas

condi¢des do bioprocesso (SHI & SHIMIZE, 1998).

A modelagem matemdtica € uma poderosa ferramenta para se estudar este
comportamento. A modelagem da rede metabdlica pode ser usada para simulacao
da fisiologia para melhor compreender seu regulamento, para ampliar e
redirecionar fluxos metabdlicos e investigar como mudangas nas condi¢des do

ambiente mudam o metabolismo (RIZZI et al., 1997)

Sendo assim, um modelo matemdtico estruturado para simulacdo de um
reator tubular que utiliza Sacharomyces Cerevisae em pellets, para producao de

etanol foi utilizado no desenvolvimento deste trabalho.

O objetivo € otimizar este sistema utilizando o modelo matematico
desenvolvido que inclui descricdes do metabolismo celular adaptadas para o

processo em questdo, sem gerar modelos com alto grau de complexidade.

Como ferramentas de otimizacdo serdo utilizadas técnicas de planejamento
de experimentos e superficie de resposta para escolher entre as numerosas
varidveis de processo, aquelas mais importantes para maximizar rendimento e
conversao e programag¢do quadratica sucessiva (SQP) para a busca rigorosa das
condi¢des otimizadas. Assim como 0 processo, 0s parametros cinéticos do modelo

matematico que representam o processo também serdo otimizados. Para isto, uma
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técnica utilizando Algoritmo Genético, metodologia Plackett Burman e algoritmo

Quase Newton sera utilizada.



Revisdo Bibliografica

2) REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1) ASPECTOS GERAIS DO METABOLISMO DAS LEVEDURAS

O propésito deste item € de apreciar as reagdes basicas que mostram como
os microrganismos utilizam os substratos, como obtém energia para a biossintese

e como aliam as reagdes produzindo energia com aquelas que as requerem.

Uma infinidade de reagdes enzimaticamente catalisadas ocorre em uma
célula microbioldgica. O soma de todas as reacdes enzimdticas que ocorrem na
célula é conhecido como metabolismo celular. O metabolismo é uma atividade
celular altamente coordenada, com propdsitos determinados, e na qual cooperam

muitos sistemas multienzimaticos.

O metabolismo tem quatro fungdes especificas: (1) obter energia quimica
pela degradacdo de nutrientes ricos em energia oriunda do meio ambiente; (2)
converter as moléculas dos nutrientes em unidades fundamentais precursoras das
macromoléculas celulares; (3) reunir e organizar estas unidades fundamentais em
proteinas, 4acidos nucléicos e outros componentes celulares; (4) sintetizar e
degradar biomoléculas necessdrias as funcdes especializadas da célula Os
processos metabdlicos sdo divididos em duas fases principais, o catabolismo e o
anabolismo. O catabolismo € a fase degradativa do metabolismo, onde moléculas
nutrientes, provenientes ou do meio ambiente celular ou de seus proprios
depdsitos de nutrientes, sdo degradadas para produzir moléculas menores e mais
simples, tais como o 4dcido lactico, dcido acético, etanol, CO,, amonia, uréia. O
catabolismo € acompanhado pela liberagdo de energia quimica inerente a estrutura
das moléculas organicas nutrientes, e pela sua conservacdo na forma de ATP
(adenosina trifosfato). O anabolismo € a fase biossintética do metabolismo, a
biossintese enzimdtica de determinados componentes moleculares das células,
como os dcidos nucléicos, as proteinas, os poliossacarideos e os lipideos. A
biossintese das moléculas organicas requer a entrada de energia quimica, a qual é

fornecida pelo ATP, que € gerado durante o catabolismo (LEHNINGER, 1976).

A maioria dos microrganismos utiliza a energia inerente da estrutura das

moléculas orginicas nutrientes para obter seu suprimento de energia. Essa formas
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de energia sdo transformadas pelas células na energia quimica da adenosina
trifosfato (ATP), que funciona como transportador de energia para os processos
celulares que dependem de um suprimento de energia. O ATP funciona de
maneira ciclica, transportando energia quimica das reacdes degradativas do
metabolismo, produtoras de energia quimica, para vdrios processos celulares

dependentes do fornecimento de energia.

Do ponto de vista bioquimico o metabolismo € separado em diversas vias
metabdlicas. Cada via ndo existe isoladamente, sdo parte de um processo

metabolico como um todo (PRIEST & CAMPBELL, 1999).

Metabolismo do carboidrado durante a fermentagdo.

A seguir sdo descritas as principais reagdes que ocorrem durante a Glicélise
ou Via EMP (Embden-Meyerhoh-Parnas), na oxidagdo monofosfato ou Via HMP
(desvio hexose-monofosfato ou via do fosfogluconato) e no ciclo do dacido
tricarboxilico. Na glicdlise, a molécula de glicose pode ser degradada em duas
moléculas de dcido lactico como dnico produto final ou ser desdobrada em duas
moléculas de etanol e em duas moléculas de CO,, conforme o microrganismo que
estd presente. O primeiro caso € denominado de glicdlise e no segundo de
fermentacdo alcodlica, sendo que nos dois casos ocorrem a fermentacdo da
glicose. A via Oxidacdo monofosfato ou Via HMP (desvio hexose-monofosfato
ou via do fosfogluconato) no metabolismo microbiano produz redutores como
NADPH, além de converter hexoses em pentoses, particularmente a D-ribose-5-
fosfato, e realiza a degradagdo oxidativa das pentoses pela conversido a hexoses,
que entdo podem entrar na sequéncia glicolitica. O ciclo do 4cido tricarboxilico
das leveduras € usado para suprir substratos adicionais para a biossintese. Sob as
condicdes anaerdbicas da fermentacdo, os niveis de enzimas do ciclo de Krebs
(ciclo do d4cido tricarboxilico) sdao bem menores.Nestas condicdes dois
mecanismos t€m sido propostos onde o primeiro considera uma operagdo limitada

do ciclo do acido tricarboxilico e o segundo € proposto que este ciclo inoperante.
a) Glicolise ou Via EMP (Embden-Meyerhoh-Parnas)

A glicélise é uma das inimeras vias metabdlicas, conhecidas genericamente

como fermentacOes anaerobicas, através dos quais muitos microrganismos

6
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extraem energia quimica de vdrios combustiveis organicos, na auséncia do

oxigénio molecular.

Os actcares, especialmente a glicose, sdo os combustiveis mais comuns da
fermentacdo anaerdbica. A fermentacdo da glicose pode ocorrer de duas maneiras
estreitamentes relacionadas. Na glicélise, a molécula de glicose, de seis carbonos,
¢ degradada em duas moléculas de acido lactico, de trés carbonos, como tnico
produto final (ocorre em vdarios microrganismos e nas células da maioria dos
animais e vegetais superiores). Na fermentacdo alcodlica, carateristica de muitos
fungos, a molécula de glicose € desdobrada em duas moléculas de etanol e em

duas moléculas de CO,.
Glicalise,
CgH71206+2P, + 2ADP— 2CH3CHOHCOOH + 2ATP + 2H 20
acidoléctico
Fermentagdo alcodlica,

CgH1206+2P; + 2ADP—2CH3CH20H +2C0O 2+ 2ATP+2H 20
etanol
A fermentacdo alcodlica ocorre pelas mesmas vias enzimdticas que a
glicdlise, exceto no final, onde requer duas etapas enzimadticas diferentes.
A Figura 1 apresenta, segundo REHM & REED (1981), as principais etapas
na degradacdo anaerdbica da glicose a piruvato por meio da via glicolitica ou

Embden-Meyerhoh-Parnas (EMP).
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GLICOSE
ATP

ADP

Glicose-6-fosfato

Frutose-6-fosfato

ATP

ADP

Frutose-1,6-difosfato

Diidroxiacetona-fosfato > Gliceraldeido-3-fosfato

NAD*

A

NADH + H*
Acidol,3-difosfoglicérico

ADP
K lgez ATP

Acido 3-fosfoglicérico

Methylglyoxal

Lactato

. 4
. Acido 2-fosfoglicérico
NAD

e
N

NADH + H*

. y .
Acido Eosfoenolplruwco

ADP

Z 92 ATP
ATP

» ACIDO PIRUVICO

Figura 1: Degradacdo anaerébica da glicose por meio da via glicolitica ou via

(EMP).
8
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O piruvato pode agora seguir trés caminhos diferentes, sendo eles: em
condicdes anaerdbicas formar lactato ou etanol, e em condi¢des aerdbicas formar
CO; e H;0. No caso das leveduras, em condicdes anaerdbicas, forma-se o etanol,

com € apresentado na sequéncia a seguir.

Piruvato

Co,

ACETALDEIDO
NADH + H*

NAD*

ETANOL

Figura 2: Degradacdo anaerdbica da glicose a piruvato por meio da via glicolitica

ou Embdem-Meyerhof-Parnas (EMP).

Existem duas fases principais na glicOlise. Na primeira, a glicose €
preparada para seu catabolismo, pela fosforilagdo, e entdo clivada para formar o
acucar de trés carbonos gliceraldeido-3-fosfato. Na segunda, o gliceraldeido-3-
fosfato € convertido a piruvato. Na primeira fase sdo gastas duas moléculas de
ATP para fosforilar a glicose. Na segunda fase ocorrem as etapas de 6xi-reducdo e
os mecanismos conservadores de energia pelos quais o ADP ¢ fosforilado a ATP.
Nesta fase sdo formadas quatro moléculas de ATP de modo que o rendimento

efetivo € de 2 moléculas de ATP por molécula degradada de glicose.

Todas as reacdes envolvidas na transformagdo anaerdbica da glicose em
etanol sdo catalisadas pela acdo consecutiva de um grupo de enzimas. As reacdes,

segundo CONN et al. (1987), sdo descritas a seguir.

Fosforilacao da glicose pelo ATP: A molécula neutra de glicose € preparada para
as etapas enzimdticas subsequentes através de sua fosforilagdo pelo ATP
produzindo glicose-6-fosfato. Esta é a primeira etapa na qual se utiliza ATP. A

maioria da glicose intracelular existe sob a forma fosforilada. Esta reacdo €
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catalisada por dois tipos de enzimas, a hexoquinase e a glucoquinase, que diferem
em sua especificidade pelo agicar e afinidade pela glicose. A hexoquinase ¢é
empregada pela maioria das células. Catalisa além da fosforilacdo da glicose
outras hexoses (frutose, manose glucosamina). As hexoquinoses sdo encontradas
em leveduras e bactérias, em diversos tecidos animais e vegetais. A glucoquinase
catalisa apenas a fosforilacdo da glicose, e ndo age sobre outras hexoses. Tanto a
hexoquinase como a glucoquinase requerem um cétion bivalente (Mg+2 ou Mn*?),
que se combina primeiro com o ATP para formar o substrato verdadeiro (MgATP"

2 ou MnATP?). Em condicdes intracelulares a fosforilacio da glicose ndo é

reversivel.
CH,OH
CH,OPOsH,
O
H H 0
g2+ H H
+ ATP +  ADP
>
OH H CLH OH H
H
@)
H
Glicose Glicose-6-fosfato

Conversdo da glicose-6-fosfato em frutose-6-fosfato: Esta reacdo € catalisada
pela enzima glicose-fosfato-isomerase. Esta enzima € especifica para a glicose-6-
fosfato e frutose-6-fosfato. A reacdo se processa em ambas as direcdes, sendo

também reversivel na célula.

CH,0PO;H, H,0,POCH, 0 CH,OH
(0]
H H
> H OH
OH H <
O H
H
(@)
Glicose-6-fosfato Frutose-6-fosfato

10
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Fosforilacdo da frutose-6-fosfato a frutose-1,6-difosfato: Nesta etapa uma
segunda molécula de glicose é necessdria para fosforilar a frutose-6-fosfato na
posicdo 1, produzindo a frutose-1,6-difosfato. Esta acdo € catalisada pela enzima
6-fosfofrutoquinase. O Mg** é requerido para formar o substrato MgATP™. Esta
etapa € a mais importante da sequéncia glicolitica. A fosfofrutoquinase é uma
enzima aloestérica. Ela € inibida por citrato, concentragdes elevadas de ATP e
acidos graxos de cadeia longa, porém € estimulada por ADP ou AMP. Assim,
quando a célula apresentar uma concentracio elevada de ATP ou combustiveis
como 4cidos graxos ou citrato estiveram disponiveis, a 6-fosfofrutoquinase é
inibida e a glicélise péra. Por outro lado, quando a concentragdo de ATP estiver
baixa e predominam ADP e AMP, ou sempre que a concentracdo de combustiveis
como citrato e dcidos graxos for baixa, a atividade da enzima € estimulada. Nas
células, a reacdo da 6-fosfofrutoquinase € essencialmente irreversivel. A
conversdo da frutose-1-6-difosfato em frutose-6-difosfato € possivel mediante um

caminho enzimatico distinto.

H,0,POCH, o CH,OH H,0;POCH, o CH,OPO;H,
H . oarp M H + ADP
OH —_— OH
OH H OH
H H
H H
H H
H H
Frutose-6-fosfato Frutose-1,6-difosfato

Clivagem da frutose-1,6-difosfato a diidroxiacetona-fosfato e gliceraldeido-3-
Josfato: A reacdo catalisada pela enzima frutose-difosfato-aldolase € uma
condensacao alddlica reversivel. Esta rea¢do envolve a clivagem da frutose-1-6-
difosfato entre os C 3 e C 4 para formar duas trioses-fosfato diferentes. Embora a
energia livre padrdo desta reacdo seja acentuadamente positiva (5,73 Kcal/mol),
sob condic¢des intracelulares esta reagdo se processa facilmente da esquerda para
direita. Em uma reacdo onde um reagente forma dois produtos, o equilibrio é

fortemente influenciado pela concentra¢do dos compostos envolvidos.

11
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CH,OPO;H,
| H 0
c —o (|JH20P03H2 Ne”
HOCH _
L —- C=0 ¥ HLOH
H EOH H,0H LH201>03H2
HCOH Diidroxiacetona-fosfato Gliceraldeido-3-fosfato
£H20P03H2

Frutose-1,6-difosfato

Interconversdo das trioses-fosfatos: A proxima fase na sequéncia € a oxidac¢do do
gliceraldeido-3-fosfato. Note que somente metade das moléculas de glicose foram
convertidas em gliceraldeido-3-fosfato. Se as células forem incapazes de
converter diidroxiacetona-fosfato em gliceraldeido-3-fosfato, metade das
moléculas de glicose ficardo acumuladas na célula como cetose-fosfato ou estardo

disponiveis para outra reagdes. A enzima triose-fosfato-isomerase catalisa estd

reacdo.
H o)
CH,OPO;H, N o
T: o 4 — HCOH
CH,OH CH,OPO;H,
Diidroxiacetona-fosfato Gliceraldeido-3-fosfato

Esta reacdo finaliza a primeira fase da glicdlise, onde a molécula de glicose
foi preparada para a segunda fase. A proxima fase compreende as etapas de oxido-
reducdo e fosforilagdo, onde ATP é formado a partir de ADP. Uma molécula de
glicose forma duas de gliceraldeido-3-fosfato, sendo que ambas seguem o mesmo

percurso.

12
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Oxidagdo do gliceraldeido-3-fosfato a dcido 1,3-difosfoglicérico: Esta reacao que
¢ a primeira em produgdo de energia, é também a primeira reacdo que envolve
6xido-reducdo. E também a primeira reacio em que é formado um composto
fosfatado de alta energia. Na oxidacdo de um grupo aldeido para um dacido
carboxilico, muito da energia que seria liberada na forma de calor € conservada na
formacdo do grupo acil-fosfato do 4cido 1,3-difosfoglicérico. O agente de
oxidagdo envolvido é o NAD". Esta rea¢o € catalizada pela enzima giceraldeido-

3-fosfato desidrogenase
H 0] 0
N I
| C—H

HCOH + NAD" + H;PO, + NADH + H'

 ———
— HfOH

CHOPO:H, CH,0POH
2 3112

Gliceraldeido-3-fosfato Acido 1,3-difosfoglicérico
Transferéncia de fosfato do dcido 1,3-difosfoglicérico para o ADP: Esta reacdo
completa a transferéncia do fosfato, do acil-fosfato formado na reacdo anterior,

para o ADP e formar ATP. A enzima fosfogicerato-quinase catalisa esta

transferéncia.
0
I CoH
C—H |
| + ADP M’ HCOH + ATP
HCOH —
| CH,0OPO;H,
CH,0PO;H,
Acido 1,3-difosfoglicérico Acido 3-fosfoglicérico

13
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Conversdo do dcido 3-fosfoglicérico a dcido 2-fosfoglicérico: Esta reagdo é
catalisada pela enzima fosfogliceromutase. O Mg** é essencial para essa reacio,
que envolve a transferéncia do grupo de fosfato da posi¢do 3 para posi¢cdo 2 do

dcido glicérico. Esta reacdo, na célula, € livremente reversivel.

COH COH
HCOH HCOPO;H,
| — |
CH20PO3H2 CHZOH
Acido 3-fosfoglicérico Acido 2-fosfoglicérico

Desidratacao do dcido 2-fosfoglicérico a dcido fosfoenolpiriivico: Esta é a
segunda reacdo no qual se forma um composto de fosfato altamente energético, o
dcido fosfoenolpirtvico. O 4dcido fosfoenolpirdvico € um composto com um grupo
endlico fosfato altamente energético. A reacdo € catalisada pela enolase. Esta
reacdo tem uma dependéncia absoluta de um cétion bivalente (Mg*> ou Mn*?) para
formar um complexo com a enzima antes que o substrato se ligue. A enzima é
inibida intensamente pelo fluoreto, especialmente se houver fosfato, sendo a

espécie inibidora o fon fosfofluoridrato que forma um complexo com o Mg**.

TOzH (|302H
HFOP@HZ Mg” | C—OPOH, +  HO
CHQOH CH2
Acido 2-fosfoglicérico Acido fosfoenolpirtvico

Transferéncia do fosfato do dcido fosfoenolpirivico para o ADP: A enzima
piruvato-quinase. catalisa a transferéncia do grupo fosfato do 4cido
fosfoenolpiruvato para o ADP produzindo ATP e acido pirdvico. A reacdo €
altamente exotérmica e € essencialmente irreversivel nas condicdes intracelulares.
A enzima requer Mg+2 ou Mn* para formar um complexo antes de ligar-se ao
substrato. O Ca** compete com estes cdtions bivalentes (Mg™* ou Mn*?) e forma
um conplexo inativo. A enzima também requer um cation metélico alcalino, que

pode ser K", Rb" ou Cs*, onde o K* € o ativador fisioldgico. Acredita-se que o K*

14
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provoque uma modificacdo conformacional na enzima tornado-a mais ativa. A
enzima € inibida quando a concentra¢do de ATP na célula for elevada ou quando
existe outros combustiveis tais como dcidos graxos, citrato, acetil-CoA ou alanina.
Ela é ativa quando houver um acimulo dos intermedidrios precedentes da

glicdlise, particularmente a frutose-1,6-difostato e o fosfoenolpiruvato.

COzH COZH

| Mg*, K* |

(|3|— OPO;H, + ADP —m0  » TSZ O + ATP
CH, CH;

Acido fosfoenolpirtivico Acido pirdvico

Descarboxilagdo do dcido piriivico a acetaldeido e CO,: Nesta etapa o acido
pirivico € descarboxilado a acetaldeido e CO, pela enzima piruvato-
descarboxilase. Esta reacdo é irreversivel. A enzima requer Mg*™ e possui uma
coenzima ligada firmemente, a tiamina-pirofosfato A descarboxilacdo do piruvato

se processa através de uma série de intermedidrios ligados covalentemente a

tiamina-pirofosfato (Figura 3).
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S Anel tiazéico da
N’/ J: tiamina-pirofosfato

CH; —C— COOH

0]

Acido pirtvico

CO2

— X

CH;— C— oH

Derivado
S o-hidroxietilico

c—
RI_N/ ‘

\(‘: C—R:

CH:s

H — C—CH
3

O
Acetaldeido

Figura 3: Etapas da descarboxilagdo do dcido pirdvico
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Resumidamente, temos:

TOZH H 0
/
C—=—o0 Mg+ \C 7
| " |
CH; CH,
Acido pirtvico Acetaldeido

Reducdo do acetaldeido a etanol: Na reagdo final da fermentacdo alcodlica, o

acetaldeido € reduzido a etanol pelo NADH na presenca da enzima dlcool-

desidrogenase.

H ¢}

N/
C 7 CH,OH
| + NADH + H — | + NAD'
CH3 CH?

Acetaldeido Etanol

b) Oxidacdo monofosfato ou Via HMP (desvio hexose-monofosfato ou via do

fosfogluconato)

Muitos organismos que metabolizam glicose via EMP podem também
metabolizd-la pela via monofosfato. A funcdo primdria da via HMP no
metabolismo microbiano ¢é produzir redutores potentes como NADPH,
necessarios no desenvolvimento da biossintese. A segunda fun¢do é de converter
hexoses em pentoses, particularmente a D-ribose-5-fosfato necessdria na sintese
dos acidos nucléicos. Uma terceira funcio € a degradacio oxidativa completa das
pentoses pela conversdo a hexoses, que entdo podem entrar na sequéncia

glicolitica.(LEHNINGER, 1976).

A via do fosfogluconato contém duas reagdes capazes de produzir o redutor
NADPH. Esta também pode produzir diferentes aguicares fosfatados (CONN, et
al. 1987).

A seguir tem-se o esquema geral, segundo REHM & REED (1981), do

metabolismo da glicose via HMP.
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GLICOSE

ADP

Glicose 6-fosfato
NADP*

'\ NADPH + H'
v
6-fosfoglucono-8-lactona

v

6-fosfogluconato
NADP*

NADPH + H*

A

A

Xilulose-5-fosfato —»  Ribulose-5-fosfato —— > Ribose-5-fosfato

Sedoeptulose-7-fosfato

Gliceraldeido-3-fosfato

Eritrose-4-fosfato

Gliceraldeido
3-fosfato

NAD" ADP

PIRUVATO

Diidroxiacetana
—fos(ato

Frutose-6-fosfato

Frutose-6-fosfato

v

Frutose-1,6-fosfato

-
N

v
Frutose-6-fo

v

H,O

p;

sfato

glicose-6-fosfato

Figura 4: Degradacdo da glicose via HMP
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A primeira rea¢do da via HMP (Figura 4) € a desidrogenacio enzimadtica da
glicose-6-fosfato  para formar 6-fosfogluconato pela glucose-6-fosfato-
desidrogenase, produzindo NADPH. Esta enzima produz a 6-fosfoglucono-o-
lactona, que € hidrolizada pela enzima lactonase, formando 6-fosfogluconato Na
etapa seguinte, o 6-fosfogluconato sofre oxidagdo e descarboxilagdo pela 6-
fosfogluconato-desidrogenase, uma enzima dependente de Mg*? para formar
ribulose-5-fosfato, uma reacdo que produz a segunda molécula de NADPH. Pela
acdo da ribose-fosfato-isomerase a ribulose-5-fosfato € transformada
reversivelmente em ribose-5-fosfato. O metabolismo pode terminar neste ponto e
o resultado liquido € a formacdo de NADPH para as reacdes biossintéticas e a
producdo de ribose-5-fosfato como um precursor para a sintese de nucleotideos.
No entanto, pela acdo de trés enzimas adicionais, ribulose-fosfato-3-epimerase,
transcetolase e transaldolase, o metabolismo pode continuar e as pentoses-5-
fosfato podem sofrer outras tranformagdes. A ribulose-fosfato-3-epimerase
catalisa a conversdo de ribulose-5-fosfato em xilulose-5-fosfato. A transcetolase
faz a transferéncia de um grupo de glicoaldeido da xilulose-5-fosfato para a
ribose-5-fosfato formando sedoeptulose-7-fosfato (7 carbonos) e gliceraldeido-3-
fosfato (3 carbonos). A transaldolase age sobre os produtos da transcetolase —um
acucar de 7 carbonos e um de trés carbonos-, transformado-os em acticares de 6 e
4 carbonos, frutose-6-fosfato e eritrose-4-fosfato. As reacdes da transcetolase e
transaldolase suprem nio apenas a conversdo das pentoses a hexoses para a
subsequente degradacdo pela glicdlise e pelo ciclo TCA, como também torna
possivel, com o auxilio de enzimas da sequencia glicolitica, a interconversdo dos
acucares de trés, quatro, cinco, seis e sete carbonos. A transcetolase pode catalisar
outra reacdo, transformando a xilulose-5-fosfato e eritrose-4-fosfato em frutose-5-
fosfato e gliceraldeido-3-fosfato, ou seja, dois intermedidrios da via do
fosfogluconato podem ser convertidos em dois intermedidrios da via glicolitica

(LEHNINGER, 1976).

Assim uma variedade de reagdes pode ocorrer pela acdo de enzimas da via
do fosfogluconato (HMP), as quais agem independentemente ou relacionadas com
as enzimas da via glicolitica. O metabolismo da glicose via HMP &, portanto, ndo

um caminho que leva a um tnico produto final, mas um conjunto de percursos
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divergentes capazes de grande flexibilidade metabdlica (LEHNINGER, 1976).

A via HMP estd fortemente relacionada com o metabolismo biossintético.
Esta via também € importante visto que tem ligacdo com a via EMP, e assim a
célula deve regular a quantidade de glicose metabolizada por cada uma das vias

(REHM & REED, 1981).

A direcdo do fluxo e o percurso tomado pela glicose-6-fosfato apds entrar
nas vias do fosfogluconato sdo determinados largamente pelas necessidades

relativas da célula pelo NADHP e pela ribose-5-fosfato (LEHNINGER, 1976).

Em Saccharomyces cerevisiae, durante a fermentacdo, o nivel de glicose-6-
fosfato desidrogenase é muito baixo e € provdvel que muito das necessidades da
levedura por pentose venham da acdo da transquetolase sobre a frutose-6-fosfato
e gliceraldeido-3-fosfato  produzido pela via EMP (PRIEST &
CAMPBELL,1999).

c) Ciclo do dcido tricarboxilico

Virios intermedidrios da via EMP sdo usados pela célula em reagdes
biossintéticas. Entretanto, para o crescimento celular mais intermedidrios sdo
necessarios do que a via EMP pode suprir. No processo de respiracdo das
leveduras (que ocorre na presenga de oxigénio), o ciclo de Krebs (ciclo do 4cido
tricarboxilico) € usado para suprir substratos adicionais para a biossintese. Sob as
condicdes anaerdbicas da fermentagdo, os niveis de enzimas do ciclo de Krebs sdo
bem menores e como o ciclo opera nestas condigdes ndo € clara. A questdo €
como as c€lulas sintetizam intermediarios essenciais como acido succinico, o
acido 2-oxoglutdrico e o dcido oxalacético. Dois mecanismos t€ém sido propostos:
o primeiro considera uma operacao limitada do ciclo do dcido tricarboxilico com a
formacao de succinato, fumarato, malato e oxalacetato por um processo oxidativo
(OURA, 1977); o segundo, envolve a sintese de enzimas adicionais levando &
formacdo de siccinato por uma via redutiva (SOLS ef al., 1971). Neste segundo
mecanismo € proposto que o ciclo de Krebs € inoperante por causa da falta de

enzima 2-oxoglutarato desidrogenase (PRIEST & CAMPBELL,1999).
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Figura 5 :Ciclo do Acido Tricaboxilico (PRIEST & CAMPBELL.,1999).

21



Revisao Bibliografica

2.2) MODELO MATEMATICO NAO ESTRUTURADO

A transformac¢do dos agucares redutores (sacarose) em etanol € realizada
pela Saccharomyces cerevisiae envolvendo um grande numero de acdes

enzimaticas.

Uma modelagem cinética ndo estruturada muito utilizada € o sugerido por
Lee et al. (1983) o qual se mostrou adequado através de testes realizados em
unidades industriais de fermentacdo alcodlica (ANDRIETTA & MAUGERI,

1994). Na sua forma algébrica pode ser escrito como:
u=u, . G.G,Gy (2.2.1)

Sendo este um modelo derivado do modelo de ‘Monod’, sua aplicagdo
também fica restrita aos casos onde se assume crescimento balanceado sendo
portanto aplicdvel a processos continuos de fermentacdo alcodlica no estado
estaciondrio, ou entdo com dindmica relativamente lenta, como € o caso dos
processos fermentativos em geral. Sobre o modelo de Monod, citado acima, para

uma literatura basica indica-se BAILEY & OLLIS (1986).

Identificando os termos de limitac@o e inibi¢do do modelo utilizado, tem-

se as defini¢des:

G, = S
S+K,

Termo de limitag¢do pela concentragcdo do substrato (2.2.2)

P n
G, = (1 - P—j Termo de inibi¢do pelo produto (2.2.3)

G = (1 - XLJ Termo de inibi¢do pela concentracdo microbiana. (3.2.4)

max

Umsx - Velocidade especifica maxima do crescimento celular

O acoplamento destes termos torna o valor da velocidade especifica menor
que o valor mdximo, pois estes sdo termos de inibi¢do, e restringem o valor de W

com relac@o ao valor de Wpgx.
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Com relacdo aos valores maximos de P.x € de Lmsx, as restrigdes sdo as
seguintes:

z

- Abaixo de uma temperatura critica superior, Py.x € constante e igual ao

correspondente a temperatura critica superior;

- Acima desta temperatura critica superior, o valor de Py, decresce

exponencialmente segundo a equacao:

al

Poax = Koe (2.2.5)

Segundo Andrietta e Maugeri (1994) a temperatura critica superior esta

proxima de 32°C.

- Com relacdo a velocidade especifica mdxima Wmsx , esta também é afetada

pela temperatura e segue a equagdo de Arrhenius, ou seja:
(-2)
RT

Aplicando estas equacdes para as variagdes de substrato, células (levedura)

Umax = Ae (2.2.6)

e etanol, tem-se, por defini¢do:

—id_X (2.2.7)
a X dt o
ax _ (2.2.8)
dt o

Substituindo a equagdo (2.2.8) na equacdo (2.2.1), tem-se a equagdo

(2.2.9), que descreve a variacdo de células com o tempo:

n m
X P X
& x( S )(1 _ j (1 _ j (2.2.9)

Por defini¢do Yx/s relaciona a variagdo da concentracdo de células com as

de substrato:
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oy

YX/S = (2.2.10)
ds
Vi
As equagdes de taxa para a concentragao de substrato, sdo:
ds 1 dX
—_— = (2.2.11)
dt  Yxg dt

ou

n m
po= -5 /umaxX( S j(l_ P ) [1_ X j (2.2.12)
dt  Yyis \S+K; Frax X max

rg=— uX (2.2.13)
Yx/s

Analogamente, Yps relaciona a variacdo do produto etanol com a de

substrato:
dP
Y = ﬁ 22.14
PIS =g (2.2.14)
7
obtendo também uma expressao para a velocidade de formacao de etanol:
d—P =Y, d—S (2.2.15)
a S o
ou
n m
P X Y, P
- :d_: Hmax P/S ( S j(l_ j (1_ j (2.2.16)
dt Yy/s\S+K; Fmax max
ou ainda,
Y
rp = P/S uX (2.2.17)
Yx/s

O modelo apresentado neste capitulo é do tipo nao estruturado, conforme

serd visto na secdo posterior, ndo sendo adequado para descrever o
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comportamento dindmico do processo segundo Dunn e Mor (1981), devido a

alteracdes resultantes de qualquer mudanga dindmica no meio.
2.3) MODELOS ESTRUTURADOS E NAO-ESTRUTURADOS

Modelos descrevendo a cinética microbiana podem ser divididos em dois
grandes grupos: modelos estruturados e ndo estruturados. A mais simples cinética
microbiana € designada como um modelo ndo estruturado e descreve o
crescimento de biomassa, consumo de substrato e formagao produtos metabdlicos.
Os modelos ndo estruturados incluem as observagdes mais fundamentais sobre
processos de crescimento microbiano: a taxa de producdo de massa celular é
proporcional a concentracdo de biomassa, ha um limite para a taxa de crescimento
em cada substrato, e as células precisam de substrato e podem sintetizar produtos

quando ndo crescem (MONTESINOS et al, 1995).

Estes mesmos autores citam que estes modelos ndo reconhecem qualquer
estrutura interna das células, nem a diversidade entre as formas celulares. Estes
modelos sdo satisfatérios em muitas situagdes, como quando a condi¢do de
crescimento balanceado é realizado, ou em muitos problemas de controle e
otimizacdo em processos de fermentacdo com complexidade matemdtica minima.
Entretanto, eles ndo sdo apropriados para descrever situagdes onde a composicao
celular e/ou a morfologia da cultura celular sdo varidveis importantes, e sdo
profundamente varidveis no tempo. A solucdo € desenvolver um modelo
estruturado que inclui aspectos da fisiologia microbiana e estrutura a descri¢ao
matematica do metabolismo do microrganismo. Alguns autores enfatizam os
modelos estruturados simples contra os modelos altamente estruturados. Modelos
com alto grau de complexidade ndo sao recomendados, a menos que estritamente
necessdrio. Assim, uma completa descricdo metabodlica da cinética microbiana
pode ndo ser necessdria, e fendmenos de excre¢do junto com algumas
concentracOes intracelulares podem ser suficientes para descrever corretamente a
dindmica do processo.

Segundo HARDER & ROELS (1982), um grande nimero de varidveis

composicionais podem ser atribuidos a biomassa. A classe dos modelos

potencialmente util é formada por uma simples extensdo da aproximagdo ndo
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estruturada, nos quais a quantidade e as propriedades da biomassa sdo
especificadas por duas ou trés varidveis. Estes sdo chamados de modelos de dois
ou trés compartimentos. Eles combinam uma descri¢do melhor do comportamento
do sistema com complexidade matematica razodvel e um nimero suficiente de

parametros para permitir a verificagdo experimental.
2.4) MODELOS COMPARTIMENTAIS

Em modelos estruturados simples a biomassa ¢é dividida em

compartimentos. Os componentes celulares com fungdo similar serdo colocados

no mesmo compartimento (NIELSEN & VILLADSEN, 1992).

Recentes estudos incluem a estrutura na descri¢do da biomassa, baseando-se
na distingdo de duas secdes. Uma aproximacdo distingue entre uma se¢do,
responsavel pela sintese de macromoléculas celulares e uma secdo estrutural
contendo macromoléculas necessdrias para o funcionamento da maquinaria
celular. O primeiro compartimento consiste de RNA e moléculas precursoras e a
segunda de proteinas e DNA (HARDER & ROELS, 1982). Os modelos de
WILLIAMS (1967 e 1975) e RAMKRISMA et al. (1967), STREMEL (2001) sdo

baseados nesta distingao.

Estes mesmos autores descrevem um modelo tipico de dois compartimentos,
onde se considera uma cultura em que o microrganismo cresce em uma unica
fonte de carbono e energia. O microrganismo € constituido de dois
compartimentos: compartimento G contém enzimas que convertem o substrato em
varios blocos de macromoléculas da célula. O compartimento K contém o
remanescente da célula; material de armazenamento, material genético, RNA e

precursores.

IKG

Figura 6 - Representacdo esquemadtica de um modelo de dois compartimentos,

onde rsk € a taxa de conversdo do substrato para o compartimento K; rgg € a taxa
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de conversdao do compartimento K para o compartimento G e rgk € a taxa de

depolimeriza¢do do compartimento G para o compartimento K

2.5) CONSTRUCAO DE MODELOS ESTRUTURADOS

Segundo HARDER & ROELS (1982), considerando uma cultura de
microrganismos, a concentracao de biomassa presente na cultura € C,. O estado da
cultura € definido por um vetor estado C que engloba a concentragdo de

compostos nas fases bidticas e abidticas

Dividindo o vetor estado C em partes bidticas e abidticas, tem-se:
C=1{xy} (2.5.1)

O vetor estado abidtico, y, engloba a concentragdo de k compostos que nao
sdo parte da biomassa. O vetor estado, X, engloba a concentracdo de n compostos

que sdo parte da biomassa.

Estes mesmos autores citam que componentes presentes em ambas as fases
sdo identificadas por niimeros distintos nos vetores estado. Os compostos
especificados para o vetor estado x, levam em consideracdo toda a biomassa da
matéria seca que, no entanto, ndo implica necessariamente a especificacdo da
concentracdo de cada componente da biomassa separadamente Os elementos de x
também podem se referir a grupos de compostos. Nesta condi¢do tem-se a

seguinte relacdo:
n
Cy = 2.x5 (2.5.2)
i=1

As concentragdes bidticas (Concentracdo de compostos celulares) sdo
melhor expressas como fracdo massica da massa celular, a chamada concentracao

intrinseca. Entao o vetor w das concentracdes intrinsecas deve ser definido.
Os elementos, wi, do vetor sdo dados por:

Em uma cultura de volume constante, a concentracdo dos varios compostos

presentes pode ser tratada como quantidades extensivas e sua taxa de mudanca
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pode ser obtida através de equacdes de balango:
Actimulo no sistema = Conversdo + Transporte

Duas fontes contribuem para o acimulo de um componente no sistema.
Estes sdo transporte do componente para o sistema e producdo daquele
componente no sistema. Em notacao vetorial, pode-se representar como:

C=rp +0 (2.5.4)

Nesta equacdo ra ¢ o vetor de taxas liquidas de producdo de cada

componente na rea¢do no sistema. ¢ € o vetor de taxas de transporte destes

componentes para o sistema. A reacdes internas do sistema sdo agora
caracterizadas pelo vetor r de m reacdes independentes ocorrendo no sistema. A

taxa liquida de formacao de cada componente € dada por:
A =ro (2.5.5)
A equagdo (2.5.5) define a matriz estequiométrica, O¢,como uma matriz m
Xp ( p é a dimensionalidade do vetor C). Nesta matrix, o elemento O fornece a
quantidade de componentes j produzida na i-nésima reacgao.

Expressdes andlogas as equacdes (2.5.4) e (2.5.5) podem ser formuladas

para as taxas de mudancgas dos vetores estado abidtico e biotico:
y=ray + oy (2.5.6)
X =T0y+ Oy (2.5.7)
Nas equagdes (2.5.6) e (2.5.7) Oy € Oy sda0 matrizes estequiométricas para

0s componentes abidticos e bidticos; ¢y e @x sdo os vetores de taxas de

transporte para os componentes bidticos e abidticos. A equacdo (2.5.7) pode ser
usada para descrever a dindmica do vetor estado abidtico. A equacdo de balanco
para o vetor estado bidtico apresenta problemas. Primeiramente, uma equagdo
para ¢y deve ser formulada, com o vetor estado x referindo-se a células intactas.
Isto exclui a possibilidade de remocdo ou adi¢do de células de uma outra

composicdo que ndo seja a da populacdo média. Assim tem-se a seguinte equagao:
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Ox =0y W (2.5.8)

onde (I)X € um escalar representando a taxa de transporte de biomassa para o

sistema, expresso por unidade de volume do sistema. Segundo, as equacOes
cinéticas sdo, até que os componentes bidticos sejam considerados, melhor
expressas em termos de concentragdes intrinsecas, isto €, em termos do vetor w.
Uma formulagdo direta de um balango para o vetor estado bidtico €, entretanto,
prejudicada pelo fato que, mesmo se o volume do sistema for constante, as
varidveis intrinsecas nio sdo quantidades extensivas. Contudo € possivel formular
uma expressdo para a dindmica do vetor estado intrinseco a partir da equacdo

(2.5.7). Inserindo as equacdes (2.5.3) e (2.5.8) tem-se:

(WCy ) =ray+ O, w (2.5.9)

Diferenciando o lado esquerdo da equagdo (2.5.9) tem-se:

Cy W+ WGy =10y + Oy W (2.5.10)

Se adicionar n componentes na equagado vetorial (2.5.10), tem-se:
n n n

Cy Swi+Cy Swi = (rag)+o, 3w (2.5.11)
i=1 i=1 i=1

Nesta equagdo 1 € um vetor coluna de dimensdo n. A matriz produto

(ro,1) na equagdo (2.5.11) € igual a taxa liquida de crescimento, ry, da

quantidade total da massa seca. Como a soma de todos n elementos do vetor w é
igual a unidade, e a soma das derivadas em relacdo ao tempo dos n elementos de

w € igual a zero, a equacdo (2.5.11) pode ser escrita:
Cx =1x +0x (2.5.12)

Substituindo a equagdo (2.5.12) na equagdo (2.5.10), a seguinte equagdo

para a dindmica de w € obtida:
w = (ro — wry )/Cy (2.5.13)

As equagdes (2.5.6), (2.4.12) e (2.5.13), juntamente com um conjunto de

equagdes para as taxas de reagdes r e equagdes para ¢x ¢ ¢y, formam um modelo
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estruturado continuo em que componentes bidticos sdo tratados em termos de
concentracdes intrinsecas. A equacgdo (2.5.13) mostra que na equagao estado para
o vetor estado bidtico intrinseco w , um termo wry aparece. Este leva em conta a
diluicdo dos componentes bidticos pelo aumento na quantidade total de biomassa.
A omissdo deste termo na formulagdo de uma equagdo para a dindmica do vetor

estado bidtico € uma importante fonte de erro em modelos estruturados continuos.
2.6) EVOLUCAO DOS MODELOS ESTRUTURADOS

WILLIAMS (1967) em BAYLEY & OLLIS (1986) mostra um modelo
bicompartimental o qual reproduz adequadamente vérios aspectos da dinamica de
crescimento. O modelo foi corrigido para levar em conta os aspectos da
concentracdo dos componentes intracelulares devido a diluicdo da biomassa. Os

principais postulados deste modelo sdo:

1- A porg¢do sintética (1) € produzida pelo consumo de nutriente externo S com
coeficiente de rendimento Y. A taxa de formagdo do componente sintético € de
primeira ordem com relacdo a densidade celular x (massa de célula/volume de

cultura).

2- O componente celular genético estrutural é produzido do componente (1) a uma

taxa proporcional a p;. p2 (p; = massa i/unidade de volume de células).

3- Dobrando o componente (2) € suficiente e necessdrio para a divisdo celular.
Desta forma, a densidade do nimero de células é proporcional a densidade do

componente (2) na cultura.
4- A biomassa € constituida somente dos componentes (1) e (2).

Para um bioreator batelada, o modelo €:

das 1

— =——k;sx 2.6.1
dt y ! ( )
dX

— =k;sx 2.6.2
dt ! ( )
d

% =k;s(p; + p2)— k20102 — 1ip; (2.6.3)
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dp,

i k2 p1P2 = 140> (2.6.4)
t
Note que:

H=k;s e P;— P> = p, = const. (2.6.5)

A equacdo (2.6.4) pode ser escrita como:

d
% = —k;sf> + (k0. ) 21 = 12) (2.6.6)

onde f, é P2 , a fracdo de massa celular composta do componente (2).
c

Este modelo foi usado para simular crescimento em batelada usando um

in6culo em nutriente exausto, que corresponde a p; =0.

VERHOFF & SUNDARESAN (1972) empregaram expressoes empiricas,
especialmente a de Monod para descrever o crescimento microbiano na limitagdo
de substrato. O crescimento € admitido ocorrer através de um mecanismo
envolvendo transferéncia de massa, assimilacao, ingestdo e processo de divisdo. O
processo de assimilagdo € assumido ser limitante pelo substrato e somente

depende das concentra¢des das taxas de reagdes internas.

O processo pode ser representado na forma estequiométrica:

g T
A+7R, %5 B ——> (I+&)A+0,(n-¢)R, (2.6.7)
2

Este simbolismo mostra que uma célula vidvel A, apds a divisdo, combina-
se com 77 quantidades de substrato necessario, R;, para formar uma célula de
ingetdo B. Uma unidade de B pode sofrer dois processos: reverter a forma original
de A e 7R, ou ingerir o substrato e produzir (/+¢) unidades de A liberando
nutrientes. Esta ingestdo pode ser acompanhada divisdo. Se a divisdo celular
sempre acompanha ingestdo, como € provavelmente o caso com algumas
bactérias, entdo £ € aproximadamente igual a 1. Durante a ingestdo alguns dos
substratos podem retornar a0 meio para o uso novamente de outras células, desta

forma o, (17— €) representa a massa de substrato retornado ao meio.
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A seguinte equacdo foi desenvolvida para o crescimento microbiano em

funcdo do substrato limitante:

12

2
L:_ k]S +k2 +k3 + k]S +k2 +k3 + k]S (268)
ke 2k;e  2k;e 2k;e  2k;e 2k;e

Sob certas limitagdes esta expressdo pode ser reduzida a equagdao de Monod.
Este mecanismo foi aplicado a culturas continuas e bateladas, e os resultados
obtidos sdo comparados quantitativamente com experimentos. No caso continuo,
o mecanismo prediz muito das dependéncias empregadas. No caso batelada o

mecanismo prediz todas as 4 fases do crescimento celular.

FREDERICKSON (1976) trabalhou com modelo estruturado de

crescimento, quimicamente estruturado, segundo o qual emprega dois processos:

1- Balangos de massa para os vdrios componentes do material sobre um sistema

escolhido,

2- Postulando a existéncia de reacdes cinéticas ocorrendo dentro do material e

suas fronteiras.

Tomando m(t) como a massa do sistema no tempo t, V o volume de
biomaterial por unidade de massa € assumido constante e c;(t) a massa do j ésimo

componente do material por unidade de volume do material no tempo t, entdo m(t)

V ¢j(t) € a massa do j ésimo no sistema no tempo t, € a taxa da variagdo desta
quantidade deve ser a taxa liquida de aparecimento dentro do sistema do
componente para todo processo ocorrendo dentro do sistema e nas suas fronteiras

com a porcdo das fase bidtica da cultura.

A taxa de reac@o por volume de material no qual o j ésimo componente
aparece devido a ocorréncia de j ésimo processo € rj. O termo r; inclui a
contribui¢do ndo somente de reacdo intracelulares, mas também das trocas de
espécies com o meio bidtico adjacente. O balanco de massa para o j ésimo

componente do biomaterial entdo é:

d

Z(m(z)vcij): mv?,.j (2.6.9)
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d
E@H=Z@—ﬂq (2.6.10)

onde,

_ Ldm

2.6.11
m dt ( )

¢ a taxa especifica de crescimento do material, € a taxa liquida da produgdo de

biomassa pela quantia de biomassa ja presente. A taxa especifica de crescimento,

para a hipétese de V constante e as defini¢des de ¢; como massa por unidade de

biomaterial, obtém-se que:

u=vyyr (2.6.12)
i

Segundo FREDRICKSON (1976), a presenca do termo —uc; no lado

direito da equacdo (2.6.10) € essencial. Ela representa a diluicdo de componentes
celulares provocadas pelo crescimento de biomassa. E um termo que tem sido
incorretamente omitido em um grande nimero de publicacdes sobre modelos
estruturados. A equacao (2.6.10) (hd uma equagdo para cada componente no qual
o biomaterial € dividido) é uma equacido com balango apropriado para modelos
quimicamente estruturados. E vélida para culturas na qual ndio ocorrem misturas
de materiais de diferentes estados. Assim, € vélida para tanques perfeitamente
agitados, com reciclo e para reatores tubulares com escoamento préoximo ao "plug
flow". Nao € vélido para culturas com grau de agita¢do baixo, para reatores com
dispersdo axial, ou para segundo e terceiros estigios em reatores cascata, porque
nestas situacdes o biomaterial do sistema esta continuamente sendo misturado
com biomaterial de diferentes estidgios e a equagdo (2.6.10) ndo contém nenhum

termo que leve em conta esta situacao.

O segundo passo na formulagdo do modelo € a formulacdo de r;, que deve
ser expresso em termos de varidveis intrinsecas, isto é concentragdes celulares dos
componentes do material (cj) e concentracOes de substancias presentes no meio,
adjacente s células. E legitimo escrever expressdes para rij em termos de

quantidades de componentes do biomaterial por unidade de volume de cultura,
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mas tais expressdes devem ser reduziveis a equacdes contendo somente varidveis
intrinsecas. Varios modelos estruturados contém expressdes que ndo sao
simplificaveis. Modelos estruturados podem ser representados por (2.6.10), com
r;j dependendo somente de varidveis intrinsecas, sdo os chamados modelos

estruturados intrinsecos, significando que eles sdo intrinsecos para a fase bidtica.

PAMMENT, HALL & BARFORD (1978) apresentaram um modelo
deterministico de dois estdgios, mecanistico, do crescimento aerdbio de
Saccharomyces cerevisiae. O ciclo celular do microrganismo foi usado para
sugerir a estrutura bdsica. O modelo representa o processo de consumo de
substrato e conversdo separadamente da replicacdo e divisdo. A regulacdo da
fragc@o da cultura devotada a cada uma destas dreas do metabolismo e taxa global
de crescimento estd relacionada & natureza da disponibilidade do substrato
energético. A simulagcdo da respiracdo e glicdlise € alcancada pela inclusdo de
duas rotas energéticas alternativas de produgdo. A regulacdo destas rotas é
descrita em termos da regulag¢do primdria das propor¢des da cultura requerida para
consumo de substrato, conversdes e reagdes para cada rota. A regulacdo € ditada
primariamente pelo crescimento em vez da natureza ou concentragcdo do substrato.
O modelo descreve com sucesso o crescimento em batelada e continuo sob
consideragdes de limitacdo de glicose e excesso de oxigénio. Um estudo
preliminar indica que ajuste nos parametros relevantes permitird ao modelo
descrever o crescimento de Saccharomyces cerevisiae. em condi¢cdes de
limitagdes de oxigénio e excesso de glicose. Sdo as seguintes hipdteses do

modelo:

1- Segregado, matéria celular e meio de cultura formam um unico sistema

distribuido;
2- O substrato € fonte de carbono e energia, E denota etanol;
3- Biomassa consiste de duas partes A e B;

4- A parte A € responsdvel pelo consumo de substrato e produ¢do de energia, B

sintetiza célula e faz divisao;

5- O primeiro passo no processo sequencial de crescimento e divisdo envolve a
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acumulacio de energia e outros metabdlitos;

6- O segundo passo envolve os eventos levando 4 replicacio de DNA e mitose.
Assume-se que este processo € realizado por B e descritos pela conversdo de B

para A;

7- Todas as enzimas na rota fermentativa sdo agrupadas juntas e representadas

como E;. As enzimas da rota respiratoria, denotadas E, , sdo similarmente tratadas;

8- Dois modos de controle diferentes influenciam a producdo de cada sistema
enzimdtico. Primeiro, as enzimas sdo produzidas a taxas proporcionais ao fluxo
metabdlico através do sistema enzimatico. Segundo, hd uma produgdo adicional
adaptativa de cada sistema enzimdtico a qual € proporcional a diferenca entre a
concentracdo e enzima existente em um valor "alvo"(er e e, para fermentacdo e
respiracdo, respectivamente). Os valores desejados (alvo) sdo proporcionais ao

fluxo que ocorreriam se as concentragdes de enzimas ndo fossem limitantes,

9- As taxas de glicélise e respiragc@o sao linearmente dependentes em eg/er € e,/eR,

respectivamente,

10- Enzimas glicoliticas s@o produzidas como uma consequéncia do fluxo através

da rota respiratoria.

Este ponto de vista do crescimento pode ser restabelecido pela seguinte
estequiometria (w denota varidvel em unidade de massa, de outra forma unidades

molares, sdo assumidos):
Fermentacdo:
A, +a;S,+E,—A52B, +a,E; +CO, (2.6.13)
Respiragao:
A, +a;E, +0y+E, +E;—B 2B +E, +E; +CO, (2.6.14)
Divisdo:
(2.6.15)

B—C A,

O total; de biomassa €é:
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X=A,+B,

As taxas de reagdes ra, rp, ¢ sao dados por:

k]AwS (efj
Ty = —2—| —

K,+S\ep

kZAWEW e,,
rg = =2 L

Kp+E,\ ep
I”C = KBW

Um balanc¢o de massa resulta nas seguintes equagdes diferenciais:

dB,,
—=2ry+2rg — 1,
dt A B C
dA,,
—E=ry—rg+r
dt A B C
—dE—ar —a;r,

dt 27A 3'B
—dS——ar

dt 4

As enzimas de interesse sdo:

kthAwEw
ep = ———"—
Kp+E,
kck;A,ES
ep = S22 | k7kpALE

K,+S  Kp+E

As taxas de enzimas respiratérias e fermentativas sdo:

de
szrA +k5rc+k4(eF_ef)
t J

de
_r — +k —
dt );; 6(913 er)

(2.6.16)

(2.6.17)

(2.6.18)

(2.6.19)

(2.6.20)

(2.6.21)

(2.6.22)

(2.6.23)

(2.6.24)

(2.6.25)

(2.6.26)

(2.6.27)

Nestas equagdes e, € ¢; denotam atividade enzimatica por unidade de
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volume de cultura. Baseado em dados de simula¢gdes do modelo, valores para os
parametros foram determinados e estdo disponiveis em PAMMENT et al. (1978)

e BAYLEY & OLLIS (1986).

STEINMEYER & SHULER (1989) apresentaram um modelo estruturado,

ndo segregado para Saccharomyces cerevisiae.

O modelo divide a célula em 12 diferentes conjuntos distribuidos de
metabdlitos, precursores e grupos de macromoléculas, os quais representam
agrupamentos de componentes celulares. Todos os componentes celulares estdo
ligados a um destes grupos. Amodnio, aminodcidos, bases de 4cidos nucléicos e
glicose sdo explicitamente retirados do meio celular pelas células, para fornecer
concentracdes intracelulares destes componentes na célula. Aminodcidos sdo
armazenados internamente em um grupo vacuolar. Metabdlitos e precursores sao
reunidos em macromoléculas, os quais constituem o seio da massa celular. Por
exemplo P; representa um grupo de aminodcidos citoplasmatico, M, representa
todas as espécies de RNA, e M, representa a parede celular (carboidratos e
lipidios).

Embora o modelo se refira a uma unica célula, este € baseado na média da
populacdo. A conseqiiéncia desta aproximacao é que a média celular deste modelo
ndo segue o ciclo celular com distintos eventos cronoldgicos, mas do contrério,
todos o0s processos ocorrem continuamente. Isto € uma aproximacio uma vez que
a maioria dos precursores € macromoléculas sdo construidos continuamente
através do ciclo celular, visto que os eventos causam e efeito temporais do ciclo

ndo sdo completamente compreendidos.

Heterogeneidade € assumida ser de menor importancia para a célula. Por
exemplo, nenhuma atencdo tem sido dada para descrever o processo e transporte
externo do nucleo de RNA, nem o processamento ou seqiiestro dentro de vdrias
organelas de vdrias proteinas, consequentemente, toda atividade metabdlica é
modelada levando em conta um citoplasma bem misturado. A dnica organela que

¢ representada no modelo € o vactolo, que age como uma reserva de aminodcidos.

Muitas das expressdes contém o termo carga pseudoenergética:
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ECT =k exp(kEC) (2.6.28)
que representa a dependéncia energética das reagcdes biossintéticas.

Todas as reagdes sdo modeladas como a soma de dois ou mais sistemas
paralelos reacionais. Muitos trabalhos publicados sobre Saccharomyces cerevisiae
incluem somente consumo de glicose, modelando-os com um simples termo de
saturacdo de Monod. Nestes modelos, a taxa € geralmente o passo limitante e o
termo que governa o comportamento do modelo, contudo a conversao de glicose
em Saccharomyces cerevisiae ¢ mediada por pelo menos dois sistemas de
conversao distintos, um sistema de baixa afinidade K= 2,7-6,3 g/L e outro de alta
afinidade K= 0,18-0,36 g/LL o0 qual estd sob repressdo de glicose. Cada sistema
tem um papel fisiolégico distinto. O sistema de baixa afinidade domina a taxa a
altas concentragdes de glicose. Claramente um termo de saturagdo de Monod é
insuficiente para descrever o consumo no curso da fermentacdo, quando a
concentracio de glicose € menor que 20 g/L, como € o freqiiente caso, e se um
modelo é usado para descrever ambos CSTR e batelada, o sistema alta afinidade

deve ser feito sem repressao de glicose.

O efeito de inibi¢ao também ¢ levado em conta. Contudo, uma vez que o
consumo de um determinado componente € geralmente mediado por mais de um
sistema e a inibicdo dos sistemas é freqlientemente uma funcdo complexa da
composi¢cdo da membrana e no caso do transporte ativo, energizacao da célula, um
simples termo de inibi¢do, governando o transporte de aminodcidos por exemplo,

€ menor que o ideal.

A estrutura de varios modelos estruturados para Saccharomyces cerevisiae
estd principalmente no seu caminho glicolitico. Neste modelo o mecanismo do
metalismo energético da célula ndo € levado em conta, mas do contrdrio ATP

celular € ligado ao catabolismo de glicose interna a CO; e etanol.

As constantes para expressdoes de taxa sdo dadas em STEINMEYER E
SHULER (1989).

Devido as grandes variacOes de potencial na taxa de respiracdo e energia

capturada por unidade de substrato, taxa de respiracio e rendimento varidvel de
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ATP sao incluidos no modelo.

A producdo de glicerol € frequentemente notada em Saccharomyces
cerevisiae e é funcdo de muitas varidveis, incluindo o estado metabdlico das

células, pH, osmolaridade e composi¢ao nutricional do meio.

Componentes necessdrios para o crescimento tal como S, P e vitaminas, sdo
assumidas estarem disponiveis em excesso. Nenhum mecanismo para
incorporacdo de lipidios extracelulares estd incluido no modelo neste tempo, e
assume-se que a composi¢do da membrana da célula € invariante no tempo e nao

tem influéncia no metabolismo.

Produtos como etanol, glicerol e CO, sdo assumidos difundir-se
rapidamente para fora da célula e concentragdes intra e extracelulares destes
produtos sdo assumidas serem as mesmas. Finalmente assume-se que nenhum
gradiente de concentragdo no contorno da célula exista, ao invés, a concentracio

de substrato e produto na superficie da célula € igual aquela do meio liquido.

A lista de reacdes pseudoquimicas do modelo, assim como as taxas
individuais de reacdo, balancos da massa global da célula e constantes cinéticas e
estequiométricas podem ser vistas em STEINMEYER & SHULER (1989) e séo

listadas a seguir.

39



Revisdo Bibliografica

CP,

CA,

CA;

Figura 7: Esquema de fluxo de massa na levedura (STEINMEYER & SHULER,
1989).

Os simbolos na figura 7 sdo definidos como:

CP;= aminoacido extracelular M= proteina

CA = amoénio extracelular M,=RNA

CA,= glicose extracelular M;= DNA

CP,= 4cidos nucléicos e bases M,=envelope celular

A= amoénio Ms=carbohidratos

A= glicose E;= aminoacidos biossintéticos
P,, P;;=aminoacidos W ;= etanol + CO,

P,= nucleotideos W,= glicerol
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QUADRO I- Lista das reag¢des pseudoquimicas do modelo celular

Reagdes primdrias

Reacdes energéticas

Transporte

Al > A,

A, — A,

Pl = p,Pta,A

P —>P

8510, + P, + ... > pp,P, +..

P =P,

Precursores

apA +a,pA,+...<P+..

pp,P +ta,p,A, +... <P, +..

Macromoléculas

pmP +...& M +...

pmP,+... > M, +...
p,m.P,+... > M, +...
a,mA,+...>M, +...

a,mA,+... < M, +...

Ligacdes fosfato

Elétron

alTA3 - alTA3s

PirA; = Ay,
ParuAs = ParuAsg
Pare Az PoreAs,

P = PirAsg
ParAAs = Py,

m Ay — mpAg
my Ay — mypAy
my Ay — myAy
myAy —> mypAy

mSFA3 — mSFASS

2gp,1R, — gp,1Ry

gpirR, = gpRy
gpsR, = gp,eRy

gm; R — gmy Ry

gm, R — gm, Ry
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QUADRO II- Expressoes individuais de taxa

(1) Taxa de consumo de amdnio

R, = {Vl AI(C—AiJ +V, A{ A ﬂ[ Kua jx {CXP[szn(C;: —Kocar )]}ECTEI

CAT +Kjar CAT +Koar ) \Kiar +Pum

(2) Taxa de consumo de aminoacido anabdlico

V]AN( . C;l J( I<11P1 j_'_
CPl + I<1Al I<1 1P1 + PllMl

Rna = [VZAN (Aj + Vm{ p Cr j( Ko H ECT/M
CPl + I<2P1 CPI + I<3Pl I<12Pl + Pl/M

exp[k;keAl(CTE —Koens *)]

(3) Taxa de consumo de aminoacido catabdlico

Reara =Vear| = - ( cH j[ fcal jxexp[k leAl (CE —Koepr )]ECT/ M
Cpi +Kear N Kicer +Pym A Kicar +Apm

4) Taxa de consumo de glicose

C* C* * * *
R, =|V,,|—22 |4+v |——a2 |k (C -k
A2 |: 1A2(C:A2 + K1A2 J 2P2(C:<A2 + K2A2 Ji||: leA2( E 2eA2 )]M

(5) Taxa de consumo de acido nucléico

Rygy = l:vwz(%] + Vzpz(ﬁjzl {exp[klePl(CE - kZePl) ECT M
2p2

P2 + K P2 2P2

(6) Fluxo de acido nucléico

Ryge = [lez(#} + Vzpz(#j:l M
Cp, + Kypy Cp, +Kyp,
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(7) Taxa de sintese de aminoacido

R

A A K
pis — VPIS( 2/M j{ 1/M j{ 1P1S jECT E]
A2/M + I<1P1S Al/M + I<2P1S I<1P1S + Pl/M

(8) Taxa de degradacao de aminiacido

K
Rppp = VPlD(¢jP1
Kipip + A/ m

(9) Taxa de sintese de acido nucléico

A P K
Rst — VPZS( 2/M j( 1/M j( 1A2S jECT M
AZ/M + KIPZS Pl/M + KZPZS KIPZS + P2/M

(10) Taxa de degradacgdo de 4cido nucléico

K
Ry = VPZD(¢]P2
Kipp +Asu

(11) Taxa de consumo de aminoacido vacuolar

P K
Ry = Vpn{ = j( o jECT M
Pn + Ko N Kipiy + Py

(12) Fluxo de aminoacido vacuolar

Kipiio
R0 = VPIIO(K p P,
w10 T Eiym

(13) Taxa de sintese de proteina

Pl/M

Ryus = VMIS( jECT M

Pl/M + I<MlS

(14) Taxa de degradacgdo de proteina

K
Ry = Vb (¢le
Ky + P

1/M
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(15) Taxa de sintese de RNA

R

P P
M2s VMzs( =" j{ = jECT M
Py n + Kinas AP+ Koyos

(16) Taxa de sintese de DNA

P2/M

Ry = VNB{ jECT M

PZ/ M + I<M3S

(17) Taxa de sintese de envolope celular

Ryus = VM4S( Azim ]( Biyu ]ECT M
Ay Kivus A Pym + Koys

1/M

(18) Taxa de sintese de reserva de carbohidratos

Rys =V 55( Aym ][ Ki/ms ] [ Kimsai ][ Kimsaz
Mss = YMm
Asm +Kovss A Kims +Ms)u Kimsar +Am N Kivsaz +A,

HECT M

(19) Taxa de quebra da reserva de cabohidratos

K
R — V IM5D M
MS5SD MSD(KIMSD + AZ/M j 5

(20) Taxa de respiragdo

O*
RESP = Vresp{ﬁJM
2 0,

(21) Taxa de sintese de enzimas biossintéticas de aminoacido

Riis = Vi [1/(P1/M)]NI ECT

(22) Taxa de degradagdo de enzimas biossintéticas de aminoacidos

Reip = VepE,

(23) Taxa de morte de biomassas

Ry =V, eXP(VDzCZ)M

44



Revisdo Bibliografica

(24) Taxa de ATP gasto para manutengao

Ryamnt = (k +k, C, +k, C +k, Cp )

(25) Taxa de uso total de ATP

Rare =—Ryamr —211R 4 _plT(RANA +Rcata )_pZTRNBU +PoreRnge ~PirRopinn —
PirR pis —m4pR \us —mpR g —mopR g —m3pR y3g —mspR ysg g R —

(26) Taxa de reducao dos transportadores de elétron

Rg =gpor (R nBuPp2 —Rnge )+ gPipR s + 8P 2R o5 — 8M3pR 35 + 2MypR iy -
--------- R At Ysatpg gluace

QUADRUO III- Balanco de massa global da célula

dA
d_tl =R, + alpl(RPlD —Rypys )alGAPRCATA - RD(AI/M)
dA
dt2 =R, + azpl(RPlD - Rms)"‘ azpz(szn - szs)_ a,m,Ry,q+

a,my (RMSD —Ryss ) + a7, (RNBE —Rygy ) —2.2.Rg +
—a;;R, =Py (RANA +Reara ) —PorRypu +
PoreRnse = PrrRopiin = PipRpis =mypR s —
meR s = szRMzs = MR g =M Ry —

g..Re = QoRy —Ryar

ATP-R(A,/M)

— IRm,—asmyRpngs — a2m5 Riss +Rmap

dAs R zo —a,p; (Rpyg —RP1D)+32P2 szs R132D
= |Rate| QR R ATP | 497 -Rp(A3/M)
arrp2(RNBU ~RNBE)—2a2:RG

dP

d_tl =R T PoarReara T Rpis =Rpip =Rpyy # Ry — p1p2(RPZS + szn)_
p,m, (RMIS + RMID)_ Rd(Pl/M)

dP

d_'[2 = PP, (Rypy = Ry )+ Rpos = Rpep = PomyR 3 = pom,R 1o = R (P, /M)
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dp,

dt =Rpi =R _Rd(PZ/M)

dM,

dt =Ry _RD(MZ/M)

dM |
dt

= RM3S_RD(M3/M)

dM,
dt

=Ryus — RD(M4/M)

dM,

dt =Ryss = Rusp _RD(MS/M)

dE
d_tl = Rgsyn ~ R — RD(EI/M)
dCy.

dt = (_ RATP - RESPPO)46/VCELL

dCc
—==R,/V,

dt 6’ VerL
dC, ,c

dt = _(R ana t RCATA )/ VCELL

dCPlC

dt = _(RANA + RCATA )/ VCELL

dCPZC

dt = (RNBE - RNBU)/VCELL

dC ,,c
dt

=R, /' Ve
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O modelo foi avaliado comparando fermentagdes experimentais e
simuladas. Uma vez que a base do modelo é o conceito de consumo de
metabdlitos e suas conversdes passo a passo nas macromoléculas as quais
constituem o meio da massa celular. Dois experimentos foram escolhidos: no
primeiro experimento extrato de levedura foi usado como fonte de nitrogénio para
obter um meio de fermentacdo rico em blocos construtores macromoleculares, no
segundo experimento, um meio mais pobre foi usado para compelir as células a
construir estruturas a partir de glicose e amonio. A habilidade do modelo em
simular o crescimento nestes dois diferentes modos de metabolismo capacita-o de

descrever o curso de fermenta¢do em termos do que medido macroscopicamente,

ou seja Glicose, etanol e células.

Os simbolos para cada espécie sao fornecidos na legenda da Figura 07. Os
valores dos parametros e constantes cinéticas estio em STEINMEYER &
SHULER (1989). a;p; indica a massa de A; consumida ao transformar 1g de P;.
Ajr indica o nimero de moles de ATP gasto por 1g de A; transportado, e gpor

indica o nimero de moles de NAD reduzido por grama de P, transformado.

Nas taxas individuais de reacdo, R com subscrito denota a taxa de consumo
(Ra1), sintese (Rpjs) e degradagdo (Rpip). Para os parametros cinéticos, V denota a
maxima taxa de reacdo de consumo para um sistema particular e o subscrito
denota a reagdo relevante. Por exemplo: Vi5; denota a mdxima taxa de A; por
consumo do sistema 1, vp;s denota a maxima taxa de sintese de aminodcidos,

enquanto Vpip denota a taxa méxima de degradagdo.

Os parametros de saturacdo sdo denotados por K com um apropriado
subscrito, por exemplo Kjyps € referente ao primeiro termo para a sintese de
RNA. Para inibicdo, o termo K;p;s indica inibi¢do da sintese de aminodcido.
Outras constantes, incluindo Yswatp, Zeluaces Za2e, Qo € Qi, correlacionam

proporgdes.

ROTBOLL & JORGENSEN (1993) desenvolveram modelo estruturado
simples, do tipo bicompartimental, para simular o cultivo batelada-alimentada
para Saccharomyces cerevisiae caracterizado pela parte ativa ( X, ) onde ocorrem

as reacOes quimicas e pela parte inativa ( Xp ), que constitui a estrutura
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relacionada com o material celular. As taxas de reagdes sdo modeladas como se

fossem reagdes cinéticas enzimaticas reversiveis.

Para tentar representar com maior precisdo e detalhamento a fisiologia
celular, € proposto um modelo estruturado, onde as reacdes metabdlicas se
baseiam na inclusdo de uma rota glicolitica simplificada descrita por um modelo
bicompartimental constituido por uma composicdo ativa (responsdvel pela sintese

ou maquinaria celular) e outra inativa (parte estrutural da célula).

O modelo estruturado inclui na parte ativa as rotas metabdlicas da
fermentacdo etandlica e respiracdo. Estas rotas mostram as concentra¢des
enzimadticas responsaveis pela oxidagado total do acetaldeido e piruvato através do
ciclo do &cido citrico ( Xacpy ) € reducdo do acetaldeido a etanol (Xarpn), tendo
sidos testados por simulacdo para verificar o efeito de diferentes condigdes
operacionais na performance do modelo estruturado para representar o curso da

fermentacdo via concentracdo de glicose, etanol e células.
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3) PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL

Em processos biotecnolégicos, um grande nimero de fatores pode
influenciar o rendimento, produtividade e conversdo. Normalmente, ndao ¢é
evidente qual desses fatores sdo os mais importantes. Deve-se portanto, recorrer a
técnicas de andlise multivariada como a do planejamento experimental. Assim, €
possivel, além da determinagdo dos fatores importantes do processo, identificar as
estruturas de controle para estratégias de operacdo diferenciadas. O planejamento
fatorial € uma técnica estatistica multivariada que agrupa varidveis que estio
altamente correlacionadas. Quando existe um grande nimero de varidveis pode-se
aplicar um planejamento fatorial fracionado ou um planejamento proposto por
Plackett e Burman (1946). Os planejamentos Plackett-Burman permitem estimar
todos os k = n — 1 efeitos principais (onde n representa o nimero de ensaios) com
variancia minima.

O planejamento fatorial vem sendo aplicado com grande freqiiéncia na drea
de processos biotecnoldgicos para a otimizagcdo operacional devido as intimeras
varidveis que estes processos envolvem. Entretanto, a utilizacdo do planejamento
Plackett-Burman, estd mais voltada a elaboracdo de meios de cultura. Alguns
trabalhos bem sucedidos sdo citados a seguir: GRADO e CHANDRA (1998)
utilizaram o planejamento fatorial para comparar o impacto relativo de vérios
parametros nos custos de producdo de etanol. Verificaram que uma andlise de
sensibilidade utilizando planejamento fatorial pode ser utilizada como um guia
para reduzir custos no produto final. KALIL et al. (2000), utilizou planejamento
fatorial e técnicas de superficie de resposta em combinagdo com modelagem e
simulacdo para projetar e otimizar um bioprocesso industrial. Foi considerado um
processo de fermentacdo alcodlica continua em multiplos estagios com reciclo de
células. As condi¢Oes de operagdo para maximo rendimento e produtividade
foram determinadas com dez parametros. Estes autores utilizaram como partida a
metodologia de Plackett-Burman, (PLACKETT & BURMAN, 1946) muito
utilizada para selecionar os fatores mais importantes dentro de uma longa lista de
candidatos a fatores. Esta metodologia mostrou-se uma importante ferramenta

para determinacdo das varidveis relevantes para o processo de otimizagdo.
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RODRIGUES et al. (1993) otimizaram um processo continuo de purificacdo de
enzima através de andlise de superficie de resposta, baseado em um planejamento
fatorial e andlise de regressdo. Neste trabalho, o planejamento fatorial foi utilizado
como uma ferramenta para avaliar a influéncia das principais varidveis do
processo de purificacdo sobre o rendimento e produtividade. Os efeitos de cada
varidvel (entre um grupo de sete) foram quantificados, e altos rendimentos foram
alcangados manuseando a concentracao de enzima na alimentacao, a taxa de fluxo
de alimentacdo no estdgio de adsorcdo, a porosidade do leito e a taxa de fluxo de
reciclo. Estes autores citam que a metodologia de superficie de resposta € uma
poderosa ferramenta encontrar a melhor faixa de condi¢cOes para otimizar a
operacdo de sistemas com grande nimero de varidveis. Através deste
procedimento € possivel identificar quais varidveis sdo mais significantes para
conduzir o processo a operar em alta performance. RODRIGUES et al. (2002)
propuseram uma aproximacdo para ajustar o controlador GPC (Generalized
Predictive Control) nas configuragdes adaptativas e ndo adaptativas aplicadas a
um processo de producdo de penicilina utilizando o planejamento fatorial
completo, o qual fornecia o conjunto 6timo de parametros. BURKERT et al.
(2004) utilizaram com sucesso o planejamento fatorial e a metodologia de
superficie de resposta para estudar os efeitos das concentracdoes de fontes de
carbono e nitrogénio na producdo de lipase por Geotrichum sp. BENNAMOUN et
al. (2004) utilizaram com sucesso o planejamento PB de 12 ensaios (7 varidveis
reais e 4 varidveis inertes) para a otimizacdo da produ¢do de o-amylase por
Apergillus oryzae Ahlburg (Cohen). VAIDYA, et al. (2003) usaram o mesmo
planejamento para a formulacdo de um meio nutritivo para otimizar a produgdo de
chitinase por Alcaligenes xylosoxydans. WANG E LU (2004) estudaram a
influéncia dos efeitos quantitativos do tempo de fermentacdo, da temperatura e o
meio de caldo no crescimento micelial de fungos Boletus sp numa fermentacio
submersa. Os trés fatores escolhidos foram baseados nos resultados de um

planejamento prévio PB.

O planejamento fatorial é uma ferramenta que visa facilitar o estudo de um
sistema, minimizando a quantidade de experimentos necessdrios para obtencao de

informagdes sobre o comportamento do mesmo. Segundo BOX & DRAPPER
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(1987), o planejamento experimental fatorial facilita a elaboracdo de modelos
interagindo os dados, fazendo comparagdes, buscando similaridades, diferencas e

tendéncias.
3.1) PLANEJAMENTO FATORIAL

Através de um planejamento fatorial, as varidveis de interesse no processo
que realmente apresentam influéncias significativas na resposta sdo avaliadas ao

mesmo tempo.

Para executar um planejamento fatorial, inicia-se especificando os niveis
em que cada fator deve ser estudado, isto é, os valores dos fatores que vamos usar
para fazer os experimentos. As varidveis estudadas sdo denominadas fatores e os
diferentes valores escolhidos para estudar os fatores s3o chamados niveis

(BARROS NETO et al., 2001)

Especificando os niveis permissiveis superiores e inferiores de cada uma
das n varidveis. A faixa permissivel é entdo discretizada em niveis eqiiidistantes.
A regido limitada pelos niveis das varidveis € denominada espago do
planejamento cujos vértices determinam um cubo n-dimensional. Se cada uma das
varidveis for especificada somente nos limites superior e inferior (dois niveis), o
planejamento fatorial é chamado de fatorial completo 2". Neste tipo de
planejamento, costuma-se identificar os niveis superior e inferior com os valores
(+1) e (-1), respectivamente. Analogamente, um planejamento fatorial completo
3" é feito especificando os limites superior, central e inferior (trés niveis: {-1, 0,
1}) para cada uma das n varidveis. O planejamento fatorial pode ser utilizado para
ajustar modelos quadraticos. Um modelo quadritico pode melhorar
significativamente o processo de otimiza¢do quando o modelo linear mostra-se
insatisfatério para o ajuste, devido a interag@o entre as varidveis e a curvatura da
superficie. A construcdo de um modelo quadratico de n varidveis requer a0 menos

(n+1)(n+1)/2 avaliagdes da resposta.

Em um planejamento fatorial completo, todas as possiveis combinagdes
dos niveis selecionados dos fatores sdo feitas. Os Planejamentos Fatoriais mais

comuns e de maior utilidade em investigacdes preliminares sdo os de dois niveis,
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2". O planejamento fatorial de dois niveis é de grande utilidade em investigagdes
preliminares, quando se deseja saber se determinados fatores t€ém ou nado
influéncia sobre a resposta (varidvel dependente), sem que se tenha uma descri¢ao

muito rigorosa dessa influéncia.

Os dois niveis avaliados em um planejamento fatorial de dois niveis, (+) e
(-), representando os niveis superiores e inferiores, permite esquematizar o
planejamento facilmente na forma de matrizes de planejamento, as quais nada

mais sdo do que uma listagem das combinagdes de fatores.

Os efeitos dos fatores, definidos como a mudanga ocorrida na resposta
quando se move do nivel inferior (-) para o nivel superior (+), podem ser
divididos em efeitos principais e efeitos de interagdo. O efeito principal permite
definir qual o efeito médio da varidvel examinada sobre as condi¢des das demais

variaveis.

Quando um numero relativamente grande de fatores € avaliado, o nimero de
combinacdes total (nimero de experimentos / simulagdes) pode ser muito grande.
Além do mais, de maneira geral, as interacOes de ordem alta (terceira, quarta ou
superiores) sdo pequenas e podem ser confundidas com o desvio padrdo dos
efeitos. Neste caso um planejamento completo pode ser um desperdicio. E
aconselhdvel, primeiro fazer uma triagem para decidir quais fatores merecem um
estudo mais aprofundado. Utiliza-se entdo o Planejamento Fatorial Fracionério,
sem que seja necessdria a determinacdo de todos os parametros de interagdo. O
nimero de experimentos / simulacdes realizados diminui e determinam-se 0s

efeitos mais importantes.

A vantagem de se reduzir o nimero de experimentos / simulacdes ao se
fazer um Planejamento Fatorial Fraciondrio (reducdo do nimero de graus de
liberdade) traz a desvagem de confundir os efeitos principais com as interagdes

entre fatores (BARROS NETO et al., 2001).

Na interpretacao dos resultados gerados por um Planejamento Fatorial, seja
ele completo ou fracionério, é necessario decidir quais os efeitos calculados sdo

significativamente diferentes de zero e, portanto merecedores de interpretagdao. A
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prética usual € utilizar o conceito de significancia estatistica (geralmente 95% de

confian¢a) (BARROS NETO et al., 2001).

3.2) PLANEJAMENTO PLACKETT-BURMAN

Quando se necessita investigar um grande nimero de fatores a fim de
estabelecer aqueles mais importantes (isto é, aqueles que estdo relacionados a
varidvel dependente de interesse), emprega-se um projeto que permita verificar os
efeitos principais do maior nimero possivel de fatores com um menor nimero de
observacdes. Tais projetos sdao chamados de projetos saturados, porque toda
informacdo € usada para estimar os efeitos principais, ndo restando graus de
liberdade para estimar os efeitos de interagcdo e as vezes, nem o erro experimental.
PLACKTT E BURMAN (1946) mostraram como os projetos fatoriais podem ser
fracionados em diferentes maneiras para gerar projetos saturados onde o nimero
de experimentos € um multiplo de 4 ao invés de poténcias de 2.

Os planejamentos mais usuais propostos neste método sdo para 12, 20, 24,

28 e 36 ensaios, sendo conveniente realizar quatro ensaios a mais que o nimero de

variaveis a serem estudadas (denominadas varidveis inertes).
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4) OTIMIZACAO POR PROGRAMACAO QUADRATICA SEQUENCIAL
(SQP)

Um processo de otimizagdo consiste em encontrar valores que maximizem

ou minimizem uma func¢do objetivo sujeita a um conjunto de restri¢des.

Nao existe um unico método de otimizagdo que pode ser aplicado
eficientemente para todos os problemas. O método escolhido, para um caso
particular, depende das caracteristicas da func@o objetivo, da natureza das
restricdes € do nimero de varidveis do problema (MELO, 2005). No entanto,
segundo este autor, os seguintes passos devem ser observados na formulagdo e

solu¢do do problema:
- andlise do processo e suas varidveis;

-determinacdo do critério para otimizacdo e especificacio da funcado

objetivo em termos das varidveis de processo;

-desenvolvimento do modelo para o processo, relacionando suas varidveis
através das restricdes de igualdade e desigualdade. Cdlculo do grau de liberdade

do sistema;

-se a formulacdo do problema é dimensdo elevada, entdo procurar
particionar o problema em partes menores ou simplificar a funcdo objetivo e/ou

modelo;
-aplicagdo de técnicas apropriadas de otimizagao;

- analisar a solugcdo obtida e sua sensibilidade frente a variacdes em

parametros do modelo e suas consideracdes (hipdteses).

Programacdes quadraticas seqiiencial, sucessivas, recursivas, iterativas, ou
ainda chamadas de método de varidveis com restricdes, sdo as vdrias formas de
representacdo do método SQP, que € basicamente usado para resolver o sistema
de equagdes do tipo Karush-Kuhn-Tucker (KKT), ou simplesmente condi¢des de
primeira ordem. O resultado 6timo € obtido pela resolug@o do sistema de equacdes
ndo-lineares. A idéia bdsica consiste em resolver o problema por aproximagao

com o método de Newton, geralmente usado para resolver problemas sem
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restricoes (MELO, 2005). Ainda segundo este autor, para o caso estudado foi
necessdrio estabelecer uma funcdo objetivo que dependa basicamente das
variaveis de decisdo e das restri¢cOes relacionadas com estas varidveis no problema
de otimizag¢do previamente definido. Com a inten¢do de conseguir uma boa
implementacdo da otimizacdo SQP, uma escolha adequada das varidveis de
decis@o deve ser feita para que ndo acontecam limita¢cdes devido a problemas de

convergéncia.

O problema tem a seguinte forma geral: minimize uma func¢ao objetivo f(x)

sujeita as restrigdes de igualdade h(x) e desigualdade g(x), ou seja;
Minimizar  f(x) sendo x € R"
Sujeito a hj(x)=0 j=1,2,.....m “4.1)
gi(x)=>0 j=12,....mp

Este problema ndo € simples, por isso na obtencdo de uma solug¢do para o
mesmo, muitas vezes, é suficiente que se encontre uma solu¢ido x tal que o
conjunto de equagdes abaixo (4.2), seja satisfeito. Diz-se que x & uma solugdo
local de (4.1) e a solucdo global de (4.1) € o ponto X em que f(x*) seja 0 menor

possivel dentro da regido factivel (TVRZSKA DE GOUVEA, 1997).

M

f(x')= min, f(x)

xeR" A By (x")
Sujeito a hj(x)=0 i=1,2,.m (4.2)
gj(x) >0 J =1,2, ... mp

Onde B; (x*) ¢ a bola aberta de raio 6 em torno de x*, ou seja, € suficiente

que f(x*)S f(x) para todo x suficientemente préoximo de X .

Uma hipétese muito utilizada em relacdo as funcdes f, h e g é que estas
funcdes sejam duplamente diferencidveis em todos os pontos do dominio de
defini¢c@o. Neste caso, a caracterizagdo da solug@o 6tima pode ser feita através da
funcdo Lagrangiana, que associada ao problema (4.1) € definida como

(REZENDE, 2003):

L (x, A, p) = f(x) + A.h(x) + p.g(x)
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Onde A e p sdo vetores formados pelos multiplicadores de Lagrange das

restricdes de igualdade e desigualdade, respectivamente.
Aplicando as condi¢des KKT, definidas da seguinte forma:
- Condig¢do necessdria de KKT:

Seja x_ uma solucdo local ou global de (4.1) e f, h e g diferencidveis em x e
h e g tais que X seja ponto regular de h e g, ou seja, hj(X*) =0e gj(x*) <0eos
componentes de h e g ( correspondentes a gj(x*) = 0) s@o linearmente

independentes em x . Entdo sistema (4.3) tem solucdo:
VL(x, A, u)=0
hy(x") =0
g(x)<0
(3.8.3)
M gi(x ) =0
=0
- Condicdo suficiente de KKT:

Seja x uma solucdo local ou global de (4.1) e f, h e g duplamente
diferencidveis em x . Seja ainda I, = {i: g(x*) =0;1=1, ...... ,p}, onde I, é o
conjunto ativo correspondente a solucdo 6tima do problema. Suponha que alguma
qualificagdo de restrigdes seja valida. Entao X éa solucdo do sistema (3.8.3) e d”
VZLXX(X*)dZOparatodoocheC= { ch“,d;tO,VgTi(x*)dSO,iGIa,
Vh' d =0}

A obtencdo do ponto x que satisfaca o sistema (4.3) € mais facil do que

resolver o problema (4.1), isto faz as condi¢gdes KKT muito utilizadas.

Os algoritmos de otimizacdo, a exemplo do SQP, sdao normalmente
implementados com funcdes objetivos e/ou restrigdes com comportamentos bem
definidos, modelos com uma combinac¢do linear ou nido de funcdes entre as

varidveis de decisdo e todas as fungdes diferencidveis (MELO, 2005)

O algoritmo SQP corresponde a um método iterativo que gera uma
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seqiiéncia de valores {Xx, Ax, Mk} que converge para a solu¢do do problema (4.2)
dado por (x, A", u°). A forma de como esta seqiiéncia de valores é gerada é que

diferencia um método do outro.

Os métodos SQP podem ser definidos como aqueles em que para cada
iteracdo do algoritmo efetua-se uma aproximagao linear do conjunto de restri¢des
do problema nao linear Uma fun¢do quadrética é entdo minimizada sobre este
conjunto simplificado a fim de se obter novos valores da seqii€éncia {xx, Ak, ux}

(WRIGHT, 1989).

A minimizagdo de uma fung¢do quadrdtica sujeita a restricdes lineares
corresponde a um problema de programacgdo quadrética. (QP). Assim, aplicando
as condicoes KKT e com o uso da fun¢do de Lagrenge no problema de

otimizacdo, chega-se a um conjunto de equacdes que € transformado em

sucessivos problemas de programacao quadratica:
min V7 (x, )d +%d; H(X o Ay iy Mg

Vh™(x )d, +h(x,)=0
Sujeito a: (xic M +hlx,c) X (4.4)

Ve (x M +glx,) <

Para se determinar a melhor direcdo de busca a partir do ponto xi e entao,
proceder a atualizagdo para o proximo ponto Xy = Xx + 0xdy. Assim como no
método de Newton, apesar do valor 6timo do passim ser ax=1, valores de ak € (0,
1) s@o determinados para garantir as propriedades de convergéncia global do
método. Este procedimento, geralmente, € feito com o uso de técnicas de direcao
de busca em linha (“linesearch” — minimizacdo unidirecional de uma funcdo
mérito) ou pela limitacdo do problema quadratico acima da regido de confianga
(“trust region”). Na verdade, ox € um fator de amortecimento, a partir da
minimizacdo da fun¢do mérito. A matriz H( xx, A, Hx) € uma aproximagao
positiva definida pela matriz hessiana da func¢do de Lagrange, que pode ser
atualizada por qualquer método (DFP-Férmula Davidon-Fletcher-Powell, BFGS-
Foérmula Broyden, Fletcher, Goldfarb, Shanno, etc). Como parte da solugdo do

problema de programacdo quadrdtica, tem-se também os multiplicadores de
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Lagrange Ax+1, Uk+1. Um outro fator importante para complementar a robustez do

algoritmo € a necessidade de definicio de um critério de parada na busca da

solucdo 6tima (MELO, 2005).

Os métodos deterministicos de otimizagdo, como o SQP, sao métodos de
busca do ponto 6timo local que empregam o conceito de derivada de uma fungao,
com o objetivo de maximiza-la ou minimiza-la tendendo para a melhor resposta.
Meétodos considerados ndo tradicionais estdo se tornando populares na solucgdo
destes problemas. E o caso do método ndo-deterministico ou heuristico, que é um
método de busca global, ou seja, encontra-se o ponto 6timo global. Tém-se como

exemplo a algoritmo genético.
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5) MODELO ESTRUTURADO

ROTBOLL & JORGENSEN (1993) desenvolveram modelo estruturado
simples, do tipo bicompartimental, para simular o cultivo batelada-alimentada
para Saccharomyces cerevisiae caracterizado pela parte ativa ( X, ) onde ocorrem
as reacOes quimicas e pela parte inativa ( Xp ), que constitui a estrutura
relacionada com o material celular. As taxas de rea¢des sao modeladas como se

fossem reagdes cinéticas enzimaticas reversiveis.

Para tentar representar com maior precisdo e detalhamento a fisiologia
celular, foi proposto um modelo estruturado, onde as reacdes metabodlicas se
baseiam na inclusdo de uma rota glicolitica simplificada descrita por um modelo
bicompartimental constituido por uma composic¢ao ativa (responsdvel pela sintese

ou maquinaria celular) e outra inativa (parte estrutural da célula).

O modelo estruturado inclui na parte ativa as rotas metabdlicas da
fermentacdo etandlica e respiracdo. Estas rotas mostram as concentragdes
enzimaticas responsaveis pela oxidagao total do acetaldeido e piruvato através do
ciclo do 4cido citrico (Xacpn ) € redugdo do acetaldeido a etanol (Xarpp), tendo
sidos testados por simulacdo para verificar o efeito de diferentes condicOes
operacionais na performance do modelo estruturado para representar o curso da
fermentacdo via concentracdo de glicose, etanol e células. Na representacdo das
rotas metabdlicas as concentracdes enziméticas consideradas sdo as responsaveis
pela oxidagdo total do acetaldaido e piruvato através do ciclo do 4cido citrico,

Xacpu € pela redugdo do acetaldeido a etanol, XarLph.

Termos reacionais:

glu

_ le Xa + klsglu Sucetalan (5. 1)

CSglu+ S, S, 1+ kS )+ Sie

1i~ acetald

1

R, = 429 X (5.2)
2 .
(Spyr (m2 Sucetald + 1) + SZ )(m2eSglu + 1)
kS X
R =—2ma (5.3)
S, +5;
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R4 = k4Sacemld (k4e - (k4nglu + 1)71 )XACDH Xu (Sacemld + S4 )_1 (54)
R =k(S —ij X (S +8+S.P,,)" (5.5)
5 5 acetald ALDH “* a \* acetald 5 Se” etOH N

1 + kSiSacemld
kX, X
R, = e (5.6)
SeutSs
R — k4SacetaldXACDHXa (57)
! (Sacetald + S4 )(k4nglu + 1)
k.S, X P_.X
R8 — 8~ glu""a + k8e etOH " a (58)
Sglu + SS [)etOH + SSe
S P -1
=k Syl X (kySZ, +1 5.9
R9 Q(Sglu + Sg PetOH + SQE\J a( 9i™ glu ) ( )
klOX klO»S ° ldX
— a + e~ aceta a 510
O ki SE Al S S 10

10~ glu acetald 10e

Equacdes dinamicas:

Neste caso o modelo estruturado descreve o crescimento da levedura em um
biorreator operando em sistema batelada e batelada alimentada. As equacdes
dinamicas apenas consideram o comportamento das varidveis no meio fluido, isto
€ célula livre. As equacdes em termos de taxa de diluicdo (D), proposta por

Rotboll para um sistema agregado podem ser escritas como:

Glicose:

ds
D~ (R +R)X + (S, , — S, )D (5.11)

dt ghof

Piruvato:

ds
f =(0,9778R, - R, -R,)X - S,,D (5.12)
’ :
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Acetaldeido:

das
%mld = (O,SRg - R4 - RS - R7 )X - Sacetala'D
t

Etanol:

dPetOH

= (1,045R, —R,)X — P, D

Células Totais:

ax _ (0,732R, +0,850R, — D)X

dt

Componentes Sintéticos:

dx,
dt

Componentes estruturais:

de = R, —(0,732R, +0,850R, )X ,
1

Enzimas Respiratorias:

dXACDH

= R, —(0,732R, +0,850R, )X , .1y
t

Enzimas Fermentativas:

dX ALDH

= R, —(0,732R, +0,850R,)X ,, s
t

(5.13)

(5.14)

(5.15)

=0,732R, +0,850R, — R, — R, — R, — (0,732R, + 0,850R, )X , (5.16)

(5.17)

(5.18)

(5.19)
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Quadro IV — Valores dos parametros cinéticos do modelo de Rotboll

Parametro Valor Parametro Valor

ki 0,469 h™! Sie 146,4 mg/L
ka 0,262 h™ Sse 57,57 mg/L
ks 8,08 h'! Sse 1,98 g/L
ks 0 Soc 9595 mg/L
ks 1414 h! S10e 0,1683 mg/L
Ko 1,14h" Kie 29,29 h'!
ks 0,378 h’! Kie 1,262 h
ko 0,0287 h'! Kse 0,0036 h™!
Kio 0,00229 h™! K10e 0,891 h!
S 12,1 mg/L Kii 6,435 kg/kg
S» 0,495 mg/L my 3,465 kg/kg
S;3 80,8 mg/L My, 3,465 kg/kg
S4 9,9 x 10* mg/L ka1 9900 kg/kg
Ss 356 mg/L Ksi 1980 kg/kg
Se 18,1 mg/L Ks; 0,303 kg/kg
Ss 20,2 mg/L Koi 2727 kg/kg
So 9,9 x 10* mg/L Kioi 505 kg/g
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5.1) MODELO INTRACELULAR

STREMEL (2001) desenvolveu um modelo estruturado, baseado no modelo
de ROTBOLL & JORGENSEN (1993), para um sistema de produgdo de etanol

constituido de um reator tipo torre com célula imobilizada (Figura 08).

Alimentacio de
Substrato —p & :r':}: 1 —p Direno

Figura 8: Biorreator tipo torre com células imobilizadas com separadores
externos de gds para produgdo de etanol, onde: (1) Alimentacdo e retirada de
pellets; (2) Separdor gés-liquido; (3) sensor indutivo; (4) saida de CO,; (5)
Retirada de amostras; (6) Liquido fermetado; (7) Liquido fermentado sem fluxo

de CO..
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Alguns termos reacionais que aparecem no modelo sdo semelhantes a
cinética de Michaelis Mentem. Os componentes A (acetaldeido), E (etanol), P
(piruvato), S (substrato) correspondem as substancias que se difundem para dentro
e para fora da célula. TCA corresponde a rota respiratéria do ciclo do &cido
citrico, responsdvel pela conversdo completa do substrato a CO, e H,O. Neste
caso 0 mecanismo € aerébico e menos significativo no processo de fermentacio
etandlica. As varidveis X, e Xy correspondem a todas as enzimas da rota
respiratéria e fermentativa, respectivamente. X, representa todos componentes
intracelulares responsaveis pelas atividades celulares de respiracdo, fermentagao e

constitui¢do dos componentes X,,, 0s quais sdo responsaveis pela parte estrutural e

genética da célula.

A seqiiéncia de reagdes conforme STREMEL (2001), que representam as
rotas metabdlicas respiratoria e fermentativa envolvidas no processamento do
substrato pelo Saccharomyces cerevisiae em uma célula bicompartimentalizada,

sdo representadas através das reacdes a seguir:
F[s}—=—F[P]

F[S]—fs0,732x  —0228Xs s x
F,[P]+0,—&—TCA+CO,

F[Pl—— F[A]

FA]l+0,+ X, —25TCA+ X, + CO,
F[Al+ x,—%>F][E]+ X, +CoO,

F,[A]——0,850x ( 2800 %s ¥

Ry (0,732R¢ +0,850R; )X p
X, X X,

Ry (0,732R¢+0,850R, )X,
X, X, X,

(0,732R;+0,850R; )X ,,

X

T
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X, —f 5 x

T nv

Onde, F,, F,, F3, Fs, Fg sdo constantes estequiométricas a serem ajustadas para as
rotas glicolitica e respiratoria, as quais sdo fornecidas em termos de g[ /X e Fs=
Ig[ I/Xs. A frac@o sintética X (g/g massa seca) € responsdvel pelas reagdes

metabdlicas da sintese, fermentacao e respiracao.

O modelo desenvolvido por STREMEL (2001) adaptado para o sistema de
producio de etanol deste trabalho € apresentado a baixo. Os primeiros termos das
equagdes abaixo se referem ao termo relacionado a difusdo do etanol, substrato,
piruvato e acetaldeido. Considera-se que estes componentes se difundem para

dentro e para fora da célula.
Balancgo de massa na célula

Substrato:

s _ Dy 1 a(zas
ot  R*r’or

r a—j —(FR, + F,R,)exp(- K,E, )X (5.1.1)
r

Acetaldeido:

0)A D, 1 0 0A
E :R_gr_zg(rz 5)+(F3R3 _R4 _Rs _R7 )exp(— KEEf )X (5'1'2)

Etanol:

OE _ Dy 1 a( , OE
ot R*r’or

r a—j+(F5R5 —R,)expl-K,E, )X (5.1.3)
r

Piruvato:

o R ror

oP _ Dy 1 a( , OP
or

r —j+(F2R1 ~R, —R,)expl- K ,E, )X (5.1.4)
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Nas equagdes acima r € a posi¢do radial adimensional na particula, R € o
raio da particula e D € a difusividade intraparticular, que depende da substancia

considerada.
Componentes Sintéticos:

X
ats =Re 7 — Ry g~ R, X (5.1.5)

Componentes Estruturais:

X
SE=R-RX, .16

Enzimas Respiratorias:

oX
a—t’ =R,— R, X, (5.1.7)

Enzimas Fermentativas:

aXf—R R X (5.1.8)
a[ - 10 6-7“> f e

Células Totais:

X _r X (1— X, jex K.E.)-k,X (5.1.9)
p 6-7NT Xsat p Ly ay -1

Taxas reacionais:

R, \,=R,+R,+R, (4.1.10)

R, ; =0,732R, +0,850R, (5.1.11)

As equacdes a seguir (5.1.12 — 5.1.21) sdo as mesmas apresentadas
anteriormente (5.1 — 5.10), porém com algumas alteracdes na nomenclatura
visando facilitar implementag¢do no programa.

R _ le(Xs)+ kISA(Xs)
YoSs+S, S(+k,A)+S,

(5.1.12)
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k,P(X,)
(P(m,A+1)+ S, )(m,,S +1)

R, =

kSP(Xs)
P+S,

R, =k,Alk,, —(k, S +1)" )X )X NA+S,)

R, = kS(A—MJ( Xx.)A+S,+5S_E)"

1+k

kGS(Xs)
S+,

6

_ kA )X,)
T (A+S, )k, S +1)

—_ kSS(Xv)_l_kSeE(Xv)
P S+S,  E+S,,

R9=k{ S ,_E j(Xx)(k%SzH)_l

S+S, E+S,,

— klO(Xx) +kIOeA(Xx)
O kSTl A+S,,

(5.1.13)

(5.1.14)

(5.1.15)

(5.1.16)

(5.1.17)

(5.1.18)

(5.1.19)

(5.1.20)

(5.1.21)
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Quadro V — Valores dos parametros cinéticos utilizados inicialmente na

simulacido do modelo estruturado de Rotboll e Jorgensen adaptado

Parametro Valor Parametro Valor
ki 0,469 h’! S10e 0,1683 mg/L
ks 0,262 h™ Kie 29,29 h'!
ks 8,08 h™ Kie 1,262 h
Ky 0 Kse 0,0036 h™!
ks 1414 h Kioe 0,891 h!
Ke 1,14h" Kij 6,435 kg/kg
ks 0,378 h’! m, 3,465 kg/kg
Ko 0,0287 h! Mye 3,465 kg/kg
Kio 0,00229 h'! K41 9900 kg/kg
S 12,1 mg/L Ksi 1980 kg/kg
S, 0,495 mg/L Ks; 0,303 kg/kg
S; 80,8 mg/L Koi 2727 kg/kg
S4 9,9 x 10* mg/L Kioi 505 kg/g
Ss 356 mg/L Kg 0,06 L/g
Se 18,1 mg/L Ke- 0,06 L/g
Ss 20,2 mg/L kq 0,0008 h™!
So 9,9 x 10* mg/L F| 2,222
Ste 146,4 mg/L F, 1,3
Sse 57,57 mg/L F; 0,45
Sse 1,98 g/L F; 2,4
Soc 9595 mg/L Fs 1,222

C 0,8




Modelo Estruturado

Condicoes de contorno (célula)
Simetria no centro (r = 0):

S 9P _0A IE

95 _oP _odA_JE_, (5.1.22)
or or oJr Oor

Transferéncia de massa na superficie (r = 1):

3—f = Biy, ,[s, - 5] Biy s = kmssR (5.1.23)
aa_’: = Biy, [P, - P] Bi, , = "”;—ZR (5.1.24)
3—? = Bi,, ,[A, - A] Bi, , = kngiR (5.1.25)
3—? = Biy, ,[E, — E] Biy , = k";ER (5.1.26)

E

Bi,, é o numero de Biot mdssico, que representa a relagdo a resisténcia

interna a difusdo de um determinado soluto e a resisténcia a convecg¢do massica

associada ao meio externo que envolve o soluto (CREMASCO,1998).
Transferéncia de massa:

Os coeficientes de transferéncia de massa foram considerados para cada
componente, visto que cada componente se difunde com velocidade propria. Para
obter cada coeficiente de transferéncia de massa sdo necessdrios o numero de

Schmidet, o fator Chilton-Colburn e o nimero de Reynolds.

STREMEL (2001) cita que vdérias correlagbes para estimativa destes
coeficientes podem ser encontradas em BIRD er al.(1960), RYU et al. (1984),
CREMASCO (1998) e STREMEL (1994). As correlagcdes utilizadas neste
trabalho serdo aquelas propostas por STREMEL (2001), apresentadas a seguir.

Coeficiente de transferéncia de massa:

g 1 = J jul(Sep )" (5.1.27)
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Numero de Schmidt

p
Sep | =—— (5.1.28)
0=

Relagao para cdlculo de Jp (Fator Chilton-Colburn)
7, =182(Re ™) (5.1.29)
Onde [ ] representa um determinado componente.

Difusividade intraparticular:

Estas correlacdes foram sugeridas por STREMEL (1994) e depois estendidas as
outras substancias por STREMEL (2001).

Substrato:

Dig) = 2,142x107 | 01051 (5.1.30)

Acetaldeido, etanol, piruvato:

Dy pp = 1,64x2,142%107 [ 00015l £01 (5.1.31)
Condigoes iniciais

O Quadro VI apresenta as condi¢des iniciais, ou seja, no tempo zero.
Considerou-se que o0s componentes estavam presentes na célula numa

concentracdo inicial diferente de zero. Assumiu-se isto para evitar problemas

numéricos em algumas equagoes.
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Quadro VI- Valores para concentragao inicial na célula para simulag¢io

do modelo estruturado de Rotboll e Jorgensen adaptado

Variavel Valor Inicial
S (substrato) 1g/L
P (piruvato) 107g/L
A (acetaldeido) 107 g/l
E (etanol) 107g/L
Xt (concentragdo 21,0gms/L
Xs (componentes 0,35g/g
Xp (componentes 0,63g/g
X, (enzimas 0,01un/mL
X¢ (enzimas 0,01un/mL
5.2) REDUCAO DE MODELO

E interessante para aplicacio pritica em engenharia, propor formulagdes
mais simples do sistema de equacdes diferencias parcial original, através da
reducdo do nimero de varidveis independentes do mesmo. Diferentes niveis de
aproximagodes, reducdes, gerando formulagdes diferenciais agregadas sdo
investigadas, comecando com a técnica de reducdo classica em direcdo da técnica
baseada nas féormulas de integracdo de Hermite. Estas técnicas promovem uma
formulagcdo aproximada para descrever perfis axiais como uma fung¢io do tempo
de conveniente eliminacdo explicita da dependéncia na varidvel radial. Isto é
alcancado pela definicio de novas varidveis dependentes baseadas nos valores

radiais médios em qualquer posi¢ao.

STREMEL (1994) utilizou vdarias técnicas de reducdo a modelos
estruturados e observou que todas foram satisfatérias entre si. Notou-se que a
reducdo do modelo proporciona um ganho de velocidade de processamento em
alguns casos, mas a principal vantagem acaba sendo na redu¢do da complexidade
de modelagem. Dentre os modelos testados, o modelo reduzido de Rotboll foi

empregado no trabalho, pois além de se ajustar melhor aos dados experimentais,
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sem perda de informacdes na forma reduzida, contém mais detalhes do fendmeno

intracelular.

5.3) MODELO ESTRUTURADO REDUZIDO DE ROTBOLL E JORGENSEN

Com a aplicagdo das técnicas de reducdo ao modelo bidimensional foi

gerado um modelo unidimensional. Devido a redugdo, as varidveis aparecem

agora como varidveis radiais médias (subscrito m).
Substrato:

ds Dg .
dtm = 3R_§BiM,S (Sf _/Lgm)_(Flle + FeRg,, )eXp(_ KE, )Xm

Acetaldeido:

d;\t,n - 3%Bi;,A (4, -24,)+(F,R,, ~R,, - R, R, )expl- K ,E, )X,
Etanol:

dfrm _ %Bi;;,,; (£, - AE, )+ (F,R,, — R, Jexpl- K .E, )X,
Piruvato:

dcl;m - 3%Bi;},p (P, = 4P, )+(F,R,, - R,, R, )expl- K E, )X,

Componentes Sintéticos:

XPm

-R
8m 6m-Tm
dt

Enzimas Respiratorias:

dX
m___ R

= - X
9m 6m=Tm*> rm
dt
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nzimas Fermentativas:

70,4
Sfm — R
dt

-R X

10m 6m-Tm

fin

Células Totais:

dx X ,
™ =R X, | 1=—"= exp\- K. E k, X
dl_ 6m-Tm Tm( Xsatj p( fin ) d*“*tm

Taxas reacionais:

RSm—lOm = R8m + R9m + RlOm

R, , =0732R, +0850R,

6m—Tm

s +S, S (l+k A )+ S,

1i‘ m

kZPm(Xsm)
R2m =
(Pm (mZAm + 1)+ SZ )(mZeSm + 1)
_ k?Pm(Xsm)
P+,
R4m = k4Am (k k415m +1 Xer A +S )

5¢e~m

Rsm=k5(A —M](Xfm)(xm A +S.+S.,E )"

kA (X, )X,
(A +S, )(k S +1)

4i~m

_ kS, (X)) | kB (X,)

8e™m

T S +S,  E_+S,

R9m=k9[ Sw . En j( NS, 2 +1)"

S,tS, E, +S,,

(5.3.8)

(5.3.9)

(5.3.10)

(5.3.11)

(5.3.12)

(5.3.13)

(5.3.14)

(5.3.15)

(5.3.16)

(5.3.17)

(5.3.18)

(5.3.19)

(5.3.20)
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— klO(Xsm) +k10eAm(Xsm)
kS, +1 A, +S,,

10i~ m

(5.3.21)

10m

Os valores de Bi;,[ ] € A dependem da técnica de redugdo aplicada. Para a

reducdo de Hermite, aproximacao H; ; tem-se:

RK
] e 1=2 (5.3.22)

Bl;/[’[ ] =
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6) OTIMIZACAO DOS PARAMETROS CINETICOS

Os parametros utilizados sdo primeiramente consultados em bibliografias, e
estes muitas vezes sdo estimados por métodos computacionais ou mesmo
elaborados experimentalmente. Quando se pretende utilizar os valores destes
parametros numa nova condi¢do operacional, precisa-se analisar um por um, ou
seja, se as condi¢des para determinacdo destes pardmetros s@o as mesmas que
serdo empregadas no estudo em questdo. Assim, visto que estes parametros foram
adaptados para uma nova condi¢do operacional, realizou-se a otimizacdo destes
parametros através da metodologia descrita por RIVERA et al (2006).

Segundo RIVERA er al (2005) a estimativa de parametros cinéticos de
modelos deterministicos € complexo, principalmente devido a ndo linearidade,
grande nimero de pardmetros e interacdo entre eles. Assim, a otimizacao, segundo
estes autores, ¢ melhor avaliada usando um procedimento com diferentes técnicas
de otimizacao.

O procedimento para otimizacdo descrito por RIVERA et al (2005) utiliza
diferentes técnicas de otimizagdo: Real Coded Genetic Algorithm (RGA-
Algoritmo Genético), metodologia Placket-Burman e o algoritmo Quase-Newton.

A metodologia, conforme RIVERA ef al (2005), para estimativa dos
parametros consiste em quatro passos para estimar os parametros cinéticos do
modelo estruturado. Primeiramente valores iniciais foram encontrados na
literatura. Em seguida, aplicou-se o Real Coded Genetic Algorithm (RGA-
Algoritmo Genético de codificagdo real), para uma estimativa simultdnea de
parametros. No terceiro passo, o parametro mais significativo € identificado
usando o Placket-Burman (PB). E finalmente, um algoritmo Quase-Newton &
utilizado para otimizagdo dos pardmetros mais significativos, aproximando a
regido global 6tima, enquanto o valor inicial foi determinado sempre através do

algoritmo genético de busca global.

Esta técnica foi utilizada para otimizar os 43 parametros cinéticos do
modelo estruturado em estudo, sendo eles: k1, k2, k3, k4, k5, k6, k8, k9, k10, s1,

s2, 83, s4, s5, s6, s8, s9, sle, s5e, s8e, s9e, s10e, kle, kde, k8e, k10e, KE,
KE2, kli, m2, m2e, k4i, k51, kS5r, kOi, k101, kd, F1, F2, F3, F5, F6, C.
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6.1) OBTENCAO DOS VALORES INICIAIS DOS PARAMETROS

Os valores iniciais foram obtidos de STREMEL (2001). Os valores dos
parametros apresentados por este autor sdo adaptados de ROTBOLL e
JORNGENSEN (1993) para um processo de fermentagcdo visando a obtengao do

etanol, ou seja, a rota metabdlica no sentido deste produto (etanol).

6.2) OTIMIZACAO POR RGA

O Algoritmo genético utilizado neste trabalho foi a vers@o livre escrita em
FORTRAN de um RGA (Real-Coded Genetic Algorithm- Algoritmo genético de
codificagdo real) desenvolvido por YEDDER (2002), adaptado para as
necessidades especificas de otimizacdo dos parametros.

Os cromossomos ou individuos sdo vetores onde estdo localizados valores
reais (genes) para cada parametro desconhecido do modelo cinético.

O critério de parada é selecionado quando o nimero médximo de interacdes
fixas € encontrado.

Os parametros do RGA foram ajustados para minimizar o numero de
interacOes necessdrias para encontrar um valor satisfatério da funcido objetivo
minimizando a equagdo (6.2.1), que reflete uma boa concordancia entre
concentracdes medidas e as concentracdes calculadas pelo modelo.

Na otimizacdo pelo algoritmo genético (RGA) 0 representa o vetor para os
43 parametros. O objetivo da otimizacdo € encontrar uma valor para 0 que

minimize a func¢do objetivo, min E(0).

n 2 2 n
E(0) = i Sy Seq)” (P Pey)” | iﬁn(e) 6.2.1)
2 2
n=1 Semax Pemax n=l

Onde ,Se, e Pe, sdo as concentragdes de substrato e etanol medidas no tampo n. S,
e P, sdo as concentragdes encontradas pelo modelo no tempo n. Se,qs € Pepgy S0
as concentragdes maximas e o termo np € o nimero de pontos. €, (0) € erro.

Os principais aspectos técnicos do algoritmo genético s@o apresentados no

Quadro VII
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Quadro VII: Principais aspectos técnicos usados no algoritmo genético.

Opcao escolhida Pardmetros Valores dos
- RGA parametros
Nimero de parametros do modelo 43
Niching, (tamanho do individuo)
elitismo,
cruzamento Tamanho da populagio 10
baricéntrico,
mutagao nao Probabilidade de cruzamento 0,9
uniforme.
Probabilidade de mutacgao 0,03

6.3) IDENTIFICACAO DOS PARAMETROS MAIS SIGNIFICATIVOS

Nesta etapa foi aplicado a metodologia de Placket_Burman (PB) para
identificar os parametros cinéticos que sdo significativos no problema de
otimizacdo. A influéncia dos 43 parametros na Equagdo (6.2.1) foi investigada
com esta metodologia. Quatro varidveis foram designadas como varidveis inertes
porque nao afetam as demais, mas elas sdo usada para dar um estimulo no erro
padrdo para cada fator. Cada parametro € testado em dois niveis, um alto (+) e um
baixo (-), que foram determinados apds a otimizagdao pelo RGA. O planejamento

PB contém 47 ensaios.

6.4) OTIMIZACAO FINAL POR ALGORITMO QUASE NEWTON

As estimativas simultaneas dos parametros cinéticos selecionados no passo
anterior foram efetuados utilizando o Algoritmo Quase Newton, enquanto todos
outros parametros permaneceram fixados na regido 6tima global, calculado pelo
RGA. A Rotina DNCONF da biblioteca IMSL do FORTRAN foi utilizada. Para
implementar o problema de otimizacdo como um problema de programacio nao
linear:
Minimizar equagdo (6.2.1)
Sujeito a: [, <x,<u,p=1, 5
Onde x,, sdo os parametros. I, e u, sdo especificamente menores e maiores limites

dos pardmetros, com I, < u,
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6.5) RESULTADO DA OTIMIZACAO

Os valores iniciais dos parametros para o modelo cinético sdo mostrados na

Tabela 1.

Tabela 1 — Valores dos parametros cinéticos utilizados inicialmente

segundo Stremel (2001)

Parametro Valor Parametro Valor
ki 0,469 h'! S10e 0,1683 mg/L
k2 0,262 h’ Kie 29,29 h'!
ks 8,08 h’! Kie 1,262h"
ky 0 kse 0,0036 h™!
ks 1414 h! Kioe 0,891 h'!
ke 1,14 h" Kii 6,435 kg/kg
ks 0,378 h’! m, 3,465 kg/kg
ko 0,0287 h' Moe 3,465 kg/kg
k1o 0,00229 h™! Ka1 9900 kg/kg
S 12,1 mg/L Ksi 1980 kg/kg
S, 0,495 mg/L Ks: 0,303 kg/kg
S; 80,8 mg/L Koi 2727 kg/kg
S4 9,9 x 10* mg/L Kioi 505 kg/g
Ss 356 mg/L Kg 0,06 L/g
Se 18,1 mg/L Ke- 0,06 L/g
Ss 20,2 mg/L Ka 0,0008 h™!
So 9,9 x 10* mg/L F| 2,222
Ste 146,4 mg/L E, 1,3
Sse 57,57 mg/L F3 0,45
Sse 1,98 /L Fs 2,4
Soe 9595 mg/L Fs 1,222

C 0,8

Os novos valores, otimizados pelo RGA, sao apresentados na Tabela 2
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Tabela 2 — Parametros cinéticos otimizados pelo RGA

Parametro Valor Parametro Valor
ki 0.469 h'! S10e 168,26x10” mg/L
ks 0,262 h'i Kie 29,262 h;l
ks 8,112 h Kae 1,264
kq 2,467x10° h'! Kse 3,615x10° h'!
ks 1418,132 Kice 0,892 h’!
Ke 1,150 ki 6,435 kg/kg
ks 0,377 2 my 3,477 kg/kg
ko 2,883x10° Moe 3,476 kg/kg
k1o 2,275x107 Kat 9919,791kg/kg
S, 1,213x10 Ksi 1981,616 kg/kg
S, 4,920x10™ Ks: 0,303 kg/kg
Ss 8,072x10 Koi 2716,006 kg/kg
S, 1,00x10°® Kioi 504,813 kg/g
Ss 0,358 Kg 5,092x107 L/g
Se 1.801x107 mg/L K- 6,038x107 L/g
Sg 2.016x10” mg/L kq 7,910x10* h!
So 1,0x10° F, 2,249
Sie 0,147 F, 1,276
Sse 5,770x107 F3 0,420
Sse 1,978x107 Fs 2,362
Soc 9,558 Fs 1,212

C 1,098

Lembrando, que F;, F,, F3, Fs, Fs sdo constantes estequiométricas a serem
ajustadas para as rotas glicolitica e respiratdria, as quais sdo fornecidas em termos
de g I/Xs e Fu= Ig[ 1/X;. A fracdo sintética X, (g/g massa seca) € responsavel
pelas reacdes metabdlicas da sintese, fermentacdo e respiragao.

O Projeto Fatorial Fraciondrio de Placket-Burman (PB) € aplicado para

identificar os parametros cinéticos mais importantes, isto é, aqueles que estdo

relacionados a varidvel dependente de interesse (resposta).

Considerando os valores otimizados pela RGA como ponto central no
planejamento PB, os efeitos para todos os parametros (Equacdo 6.2.1 - resposta),
para 95% de confianca foram calculados. Os efeitos dos parametros sao
apresentados na Tabela 3. Os parametros mais significativos sdo marcados em

negrito.
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Tabela 3: Efeito estimado pela equagdo 6.2.1 dos resultados do PB

Fator Efeito Erro Padrdo t(4) P -95% 95%

Mean 0.081860*  0.000503* 162.6241*  0.000000* 0.080462* 0.083258*
k1 0.000571 0.001007 0.5673 0.600833 -0.002224 0.003366
k2 0.000514 0.001007 0.5107 0.636455 -0.002281 0.003309
k3 0.000470 0.001007 0.4669 0.664869 -0.002325 0.003265
k4 -0.000473 0.001007 -0.4696 0.663097 -0.003268 0.002322
k5 0.000766 0.001007 0.7604 0.489370 -0.002030 0.003561
ké -0.012757*  0.001007*  -12.6718*  0.000223* -0.015552* -0.009962*
k8 0.006145*  0.001007* 6.1039*  0.003645* 0.003350* 0.008940*
k9 -0.001227 0.001007 -1.2185 0.289984 -0.004022 0.001568
k10 0.001798 0.001007 1.7855 0.148728 -0.000998 0.004593
sl 0.000386 0.001007 0.3830 0.721203 -0.002410 0.003181
s2 0.000459 0.001007 0.4557 0.672248 -0.002336 0.003254
s3 -0.000939 0.001007 -0.9324 0.403912 -0.003734 0.001856
s4 0.000494 0.001007 0.4910 0.649146 -0.002301 0.003289
s5 -0.000230 0.001007 -0.2285 0.830464 -0.003025 0.002565
s6 -0.000306 0.001007 -0.3036 0.776569 -0.003101 0.002489
s8 -0.000521 0.001007 -0.5174 0.632173 -0.003316 0.002274
s9 0.000187 0.001007 0.1855 0.861863 -0.002608 0.002982
sle -0.000262 0.001007 -0.2601 0.807626 -0.003057 0.002533
s5e -0.001247 0.001007 -1.2391 0.283046 -0.004043 0.001548
s8e 0.000423 0.001007 0.4202 0.695930 -0.002372 0.003218
s9e -0.000205 0.001007 -0.2038 0.848458 -0.003000 0.002590
s10e -0.001174 0.001007 -1.1664 0.308253 -0.003969 0.001621
kie -0.002425 0.001007 -2.4092 0.073619 -0.005221 0.000370
kde -0.000807 0.001007 -0.8013 0.467855 -0.003602 0.001988
k8e 0.001162 0.001007 1.1543 0.312646 -0.001633 0.003957
k10e 0.000644 0.001007 0.6396 0.557227 -0.002151 0.003439
KE 0.016200* 0.001007* 16.0913* 0.000087* 0.013405* 0.018995*
KE2 0.007588*  0.001007* 7.5369*  0.001660* 0.004793* 0.010383*
kii 0.001114 0.001007 1.1065 0.330574 -0.001681 0.003909
m2 0.000628 0.001007 0.6235 0.566748 -0.002167 0.003423
m2e 0.000541 0.001007 0.5371 0.619683 -0.002254 0.003336
k4i -0.000171 0.001007 -0.1696 0.873557 -0.002966 0.002624
k5i 0.000715 0.001007 0.7101 0.516848 -0.002080 0.003510
k5r 0.000108 0.001007 0.1071 0.919866 -0.002687 0.002903
ki -0.000721 0.001007 -0.7166 0.513234 -0.003517 0.002074
k10i -0.000685 0.001007 -0.6808 0.533368 -0.003481 0.002110
kd 0.000506 0.001007 0.5027 0.641591 -0.002289 0.003301
F1 -0.024644* 0.001007* -24.4788* 0.000017* -0.027439* -0.021849*
F2 0.022353* 0.001007* 22.2032* 0.000024* 0.019558*  0.025148%*
F3 0.023282* 0.001007* 23.1265* 0.000021%* 0.020487* 0.026077%*
F5 0.021074* 0.001007* 20.9330* 0.000031* 0.018279*  0.023869*
F6 -0.002826*  0.001007* -2.8074*  0.048445* -0.005621* -0.000031*
C -0.000778 0.001007 -0.7726 0.482874 -0.003573 0.002017

* Significancia para 95% de nivel de confianga
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Observam-se pela Tabela 3 que foram cinco os pardmetros mais
significativos (KE, F1, F2, F3, F5), isto é, aqueles que tiveram maior efeito sobre
o erro (Equagdo 6.2.1). Estes parametros foram novamente estimados pelo
algoritmo Quase Newton, mostrados na Tabela 4, enquanto todos os outros
pardmetros permaneceram fixos na regido do 6timo global. A construgdo desta

metodologia pode ser mais detalhada em RIVERA et al. (2005).

Tabela 4: Parametros reestimados pelo algoritmo Quasi Newton

Valores dos parametros

Parametros otimizados pelo QN
KE 5.099E-02
Fl 2.244
) 1.276
B3 0.435
E5 2.353

Pela andlise computacional, no processo de otimizacdo verificou-se que o
algoritmo Quasi Newton teve sucesso em otimizar até cinco parametros (KE, F1,
F2, F3, F5). Sabe-se que os algoritmos de otimizacdo baseados em gradiente estdo
limitados a um pequeno nimero de parametros devido aos cdlculos complexos de
derivadas. No presente trabalho a complexidade do modelo estruturado contribuiu
também a ndo convergéncia de um nimero maior de parametros. Porém os

resultados da otimizacao utilizando somente 5 pardmetros foram satisfatorios.

7z

O parametro F; influi de forma mais significativa, pois € o que regula o
substrato, ajustando ao consumo necessdrio da rota fermentativa, passando pela
etapa intermedidria de formagao de piruvato, acetaldeido e reducdo deste a etanol.

Os perfis de etanol e substrato, para cada condi¢do 6tima foram calculados e

sdo apresentados nas Figuras 9 e 10.
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Figura 9- Grifico da concentracio de substrato em fungdo do tempo:

Experimental (@) e modelo (=)
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Figura 10- Graifico da concentragdo de etanol em funcio do tempo: Experimental

(m) e modelo (=)

Os resultados apresentados nas Figuras 9 e 10 mostram que o ajuste de

parametros obtido estd muito bom considerando os perfis de substrato e produto

desejado (etanol). Desta forma assume-se que os parametros cinéticos para o

modelo estruturado estdo adequados possibilitando uma avaliacdo do processo

através de simulacio
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7) OTIMIZACAO DO PROCESSO

A otimizacdo do processo foi realizada utilizando a metodologia de andlise

de superficie de resposta e programagao quadrética sucessiva.

O método de otimizagdo por andlise de superficie de resposta resposta foi
utilizado a principio como uma pré-otimizacdo, no sentido de direcionar a
determinacdo dos valores iniciais que cumprem um papel importante na
otimizacdo utilizando algoritmos deterministicos. Um diagrama esquemético

explicando todo o processo de otimizagdo estd representado na figura 11.

Otimizagao
dos parametros
cinéticos

y
Modelo do geﬁm?flo Defini¢do
Andlise por areglao do ponto
processo . 6tima "
superficie de resposta otimo de

operacao

Figura 11: Diagrama Esquematico do processo de otimizagao

7.1) OTIMIZACAO DO PROCESSO POR ANALISE DE SUPERFICIE DE
RESPOSTA

O método de otimizagdo por andlise de superficie de resposta foi aplicado ao
processo fermentativo para producdo de etanol estudado. Este método tem como
base o planejamento fatorial, que consiste no estudo empirico das relagdes entre
uma ou mais respostas obtidas e um numero de varidveis de entrada que possam

ser controladas.
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As varidveis de entrada consideradas para a otimizacdo do processo sdo:
concentracio de substrato (So) e vazao (Q), que sdo as varidveis de processo, € 0
didmetro de particula (Dpt) como uma varidvel de projeto. As varidveis de
resposta consideradas foram a conversdo e o rendimento, definidas da seguinte

forma:

e tan ol final 100
substrato inicial 0,511

Rendimento =

substrato inicial — substrato final

Conversao = —
substrato inicial

Para aplicar este método de otimizagdo primeiramente € necessario
programar ensaios (simulacdes) através de um planejamento fatorial. Neste
método selecionamos um numero fixo de niveis para cada uma das varidveis de

entrada. Entdo se executam simulacOes com todas as possiveis combinacdes.

Um planejamento fatorial em estrela de dois niveis (-1 e +1) com um ponto
central foi aplicado. Como temos trés varidveis de entrada obtemos um
planejamento fatorial 2°, com um ponto central e com mais 6 simulacdes (pontos

axiais), totalizando 15 simulacoes.

A Tabela 5 apresenta o planejamento experimental para o estudo do

Rendimento e Conversdo do processo fermentativo estudado.

Tabela 5: Faixa de valores no planejamento experimental para o estudo do
Rendimento e Conversdo do processo fermentativo, onde: Dpt: Diametro da

particula; Q: Vazdo de alimentacdo e Sy: Concentragdo inicial de substrato.

Nivel Dpt (dm) Q(dm>/h) So (kg/m’)
+1.68179* 0.0549 0.06 280

+1 0.0475 0.052 253.6

0 0.0366 0.04 215

-1 0.0257 0.028 176.4
-1.68179* 0.0183 0.02 150

+1.68179=2")""* (ponto axial)
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A Tabela 6 apresenta o planejamento fatorial completo.

Tabela 6. Ensaios realizados no planejamento fatorial completo, onde: Dpt:

Diametro da particula; Q: Vazdo de alimentacdo e Sp: Concentracdo inicial de

substrato.
Ensaio Dpt(dm) Q(dm’h) SO Dpt (dm) Q(dm’/h) Sy (kg/m’)
Valores Codificados Valores decodificados

1 -1 -1 -1 0.0257 0.028 176.4
2 -1 -1 1 0.0257 0.028 253.6
3 -1 1 -1 0.0257 0.052 176.4
4 -1 1 1 0.0257 0.052 253.6
5 1 -1 -1 0.0475 0.028 176.4
6 1 -1 1 0.0475 0.028 253.6
7 1 1 -1 0.0475 0.052 176.4
8 1 1 1 0.0475 0.052 253.6
9  -1.68179 0 0 0.0183 0.04 215.0
10 1.68179 0 0 0.0549 0.04 215.0
11 0 -1.68179 0 0.0366 0.02 215.0
12 0 1.68179 0 0.0366 0.06 215.0
13 0 0 -1.68179  0.0366 0.04 150.0
14 0 0 1.68179  0.0366 0.04 280.0
15 0 0 0 0.0366 0.04 215.0

A Tabela 7 apresenta os valores obtidos para o rendimento e conversao.
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Tabela 7. Ensaios realizados no planejamento composto central, onde: Dpt:
Diametro da particula; Q: Vazdo de alimentacdo e Sp: Concentracdo inicial de

substrato.

Ensaio  Dpt Q So Dpt Q So Rend  Conv

(dm)  (dm’h)  (kg/m’) (dm) (dm*h)  (kgm (%) (%)
D)

Valores Codificados Valores Decodificados
1 -1 -1 -1 0.0257  0.028 176.4 88.9 95.7
2 -1 -1 1 0.0257  0.028 253.6 61.9 66.6
3 -1 1 -1 0.0257  0.052 176.4 78.9 85.3
4 -1 1 1 0.0257  0.052 253.6 54.8 59.3
5 1 -1 -1 0.0475  0.028 176.4 84.3 90.9
6 1 -1 1 0.0475 0.028 253.6 58.6 63.2
7 1 1 -1 0.0475  0.052 176.4 73.5 79.5
8 1 1 1 0.0475  0.052 253.6 51.2 55.4
9 -1.68179 0 0 0.0183  0.04 215.0 69.5 75.0
10 1.68179 0 0 0.0549  0.04 215.0 62.6 67.6
11 0 -1.68179 0 0.0366  0.02 215.0 75.5 81.2
12 0 1.68179 0 0.0366  0.06 215.0 60.5 65.5
13 0 0 -1.68179 0.0366  0.04 150.0 93.6 99.3
14 0 0 1.68179 0.0366  0.04 280.0 50.9 55.0
15 0 0 0 0.0366  0.04 215.0 66.3 71.5

A partir dos dados da Tabela 7 e utilizando o “Software Statistica 7.0”
obtiveram-se os valores dos efeitos principais e de interacao de cada varidvel para

o rendimento e para a conversao.

Rendimento

A partir dos dados da Tabela 3 e utilizando o “Software Statistica 7.0”
obtiveram-se os valores dos efeitos principais e de interacao de cada varidvel para

o rendimento.

A estimativa dos efeitos principais e de interagdo sobre o rendimento do
produto desejado (etanol) € apresentado na Tabela 8 onde se pode observar
também os valores obtidos para o erro padrdo, a estatistica “t”, a probabilidade
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99__ 99

P,

os valores dos coeficientes das variaveis no modelo, o coeficiente de

correlacdo R? (porcentagem de variacdo explicada) e o nivel de confianca. Os

valores em negrito indicam que o efeito € significativo para o intervalo de

confianca de 95% (p< 0,05).

Tabela 8. Efeito estimado para o rendimento obtido através de um planejamento

fatorial completo (Tabela 07)

Efeito Frro t(5) p -95% +95% Coef.
Padrao
Média 66,2603* | 0,27186* | 243,729* | 0,00000* | 65,5614* | 66,9591* |66,2603*
(ODpt (L) | -4,1838* | 0,14799* | -28,270* | 0,00001* | -4,5643* -3,8034* | -2,0919*
Dpt (Q) -0,1004 | 0,22229 -0,452 | 0,670405 | -0,6719 0,4710 -0,0502
2)Q @) | -8,8663* | 0,14799* | -59,910* | 0,00000% | -9,2468* -8,4859* | -4,4332%*
QW 1,2545% | 0,22229* | 5,643* | 0,00242* | 0,6831* 1,8259* | 0,6272%
3)Sp (L) | -25,035* | 0,14799* | -169,17* | 0,00000% | -25.416* | -24,6554* |-12,5179*
So (Q) 4,2888* [ 0,22229* | 19,293* | 0,00000* | 3,7174* 4,8603* | 2,1444*
ILe2L -0,3099 | 0,193363 -1,603 0,16988 -0,8070 0,1871 -0,1550
1Le 3L 0,7682* | 0,19336* | 3,973* | 0,01060* | 0,2711% 1,2652* | 0,3841*
2L e 3L 1,6064* | 0,19336* | 8,308* | 0,00041* | 1,1094* 2,1035*% | 0,8032*

* Significancia para um nivel de confianca de 95%; R*=0,99985

Analisando os dados contidos na tabela 8 verifica-se que ao variar o
diametro de particula de 0,0257 dm para 0,0475dm obteve-se um efeito negativo,
ou seja, a varidvel resposta rendimento diminui aproximadamente 4,1%. Para a
vazdo quando se passa do nivel -1 (0,028 dm’/h) para o nivel +1 (0.052 dm’/h)
observa-se um decréscimo de aproximadamente 8,9 % no rendimento. A
concentracdo de substrato inicial também apresenta um efeito negativo, em torno
de 25% de diminui¢io no rendimento, quando se passa do nivel -1 (176,4 Kg/m?)

para o nivel +1 (253.6 Kg/m3).

Ao analisarmos o planejamento ndo podemos avaliar apenas separadamente

as varidveis. Isto significa que ao variar a vazdo de -1 para +1 a mudanca na
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resposta pode ndo ser a mesma, pois ela depende da variacdo da concentracio de
substrato e do diametro de particula. Na Tabela 4 isto pode ser verificado através

do efeito interacdo, que corresponde aos trés ultimos valores.

Através do grafico de Pareto (Figura 12) podem-se visualizar melhor os
efeitos principais e os de intera¢do. Este grifico apresenta uma estimativa dos
efeitos de cada varidvel estatisticamente significativa no nivel de confianca de

95%.

(3)S0(L)
(2)Q(L)
(1)Dpt(L)
S0(Q)
2L e 3L
Q(Q)
1Le 3L
1Le?2L

Dpt(Q)

Efeito Estimado (Valor Absoluto)

Figura 12. Grafico de Pareto para o Rendimento

Pela Figura 12 verifica-se que apenas o diametro de particula quadratico e a
interacdo entre a vazdo e o diametro de particula ndo sdo significativos. Entre os
demais efeitos nota-se a grande importancia da concentracdo de substrato seguida
pela vazdo e diametro de particula, na resposta (rendimento). Os valores negativos
indicam que altos valores de rendimento podem ser obtidos através de baixos

valores de vazao, concentragdo inicial de substrato e didmetro de particula.
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O modelo obtido que relaciona o rendimento com a concentracdo de
substrato, vazdo e didmetro de particula é a equacdo de segundo grau descrita a

seguir:

Rendimento = 66,260278 - 2,091915 * Dpt - 0,050206 * Dpt” - 4,433168 * Q +
0,627246 *Q* - 12,517936 * Sy + 2,144418 * Sy - 0,154957 * Dpt * Q +
0,384086 * Dpt * Sp + 0,803219 * Q * Sy

A Tabela 9 (ANOVA) faz uma avaliacdo do desempenho do modelo obtido

para o rendimento.

Tabela 9 Andlise de variancia para o modelo quadritico do rendimento obtido

para o planejamento composto central, para 95% de nivel de confianca.

Foqte ~ Sorr,1a. N°de g.l. Média quadrética F valor
de variacdo quadrética
Regressao 2532,475 9 281,3861 3761,8462
Residuos 0,374 5 0,0748
Total 2532,849 14

Fo.95:9:5 = 4,772466 (valor tabelado) R*= 0,9999

Observa-se pela tabela 9 que a resposta apresenta alto coeficiente de
correlacdo, o que significa que 99,99% das variacdes nos resultados obtidos

podem ser explicados pelo modelo empirico.

O modelo pode ser considerado estatisticamente significativo de acordo
com o teste F com 95% de nivel de confianca. Para isto, foi comparado o F
estimado a partir das simulacdes e o F tabelado. Observa-se que o F calculado
(4,77) é muito maior que o F tabelado (3761,85). Segundo KALIL et al 2000, o
modelo pode ser considerado estatisticamente significativo se o F calculado for de
3 a 5 vezes maior que o F tabelado. Desta forma, pode-se afirmar que a
quantidade de variacdo devido ao modelo € significativamente maior que a

variacdo ndo explicada, atestando assim a validade do modelo obtido.
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A precis@o do modelo pode ser melhor visualizada pela Figura 13, onde sao
apresentados os valores observados experimentalmente e os valores preditos pelo

modelo.

100
95¢
90}
85}
80}
75}
70¢
65}
60}
55¢
50¢

Valores Preditos

45 : : : : : : : : : :
45 50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100
Valores Observados

Figura 13. Valores Preditos versus Observados (Rendimento)

Assim, com o modelo quadrético valido, é possivel gerar as superficies de
resposta e curvas de contorno que serdo analisadas para definir as faixas 6timas de

operagdo para otimizagdo do rendimento.

As figuras 14, 15 e 16 a seguir apresentam as superficies de resposta e as

curvas de contorno para o rendimento.
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Figura 14. Superficie de resposta e diagrama de contorno do Rendimento como

funcdo de: Dpte Q
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Figura 15. Superficie de resposta e diagrama de contorno do Rendimento como

funcgdo de: Dpt e Sp
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Figura 16. Superficie de resposta e diagrama de contorno do Rendimento como

funcdo de: Q e Sy
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Pela Figura 14 observa-se que quanto menor a vazao e menor o didmetro de
particula maior o rendimento. Ou seja, quanto menor a vazdo maior tempo de
contato com os pellets, e quanto menor o didmetro dos pellets, maior a
concentracdo de células devido ao maior nimero de pellts, o que ocasiona uma
maior drea superficial total e maior a porosidade, aumentando também o

rendimento.

Na Figura 15 observa-se que os melhores rendimentos sdo encontrados para
baixas concentracdes de substrato e baixos didmetros de particula. Ou seja, o
diametro de particula pode ser avaliado da mesma forma anterior, e quanto a
concentracdo de substrato sabe-se que existe o efeito de inibicdo pelo substrato,
havendo um ponto 6timo onde este efeito ndo se € notado. Desta forma, para cada
processo existe uma concentracdo de substrato Otima onde se conseguem 0s

melhores resultados.

Observando a Figura 16 pode-se verificar como a vazao e a concentracio de
substrato afetam o rendimento. Para menores vazdes e menores concentragcdes de
substrato obtemos o maior rendimento. Ou seja, quanto menor a vazao maior
tempo de contato do substrato com as células e quanto menor a concentragdo de

substrato, menor o efeito de inibi¢do pelo substrato.

Conversdo

A partir dos dados da Tabela 07 e utilizando o “Software Statistica 7.0”
obtiveram-se os valores dos efeitos principais e de interacao de cada varidvel para

a conversao.

A estimativa dos efeitos principais e de interagdo sobre a conversdo do
produto desejado (etanol) € apresentado na Tabela 10 onde se pode observar
também os valores obtidos para o erro padrdo, a estatistica “t”, a probabilidade
”p”, os valores dos coeficientes das varidveis no modelo, o coeficiente de
correlacdo R? (porcentagem de variacdo explicada) e o nivel de confianca. Os

valores em negrito indicam que o efeito € significativo para o intervalo de

confianca de 95% (p< 0,05).

94



Otimizacdo do Processo

Tabela 10 Efeito estimado para a conversao obtido através de um planejamento

fatorial completo (Tabela 07)

Efeito E. Padrao t(5) P -95% +95% Coef.

Média 0,714684*  0,003699* 193,219%  0,00000*  0,705176*  0,724192*  0,714684*
(HDpt (L)  -0,04463*  0,002014*  -22,164*  0,00000%  -0,049805* -0,039453* -0,02231%
Dpt (Q) 0,000701  0,003025 0,232 0,82596 -0,007074  0,008476 0,00035

2)Q @) -0,09283*  0,002014*  -46,103*  0,00000%  -0,098006* -0,087654* -0,04642%
QW 0,014788* 0,003025*  4,889* 0,00452*  0,007013*  0,022563*  0,007394*
3)So (L)  -0,26547*  0,002014*  -131,84*  0,00000%+  -0,270643* -0,260291*  -0,13273*
Sy (Q) 0,04153*  0,003025* 13,731*  0,000037* 0,033755*  0,049305*  0,020765*
1Le2L -0,00335 0,002631 -1,273 0,258907  -0,010112  0,003413 -0,001675
1L e 3L 0,00817*  0,002631*  3,107* 0,02663*  0,001412*  0,014938*  0,004088*

2L e 3L 0,01681*  0,002631* 6,391* 0,00139*%  0,010050*  0,023575*  0,008406*

* SignificAncia para um nivel de confianca de 95%; R*=0.99975

Analisando os dados contidos na tabela 06 verifica-se que ao variar o
diametro de particula de 0.0257 dm para 0.0475dm obtemos um feito negativo, ou
seja, a varidvel resposta conversdao diminui aproximadamente 0,044%. Para a
vazdo quando se passa do nivel +1 (0,052 dm3/h) para o nivel -1 (0.028 dm3/h)
observa-se um decréscimo de aproximadamente 0,093 % no rendimento. A
concentracdo de substrato inicial também apresenta um efeito negativo, em torno
de 0,26% de diminuicdo na conversio, quando se passa do nivel +1 (176,4 Kg/m®)

para o nivel -1 (253.6 Kg/m®).

Ao analisarmos o planejamento ndo podemos avaliar apenas separadamente
as varidveis. Isto significa que ao variar a vazdo de -1 para +1 a mudanca na
resposta pode ndo ser a mesma, pois ela depende da variacdo da concentracio de
substrato e do didmetro de particula. Na Tabela 10 isto pode ser verificado através

do efeito interacdo, que corresponde aos trés ultimos valores.

Através do grafico de Pareto (Figura 17) podem-se visualizar melhor os

efeitos principais e os de interagdo. Este grifico apresenta uma estimativa dos
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efeitos de cada varidvel estatisticamente significativa no nivel de confianca de

95%.

1-131,841 |

,390543

,889292

Efeito Estimado (Valor Absoluto)

Figura 17. Grifico de Pareto para a Conversao

Pela Figura 17 verifica-se que o didmetro de particula quadratico e as
interacOes entre o didmetro de particula e a vazdo e didmetro de particula e
concentracdo inicial de substrato ndo sdo significativos. Entre os demais efeitos,
da mesma forma que para o rendimento, nota-se a grande importincia da
concentracdo de substrato seguida pela vazdo e didmetro de particula, na
conversdo. Os valores negativos indicam que altos valores para a conversao
podem ser obtidos através de baixos valores de vazdo, concentracdo inicial de

substrato e diametro de particula.

Comparando-se os efeitos para rendimento e conversdo nota-se que 0s
efeitos para a conversdo sdo muito inferiores aos obtidos para o rendimento. Isto
indica que as mudangas nos valores das varidveis dentro dos limites estudados

afetam muito mais o rendimento, pouco influenciando na conversao.
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O modelo obtido que relaciona a conversdo com a concentragdo de

substrato, vazdo e didmetro de particula € a equacdo de segundo grau descrita

abaixo:

Conversdo = 0.714684 -0,022315 * Dpt + 0.000350 * Dpt® - 0.046415 * Q +
0.007394 * Q* - 0.132733 * S + 0.020765 * Sy* - 0.001675 * Dpt * Q + 0.004088
* Dpt * So+ 0.008406 * Q * S

A Tabela 11 (ANOVA) faz uma avaliagdo do desempenho do modelo

obtido para a conversdo.

Tabela 11 Andlise de variancia para o modelo quadratico da conversdo obtida

para o planejamento composto central, para 95% de nivel de confianca.

Fonte Soma Média

de variacdo quadratica Node gl quadrdtica Fvalor
Regressao 0,281724 9 0,03130 2268,1159
Residuos 0,000069 5 0,0000138
Total 0,281793 14

Fo.05:0.;5 = 4,772466 (valor tabelado) R? = 0,99975

Observa-se pela tabela 11 que a resposta apresenta um coeficiente de
correlacio (R?) de 0,99975 o que significa que 99,98% das variacdes nos

resultados obtidos podem ser explicados pelo modelo empirico.

O F estimado (2268,11) a partir das simulagdes é muito maior que o F
tabelado (4,77) e o modelo pode ser considerado estatisticamente significativo da
mesma forma que para o rendimento, conforme KALIL et al 2000. Assim, pode-
se afirmar que a quantidade de variagdo devido ao modelo € significativamente

maior que a varia¢do ndo explicada, atestando assim a validade do modelo obtido.

A precisdo do modelo pode ser melhor visualizada pela Figura 18 onde sdo
apresentados os valores observados experimentalmente e os valores preditos pelo

modelo.
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Figura 18. Valores Preditos versus Observados (Conversao)

Assim, com o modelo quadrético vélido, € possivel geral as superficies de
resposta e curvas de contorno que serdo analisadas para definir as faixas 6timas de

operagdo para otimizagdo da conversao.

As figuras 19, 20 e 21 a seguir apresentam as superficies de resposta e as

curvas de contorno para a conversao.
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Figura 19. Superficie de resposta e diagrama de contorno da Conversao como
func¢do de:Dpt e Q
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Pela Figura 19 observa-se que quanto menor a vazdo e menor o didmetro de
particula maior a conversio. Na Figura 20 observa-se que para baixas
concentracdes de substrato e baixos didmetros de particula maior a conversdo. E
na Figura 21, verifica-se que para menores vazdes e menores concentragdes de

substrato obtemos o maior rendimento.

A andlise estd coerente com aquela feita para o rendimento, onde temos que
para menores vazdes maior tempo de contato com os pellets, quanto menor o
diametro dos pellets maior a concentracdo de células, pois o nimero de pellets
serd maior o que proporciona uma maior drea superficial total e também maior
porosidade, e para o substrato as concentracdes menores evitam o efeito de

inibi¢do, aumentando assim o rendimento.
7.2) OTIMIZACAO POR PROGRAMACAO QUADRATICA SUCESSIVA

O objetivo desta etapa do trabalho é otimizar o processo de obtencdo de
etanol utilizando a técnica de otimizacdo baseada em programacdo quadritica

sucessiva (SQP)

A otimizagdo foi conduzida quando o modelo deterministico atingiu o
estado estaciondrio. Engloba todas as varidveis definidas no modelo matematico

para o processo de fermentagdo alcodlica estudado (Equagdes 4.3.1 a 4.3.22).

Para resolver este problema de otimizacdo foi utilizada a técnica de
resolucdo de problemas ndo lineares por Programagdo Quadratica Sucessiva
(SQP) através da sub-rotina DNCONF disponivel na biblioteca eletronica do
IMSL do FORTRAN.

O programa em FORTRAN que simula o reator tipo torre com células
imobilizadas para producdo de etanol utiliza a sub-rotina DNCONF para resolver
o problema de otimizac¢do do reator. A sub-rotina DNCOF requer informacgdes
sobre o nimero de varidveis a serem otimizadas (N), bem como os valores das
estimativas iniciais das variaveis a serem otimizadas (XGUESS), dos limites
inferiores (XLB) e superiores(XUB) destas varidveis. Requer um vetor de entrada
(XSCALE) de tamanho igual ao ntimero de varidveis, contendo a matriz de

escalonamento diagonal para as varidveis, no qual todos os valores devem ser
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maiores do que zero e, na auséncia de maiores informagdes € igual a 1 (IMSL-
FORTRAN). O otimizador DNCONF contém uma sub-rotina denominada FCN
que resolve as equagdes do modelo, determina a funcdo objetivo e define as
restricdes do problema de otimizacdo. O otimizador DNCONF chama a sub-rotina
FCN fornecendo os valores das estimativas iniciais das varidveis do reator e
calcula os novos valores dessas varidveis através do conceito de programagio
quadratica sucessiva. Este procedimento € repetido até que os novos valores das
varidveis consigam maximizar a funcao objetivo em estudo, sem violar a restricao
imposta. A escolha da sub-rotina DNCONF foi devido a seu desempenho e

facilidade de implementa¢do conforme MELO (2003)

O processo de otimizacdo foi feito em duas partes: uma onde se otimiza trés
variaveis, e outra onde se inclui mais duas variaveis totalizando cinco variaveis a

serem otimizadas. Os proximos itens apresentam estes resultados.
7.2.1) Algoritmo SQP para otimizagdo de trés varidveis operacionais

O problema de otimizacdo € para maximizar o rendimento. Assim, a

funcdo objetivo foi definida da seguinte forma:

etanol final y 100
substrato inicial 0,511

Maximizar Rendimento Rendimento =

Sujeito as restricdes de igualdade descritas pelas equacdes de balanco de massa no
estado estaciondrio para o reator e as restricdes de desigualdade

conv > 0.99

Dpt (Limite inferior) < Dpt < Dpt (Limite superior)

Q (Limite inferior) < Q < Q (Limite superior)

So (Limite inferior) < Sp < S (Limite superior)

As varidveis de otimizagdo sdo: Didmetro de particula (Dpt), concentragdo

inicial de substrato (Sy) e vazao (Q).

Um dos principais fatores que contribuem para o custo da producdo de

etanol € o custo da matéria prima. Este custo pode ser reduzido se a eficiéncia de
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conversdo for maximizada. Assim foi incluida uma restricio na conversiao

(conversdo > 0,99).

Fez-se a otimizacdo de dois casos, onde a diferenca entre eles € o valor

inicial (XGUESS) sendo 275 kg/m3 e 180 kg/m3 respectivamente.
Os resultados obtidos sdo apresentados nas tabelas 08 a 11.
Caso 1: Valor inicial para S;=275 kg/m’
Os limites superior e inferior, assim como os valores iniciais utilizados no

algoritmo SQP sdo apresentados na tabela a seguir.

Tabela 12: Valor inicial (XGUESS) e Limites inferior (XLB) e superior (XUB)

utilizados na otimizagao utilizando o algoritmo SQP.

Q(dm’/h) Dpt (dm) So (kg/m’)
Valor inicial 0.04 0.0366 275
Limite inferior 0.025 0.03 160
Limite superior 0.06 0.05 280

Tabela 13: Valores das varidveis otimizadas (Q, Dpt e Sp), no modelo
deterministico do processo de fermentacdo alcodlica, usando o algoritmo SQP.

Estado

3 3

estaciondrio Rend. Conv Q(dm’/h)  Dpt (dm) So (kg/m”)
90 horas 94.6049  0.997233  0.0250299 0.030 160.0119
100 horas 94.5939  0.997241 0.0250 0.030 160.9565

Caso 2: Valor inicial para S,=180 kg/m’

Tabela 14: Valor inicial (XGUESS) e limites inferior (XLB) e superior (XUB)

utilizados na otimizagao utilizando o algoritmo SQP.

Q(dm’/h) Dpt (dm) So (kg/m”)
Valor inicial 0.04 0.0366 180
Limite inferior 0.025 0.03 160
Limite superior 0.06 0.05 280
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Tabela 15: Valores das varidveis otimizadas (Q, Dpt e Sp), no modelo

deterministico do processo de fermentagdo alcodlica, usando o algoritmo SQP.

Estado

3 3
estaciondrio Rend. Conv Q(dm’/h)  Dpt (dm) So (kg/m”)
90 horas 92.5564  0.994168 0.025 0.030 164.9608
100 horas  94.9247  0.997695 0.025 0.030207 160.0

A diferenca do Caso 1 e 2 é o valor inicial para o substrato (XGUESS),
275 e 180 (kg/m’), respectivamente. Os resultados para ambos os casos sdo 0s
mesmos. Todas as varidveis t€ém que diminuir para se atingir Rendimento e

Conversao maiores.

7.2.2) Algoritmo SQP para otimizagdo de cinco varidveis operacionais

O problema de otimizagdo também € para maximizar o rendimento. Assim,

a fungdo objetivo foi definida da seguinte forma:

etanol final « 100
substrato inicial 0,511

Maximizar Rendimento Rendimento =

Sujeito as restricdes de igualdade descritas pelas equacdes de balanco de massa no

estado estaciondrio para o reator e as restricoes de desigualdade,

conv > 0.99

Dpt (Limite inferior) < Dpt < Dpt (Limite superior)
Q (Limite inferior) < Q < Q (Limite superior)

So (Limite inferior) < Sp < S (Limite superior)
DR (Limite inferior)< DR < DR (Limite superior)
Z (Limite inferior) < Z < Z (Limite superior)

As varidveis de otimizagdo sdo: Didmetro de particula (Dpt), concentragdo
inicial de substrato (Sp), vazdo (Q), diametro do reator (DR)e comprimento do

reator (Z). Os resultados obtidos s@o apresentados a seguir.
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Caso 1: So(XLB)=170 kg/m’; DR (XUB)=0.54 dm e Z(XUB)=1.94dm

Na tabela abaixo (Tabela 16) sdo apresentados os valores iniciais para as
cinco varidveis, assim como os limites inferior e superior utilizados para a busca.
Os valores iniciais para didmetro (DR) e comprimento (Z) de reator foram obtidos

de STREMEL (2001).

Tabela 16: Valor inicial (XGUESS) e Limites inferior (XLB) e superior (XUB)

utilizados na otimizagao utilizando o algoritmo SQP.

Q(dm’h)  Dpt(dm) Sy (kg/m’) DR (dm)  Z(dm)

Valor inicial 0.04 0.0366 220 0.5 1.9
Limite inferior 0.025 0.03 170 0.45 1.85
Limite superior 0.06 0.05 280 0.54 1.94

Na tabela a seguir (Tabela 17) sdo apresentados os resultados das varidveis

otimizadas.

Tabela 17: Valores das varidveis otimizadas (Q, Dpt, So, DR e Z), no modelo

deterministico do processo de fermentacdo alcodlica, usando o algoritmo SQP.

Estado Rend Conv Q3 Dpt So , DR Z
estaciondrio ' (dm’/h  (dm) (kg/m’ (dm)  (dm)

90 horas 929353 0.99564 0.025 0.030 170.0 0.54 1.94

100 horas  93.3246 0.99616 0.025 0.030 170.0 0.54 1.94

Pela tabela acima se observou que para atingir melhores rendimentos e
conversodes € preciso trabalhar com valores maiores para comprimento e didmetro

de reator.

Caso 2: Sy(XLB)=170 kg/m3; DR (XUB)=0.55 dm e Z(XUB)=1.95dm

A seguir (Tabela 18) sdo apresentados os valores iniciais para as cinco

varidveis, assim como os limites inferior e superior utilizados para a busca.

106



Otimizacdo do Processo

Tabela 18: Valor inicial (XGUESS) e Limites inferior (XLB) e superior (XUB)

utilizados na otimizagdo utilizando o algoritmo SQP.

Q(dm’/h) | Dpt(dm) | So(kg/m’) | DR (dm) | Z (dm)
'Valor inicial 0.04 0.0366 220 0.5 1.9
Limite inferior 0.025 0.03 170 0.45 1.85
Limite superior 0.06 0.05 280 0.55 1.95

Tabela 19: Valores das varidveis otimizadas (Q, Dpt, So, DR e Z), no modelo

deterministico do processo de fermentagdo alcodlica, usando o algoritmo SQP.

Estado

Dpt So

DR

3
estaciondrio Rend. Conv. Q(dm/h) (dm) (kg/m’) (dm) Z(dm)
90 horas 93.5931 0.996558 0.025 0.030 170.0 0.55 1,95
100 horas 93.9434 (0.996911 0.025 0.030 170.0 0.55 1.95

Observou-se pela Tabela 19 que melhores rendimentos e conversdes foram

alcangados para maiores valores de comprimento e didmetro de reator.

Caso 3: So(XLB)=170 kg/m3; DR (XUB)=0.55 dm e Z(XUB)=2.0 dm

Na Tabela 20 sao apresentados os valores iniciais para as cinco varidveis,

assim como os limites inferior e superior utilizados para a busca.

Tabela 20: Valor inicial (XGUESS) e Limites inferior (XLB) e superior (XUB)

utilizados na otimizagdo utilizando o algoritmo SQP.

Q(dm’h) | Dpt (dm) (kgS/(r)n 3 | DR@m) | Z(dm)
Valor inicial 0.04 0.0366 210 0.5 1.9
Limite inferior 0.025 0.03 170 0.45 1.85
Limite superior 0.06 0.05 280 0.55 2.0
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Tabela 21: Valores das varidveis otimizadas (Q, Dpt, So, DR e Z), no modelo
deterministico do processo de fermentacdo alcodlica, usando o algoritmo SQP.

Estado Dpt So DR Z
estaciondrio (dm) (kg/m’)  (dm) (dm)

90 horas 93.8121  0.996887 0.02533 0.030 170.0 055 2.0

Rend. Conv  Q(dm’/h)

100 horas 94.3375 0997395 0.025 0.030 170.0 055 2.0

Como podem se observar pela tabela acima (Tabela 21), melhores
rendimentos e conversdes foram alcancados para maiores valores de comprimento

e didmetro de reator.

Caso 4: So(XLB)=170 kg/m’; DR (XUB)=0.55 dm e Z(XUB)=2.1 dm

Os valores iniciais para as cinco varidveis, assim como os limites inferior e

superior utilizados para a busca, sdo apresentados na Tabela 22

Tabela 22: Valor inicial (XGUESS) e Limites inferior (XLB) e superior (XUB)

utilizados na otimizagao utilizando o algoritmo SQP.

Q(dm>/h) Dpt (dm) | So(kg/m’) | DR (dm) | Z (dm)

Valor inicial 0.04 0.0366 210 0.5 1.9
Limite inferior 0.025 0.03 170 0.45 1.85
Limite superior 0.06 0.05 280 0.55 2.1

Tabela 23: Valores das varidveis otimizadas (Q, Dpt, So, DR e Z), no modelo

deterministico do processo de fermentacdo alcodlica, usando o algoritmo SQP.

Estado Rend. Conv Q So DR Z

estacion4rio (@dm/my [PPLE™ gy | @dm) | (dm)

90 horas | 94.7332 | 0.997865 | 0.025 0.030 170.0 0.55 2.1

100 horas | 94.9812 | 0.998048 | 0.025 0.030 170.0 0.55 2.0

Melhores rendimentos e conversdes foram alcangados para maiores valores

de comprimento e diametro de reator, como pode ser observados na Tabela 23.
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Como foram vistos pelos resultados anteriores (secdo 4.6.1), todas as
varidveis t€ém que diminuir para se atingir Rendimento e Conversdo maiores.
Assim, fez-se a otimizacdo utilizando valores maiores para o limite inferior da
varidvel Sy (de 160 kg/m’na secdo 4.6.1 passou para 170 kg/m’. Isto foi realizado,
com o objetivo de se obter o mesmo rendimento e conversdo, ji observados,
porém agora com substrato em concentracdo maior. O que se observou € que para
se atingir valores de mesma magnitude para as estas duas resposta foi necessario
aumentar a dimensao do reator. STREMEL (2001) utilizou dimensdes de 0,5 dm
para o diametro (DR) e 1,9 dm para o comprimento do reator (Z). Assim optou-se
por otimizar os quatro casos apresentados acima: SQP para DR=0.54 e Z=1.94
(Caso 1), DR=0.55 e Z=1.95 (Caso 2), em seguida optou-se por fixar DR em 0.55
dm aumentar o valor de Z= 2.0 (Caso3) e Z=2.1 (Caso 4). Verificou-se que
quando aumentamos as dimensdes do reator obtemos maiores conversdes e

rendimentos.
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8 - CONCLUSOES

Neste trabalho foram considerados os parametros cinéticos como fatores de

andlise, além das varidveis operacionais mais relevantes.

Com o desenvolvimento deste trabalho foi possivel determinar os
parametros cinéticos que mais influenciam no processo fermentativo estudado, o
que possibilita o melhor entendimento do processo, visto que se trata de um
processo biotecnoldgico, onde ocorrem inimeras reagdes até se chegar ao produto
de interesse, o etanol. Os parametros foram otimizados utilizando a metodologia
descrita no item 4.4 e através dos resultados obtidos observou-se que desta forma

o modelo pode representar melhor os dados experimentais.

Através da otimizacao por andlise de superficie, concluiu-se que as varidveis
manipuldveis especificadas neste trabalho apresentam melhores resultados quando
estdo nos seus limites inferiores, os quais foram estabelecidos através do modelo
de Stremel (2001) e os limites (inferior e superior) tirados da literatura que sdo

baseados em valores utilizados em plantas industriais.

A metodologia por Superficie de Resposta mostrou-se uma ferramenta
poderosa para otimizacdo preliminar das varidveis operacionais do processo
estruturado, de modo que seus resultados podem ser usados como estimativas

iniciais para o procedimento formal de otimizagdo, SQP.

A metodologia de Superficie de resposta possibilita visualizacdo do
comportamento das varidveis que se quer otimizar, identificando a regido do

ponto 6timo, o que ndo € possivel pelo método SQP.

Apesar de o modelo estruturado ter uma maior complexidade foi possivel
otimizar o processo através do modelo deterministico, utilizando o SQP. Melhores
resultados (Rendimento aproximadamente de 95% e conversgdes acima de 99%)
foram obtidos quando se trabalha nas condi¢des dos limites inferiores para
Concentragdo inicial de substrato (Sp=160 kg/m3), vazdo (Q=0,025dm/h) e
didmetro de particula (Dpt=0,03dm). Para o caso de aumentar a concentragcdo

inicial de substrato, observou-se que para se conseguir resultados de mesma
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magnitude para rendimento e conversdo foi preciso incluir as dimensdes do reator
no processo de otimizag@o. Assim, com as dimensdes do projeto original (Stremel
2001) utilizando 170 kg/m’ de concentragio inicial de substrato, o rendimento fica
abaixo daquele obtido anteriormente. Conforme se aumenta as dimensdes do

reator consegue-se alcangar os mesmos resultados.

Sendo assim, com este trabalho foi possivel estudar o comportamento de um
processo de fermentacdo alcodlica utilizando um modelo estruturado. Os
resultados obtidos estdo dentro do que se esperava e se era previsto, mostrando
assim que as ferramentas utilizadas sdo de grande aplicacdo para o estudo do
comportamento de processos de fermentacdo onde se aplica uma modelagem mais

complexa.
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