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Resumo: Simuladores são ferramentas valiosas para aplicações que vão desde a validação de projetos, 
operabilidade de plantas, até aumento de produção e redução de custos. Essas características, e outras, 
fizeram crescer o interesse industrial por softwares para modelagem, simulação, controle e otimização de 
processos. Todavia, ainda existe uma grande insatisfação dos usuários, principalmente com relação ao 
uso/aprendizado e custo elevado. No presente trabalho, rotinas de estimativa não-linear de parâmetros 
foram desenvolvidas na plataforma EMSO (Environment for Modelling, Simulation and Optimization), um 
programa livre e de código aberto, visando a simulação e a discriminação dos modelos mais adequados à 
descrição da cinética de crescimento celular da levedura Saccharomyces cerevisiae em biorreator batelada 
para a produção de álcool. Os dados experimentais aqui utilizados foram adotados de trabalhos disponíveis 
na literatura. Os modelos cinéticos de Monod, Moser, Contois e Andrews foram avaliados. Os critérios 
usados para a discriminação dos modelos foram o desvio médio absoluto, o erro percentual absoluto médio 
e o quadrado do coeficiente de correlação entre valores preditos e observados. Com base nos resultados 
obtidos, foi possível concluir que o modelo de Contois apresentou os melhores resultados com desvio médio 
absoluto de 4,1683 g/L e 0,2451 g/L para a curva de substrato e de crescimento celular, respectivamente e 
ainda erro percentual absoluto médio de 9,82% e 17,67% para a curva de substrato e de crescimento celular, 
respectivamente. Além disso, apresentou valores de coeficiente de correlação acima de 0,98 para ambas as 
curvas. 
Palavras-chave: Modelagem matemática, estimação de parâmetros, discriminação de modelos, etanol, 
Saccharomyces cerevisiae. 
 
Abstract: Simulators are useful tools for applications ranging from project validation, plant operability to 
increased production and cost reduction. These characteristics, and others, have increased industrial 
interest in software for modeling, simulation, control, and optimization of processes. However, there is still 
great dissatisfaction among users, mainly regarding use/learning and high cost. In the present work, non-
linear parameter estimation routines were developed on the EMSO (Environment for Modelling, Simulation 
and Optimization) platform, a free and open-source program, aiming at the simulation and discrimination 
of the most suitable models for describing the kinetics of cell growth of the yeast Saccharomyces cerevisiae 
in a batch bioreactor for alcohol production. The experimental data used in this work were adopted from 
works available in the literature. The kinetic models of Monod, Moser, Contois and Andrews were 



Pinheiro et al. | Latin American Journal of Energy Research (2024) v. 11, n. 1, pp. 37–44 

38 

evaluated. The criteria used to discriminate the models were the mean absolute deviation, the mean 
absolute percentage error and the square of the correlation coefficient between predicted and observed 
values. Based on the results obtained, it was possible to conclude that the Contois model presented the best 
results with an absolute mean deviation of 4.1683 g/L and 0.2451 g/L for the substrate and cell growth 
curve, respectively, and an error average absolute percentage of 9.82% and 17.67% for the substrate and 
cell growth curve, respectively. Furthermore, it presented correlation coefficient values above 0.98 for both 
curves. 
Keywords: Mathematical modeling, parameter estimation, model discrimination, ethanol, Saccharomyces 
cerevisiae. 
 
1 Introdução 
 
Simuladores são ferramentas valiosas para a modelagem, simulação, controle e otimização de processos. 
No entanto, ainda existe uma grande insatisfação dos usuários principalmente com relação ao 
uso/aprendizado e custo elevado. Nesse contexto, a plataforma EMSO (Environment for Modelling, 
Simulation and Optimization) é uma alternativa interessante, principalmente no que diz respeito aos 
primeiros contatos e ao aprendizado do uso de simuladores, pois trata-se de um programa de acesso livre e 
de código aberto, que possui uma linguagem simples, com acesso a recursos gráficos e respostas estatísticas 
(Soares e Secchi, 2003; Soares, 2007; Ospino-Pinedo, Sánchez e Matallana-Pérez, 2018). Por outro lado, o 
software EMSO ainda carece de maior divulgação, tanto no meio acadêmico quanto na área industrial. 

Um problema fundamental em qualquer trabalho científico é o de correlacionar dados. No entanto, o 
desenvolvimento de um modelo matemático envolve a definição da sua estrutura e a determinação dos 
parâmetros. A estrutura do modelo pode ser gerada de forma empírica ou fundamentada em preceitos 
teóricos (fenomenológica). De qualquer forma, sem os parâmetros a estrutura pura do modelo quase nunca 
faz sentido (Schwaab e Pinto, 2001). 

No ajuste de dados deseja-se, dentre um conjunto de modelos matemáticos propostos, estimar os 
parâmetros de cada modelo, de modo a assegurar que os valores calculados serão os mais próximos 
possíveis dos valores observados experimentalmente. A Minimização da Soma dos Quadrados dos 
Resíduos (MMSQR) é um dos métodos mais utilizados para a estimativa de parâmetros e, aplica-se tanto 
para modelos lineares quanto para modelos não-lineares nos parâmetros (Himmelblau e Edgar, 1989). 

A linearização de modelos é frequentemente utilizada para a aplicação do MMSQR, principalmente 
porque é possível obter uma solução analítica (exata) para esse tipo de problema. No entanto, muitos 
modelos não-lineares não podem ser linearizados e, neste caso, é preciso algum método de estimativa de 
parâmetros não-linear. A solução (aproximada) para esse tipo de problema requer o uso de técnicas 
numéricas e isso mostra que não é possível, de maneira geral, conduzir estudos de estimativa de parâmetros 
longe do computador. O problema torna-se ainda mais complexo quando envolve equações algébricas 
diferenciais e acopladas. 

Sistemas de equações algébrico-diferenciais acopladas ocorrem com muita frequência em processos 
biológicos (Schmidell et al., 2001). Por exemplo, na produção de etanol, um biocombustível renovável com 
capacidade para substituir a gasolina (Cuiabano, 2019), ocorre a conversão dos açúcares pela metabolização 
feita por microrganismos específicos através de uma série de reações bioquímicas. A levedura 
Saccharomyces cerevisiae é o principal microrganismo empregado em produções industriais de 
fermentação alcóolica (Pinotti et al., 2016; Arruda, 2019; Ruchala et al., 2020) e os modelos cinéticos 
desses processos normalmente são equações algébrico-diferenciais acopladas. 

Atualmente, o Brasil é o segundo maior produtor mundial de etanol, dispondo de importantes 
vantagens na tecnologia de produção, como grandes áreas cultiváveis e condições climáticas favoráveis 
(Camargos, 2019). Sua importância vem aumentando ao longo dos anos como fonte alternativa de energia, 
sendo produzido a partir de fontes renováveis, como biomassa ou culturas energéticas (Mascarenhas et al., 
2022). 

Dessa forma, a modelagem matemática destas reações bioquímicas possibilita uma melhor 
compreensão dos fenômenos envolvidos e, consequentemente, permite auxiliar nas etapas de projeto, 
controle e otimização dos processos. Neste trabalho, verificou-se a capacidade do programa EMSO para 
simular e, também, estimar parâmetros em sistemas de equações algébrico-diferenciais não-lineares e 
acopladas. Investigou-se a cinética de crescimento celular da levedura Saccharomyces cerevisiae em 
biorreator batelada para a produção de álcool. 
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2 Metodologia 
 
2.1 Seleção dos dados experimentais 
 
Os dados experimentais utilizados neste trabalho foram obtidos de Schmidell et al. (2001), e estão 
apresentados na Tabela 1. Trata-se de um cultivo descontínuo de Saccharomyces cerevisiae para a produção 
de álcool. As concentrações de substrato (𝐶௦) e de células, devido ao crescimento celular (𝐶௫), foram 
medidos em intervalos regulares de 4 horas durante 28 horas de fermentação. Esses dados foram utilizados 
no programa EMSO para a estimativa de parâmetros dos modelos cinéticos. 
 
Tabela 1. Dados experimentais de um cultivo descontínuo de S. cerevisiae. Fonte: Adaptado de Schmidell et al., (2001). 

Tempo (h) 𝐶௦ (g/L) 𝐶௫  (g/L) 

0 106,9 0,91 

4 106,9 0,91 

8 96,8 1,61 

12 83,6 2,42 

16 59,9 3,59 

20 31,6 4,71 

24 10,6 5,51 

28 7,0 5,56 

 
2.2 Seleção dos modelos cinéticos 
 
As Eq. (1) e Eq. (2) foram usadas para descrever o crescimento celular e o consumo de substrato, 
respectivamente, ao longo do tempo de fermentação. A taxa específica de consumo de substrato foi 
calculada a partir da Eq. (3). 
 
ௗ஼ೣ

ௗ௧
=  𝜇௫𝐶௫,                       (1) 

ௗ஼ೞ

ௗ௧
=  −𝜇௦𝐶௫,                      (2) 

𝜇௦ =
ఓೣ

௒ೣ ೞ⁄
,                       (3) 

 
sendo 𝐶௫ a concentração de células (g·L-1), 𝐶௦ a concentração de substrato (g·L-1), 𝑡 tempo de fermentação 
(h), 𝜇௫ velocidade específica de crescimento celular (h-1), 𝜇௦ velocidade específica de consumo de substrato 
(h-1), 𝑌௫ ௦⁄  fator de conversão de substrato em biomassa (adimensional). 

Existem diversos modelos disponíveis na literatura que podem ser utilizados para prever o 
comportamento de interesse de vários sistemas biológicos (Schmidell et al., 2001). Neste trabalho foram 
avaliados os modelos de Monod (Zanardi et al., 2016), Moser (Esfahanian et al., 2016), Contois e Fujimoto 
(Poll, 2018) e Andrews (Santana et al., 2003). Esses modelos estão apresentados nas Eq. (4), (5), (6), e (7), 
respectivamente. A escolha da equação para o cálculo da velocidade específica de crescimento do 
microrganismo (𝜇௫) irá determinar a forma da Eq. (1) e Eq. (2) e, portanto, os perfis das curvas de 
crescimento celular e consumo de substrato. 
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,                     (6) 
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sendo 𝜇௠ velocidade específica máxima (h-1), 𝐾௦ constante de saturação (g·L-1), 𝑛 parâmetro do modelo de 
Moser (adimensional), 𝐾௖ parâmetro do modelo de Contois e Fujimoto (adimensional),  𝐾௜ constante de 
inibição causada pelo substrato (g·L-1). 
 
2.3 Implementação dos modelos no EMSO 
 
No EMSO foram criadas duas estruturas de programação distintas, apresentadas na Figura 1. Na estrutura 
chamada de Flowsheet, responsável pela simulação do processo em análise, os modelos foram inseridos, 
as variáveis identificadas, as condições iniciais informadas e o método de resolução estabelecido. A 
estimativa dos parâmetros dos modelos implementados na estrutura Flowsheet foi realizada na segunda 
estrutura, chamada Estimation, que utiliza os dados experimentais fornecidos ao programa por meio de um 
arquivo de texto específico. Na Estimation é necessário inserir um limite inferior e superior para cada 
parâmetro do modelo, bem como uma estimativa inicial. Também é necessário informar o nome do arquivo 
de texto no qual os dados experimentais foram inseridos. Para a estimativa dos parâmetros utilizou-se o 
método Nonlinear Programming Solver (NPL), com nível de confiança estatístico de 95%. 
 

  

                                                    (a)                                                                                                          (b) 
Figura 1. Algoritmo implementado no EMSO: (a) Flowsheet; (b) Estimation. 

 
Os dados experimentais obtidos do trabalho de Schmidell et al., (2001) foram inseridos em um arquivo 

de texto com extensão “.txt”, conforme mostra a Figura 2. 
 

 

Figura 2. Dados experimentais inseridos em arquivo de texto com extensão “.txt”. 
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Na linha MEASURE são informados os títulos das colunas; em UNIT as unidades de engenharia de 
cada variável medida; em STDDEV os desvios-padrão das variáveis; em DATA os dados experimentais. 
A estrutura Estimation faz uso das informações contidas neste arquivo de dados. 
 
2.4 Qualidade do ajuste dos modelos 
 
Para avaliar a qualidade de ajuste dos modelos e, consequentemente, prosseguir com a etapa de 
discriminação, foram calculados o Desvio Absoluto Médio (Mean Absolute Deviation – MAD), o Erro 
Percentual Absoluto Médio (Mean Absolute Percentage Error – MAPE) e o quadrado do coeficiente de 
correlação entre valores preditos e observados com as Eq. (8), Eq. (9) e Eq. (10), respectivamente. Por fim, 
a qualidade do ajuste foi visualizada, também, nos gráficos de valores preditos versus valores observados 
das variáveis consideradas. 
 

𝑀𝐴𝐷 =
ଵ

ே
. ∑ |𝑦௘௜ − 𝑦௖௜|ே

௜ୀଵ ,                    (8) 
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ଵ଴଴%

ே
∙ ∑ ቚ
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௜ୀଵ ,                   (9) 
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቏

ଶ

,             (10) 

 
sendo yୣ୧ o valor observado (experimental) no ponto “i”, yୡ୧ o valor calculado (predito) pelo modelo no 
ponto “i”, 𝑁 o número de pontos experimentais, 𝑦ത௖ a média dos valores calculados (preditos),  𝑦ത௘ a média 
dos valores observados (experimentais). 
 
3 Resultados e discussões 
 
A Figura 3 mostra os resultados obtidos no EMSO. Em (a) é apresentado o resultado após rodar o algoritmo 
de simulação, implementado na Flowsheet. Observa-se um resumo do modelo implementado e a velocidade 
de execução da simulação (0,094 segundos). Em (b) é apresentado o resultado após rodar a algoritmo de 
estimativa de parâmetros, implementado na Estimation. Nota-se os valores dos parâmetros, o nível e o 
intervalo de confiança, a matriz de correlação e de covariância dos parâmetros, o coeficiente de correlação 
e a significância do grau de ajuste do modelo. Também é possível observar a velocidade de execução da 
estimativa de parâmetros (0,063 segundos). As simulações foram realizadas em notebook com processador 
Intel(R) Core(TM) i5-1035G1 CPU @ 1.00GHz 1,19 GHz e memória RAM instalada de 8,00 GB. 
 

           
                                                    (a)                                                                                           (b) 

Figura 3. Resultados obtidos no EMSO: (a) Flowsheet; (b) Estimation. 

 
A Tabela 2 mostra os valores dos parâmetros estimados para os modelos de Monod (𝜇௠ e 𝐾௦), Moser 

(𝜇௠ e n), Contois (𝜇௠ e 𝐾௦) e Andrews (𝜇௠ e 𝐾௜). Os resultados, em ordem de grandeza, corroboram com 
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aqueles apresentados por Schmidell et al., (2001). A significância estatística (Sig.) de cada parâmetro 
também é informada na Tabela 2. O parâmetro 𝐾௦, dos modelos de Moser e Andrews, apresentou as 
menores significâncias, 0,88019 e 0,87135, respectivamente. 
 
Tabela 2. Parâmetros estimados no EMSO e suas respectivas significâncias. 

Modelos 𝜇௠ (h-1) Sig. 𝐾௦ (g·L-1) Sig. 𝐾௜ (g·L-1) Sig. 𝑛 Sig. 

Monod 0,0763 0,99998 1,0153 0,97544 -  -  

Moser 0,0771 0,99993 8,4311 0,88019 - - 2,014 0,99967 

Contois 0,0783 0,99999 0,9345 0,97400 -  -  

Andrews 0,8197 0,99998 5,7806 0,87135 8,4834 0,99101 -  

 
De posse dos valores dos parâmetros e a partir das rotinas de simulação desenvolvidas e implementadas 

no programa EMSO, foi possível obter as curvas referentes às cinéticas de consumo de substrato (𝐶௦) e de 
crescimento celular (𝐶௫) durante as 28 horas de fermentação. A Figura 4 mostra o resultado para cada 
modelo cinético investigado, em que as linhas contínuas se referem aos resultados calculados, e os pontos 
discretos, os dados experimentais. As curvas obtidas com os modelos de Monod, Moser e Contois 
diferenciam-se minimamente nos instantes finais da fermentação, enquanto o modelo de Andrews apresenta 
uma cinética um pouco mais lenta. 

 

 
Figura 4. Resultados obtidos após a estimativa de parâmetros. 

 
A Figura 5 mostra a relação entre os valores preditos pelos modelos versus os valores observados 

experimentalmente. A linha tracejada representa a situação ideal, ou seja, a condição perfeita, em que os 
dados preditos são exatamente iguais aos dados observados. Os modelos de Moser e Andrews foram 
excluídos desta análise em função da menor significância estatística dos parâmetros. Apenas a análise visual 
não permite fazer a discriminação entre os modelos de Monod e Contois. Visualmente, a aderência dos 
dados à curva ideal é muito semelhante. 

 

       

Figura 5. Predito versus observado para o consumo de substrato e crescimento celular. 
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A Tabela 3 mostra os valores calculados para o desvio absoluto médio (MAD), erro médio percentual 
absoluto (MAPE) e o quadrado do coeficiente de correlação entre os valores preditos e observados, tanto 
para crescimento celular (𝐶௫), quanto para o consumo de substrato (𝐶௦). Os resultados mostram que o 
modelo de Contois apresentou os menores valores para a estatística MAD, com 0,2451 para 𝐶௫ e 4,1683 
para 𝐶௦; também apresentou os menores valores para o MAPE, com 9,82% para 𝐶௫ e 17,67% para 𝐶௦. 
Quanto ao quadrado do coeficiente de correlação entre os valores preditos e observados, o modelo de 
Contois foi o que apresentou valores mais próximos de 1,0 com 0,9873 para 𝐶௫ e 0,9886 para 𝐶௦. 
 
Tabela 3. Estatísticas MAD, MAPE e (𝑅௬೎௬೐

)2 calculados para cada modelo. 

 Concentração de células (𝐶௫) Concentração de substrato (𝐶௦) 

 MAD MAPE (𝑅௬೎௬೐
)2 MAD MAPE (𝑅௬೎௬೐

)2 

Monod 0,2490 9,88 0,9693 4,4586 20,77 0,9737 

Contois 0,2451 9,82 0,9873 4,1683 17,67 0,9886 

 
4 Conclusões 
 
Muitos pesquisadores e profissionais da área industrial frequentemente necessitam da estimativa de 
parâmetros. Para alguns modelos lineares ou linearizásseis é possível aplicar a técnica de mínimos 
quadrados e obter os valores dos parâmetros analiticamente. Modelos não-lineares nos parâmetros 
requerem uma abordagem numérica no computador. O EMSO (Environment for Modelling, Simulation and 
Optimization) é um programa de código aberto e de livre acesso e mostrou-se um simulador de grandes 
funcionalidades, apresentando uma interface simples, de fácil programação até para a estimativa de 
parâmetros de processos com cinética mais complexas, como aquelas que ocorrem em biorreatores com 
presença de microrganismos. 

O algoritmo apresentado neste trabalho permitiu estimar parâmetros de equações algébrico-
diferenciais acopladas e verificou-se que dentre os modelos analisados, o modelo de Contois foi o que 
melhor se ajustou aos dados experimentais. É possível ainda que o algoritmo seja aplicado, com pequenas 
modificações, numa grande variedade de problemas. Portanto, este trabalho colabora para a divulgação do 
software EMSO tanto na área acadêmica quanto na indústria. 
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