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Resumo: Simuladores sdo ferramentas valiosas para aplicagdes que vdo desde a validagdo de projetos,
operabilidade de plantas, até aumento de producdo e¢ redugdo de custos. Essas caracteristicas, ¢ outras,
fizeram crescer o interesse industrial por softwares para modelagem, simulacao, controle e otimizagdo de
processos. Todavia, ainda existe uma grande insatisfacdo dos usuarios, principalmente com relagdo ao
uso/aprendizado e custo elevado. No presente trabalho, rotinas de estimativa ndo-linear de parametros
foram desenvolvidas na plataforma EMSO (Environment for Modelling, Simulation and Optimization), um
programa livre e de cddigo aberto, visando a simulagdo e a discriminag¢@o dos modelos mais adequados a
descrigdo da cinética de crescimento celular da levedura Saccharomyces cerevisiae em biorreator batelada
para a producdo de alcool. Os dados experimentais aqui utilizados foram adotados de trabalhos disponiveis
na literatura. Os modelos cinéticos de Monod, Moser, Contois ¢ Andrews foram avaliados. Os critérios
usados para a discriminagdo dos modelos foram o desvio médio absoluto, o erro percentual absoluto médio
e o quadrado do coeficiente de correlagdo entre valores preditos e observados. Com base nos resultados
obtidos, foi possivel 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 ¢ de crescimento celular,
respectivamente. Além disso, apresentou valores de coeficiente de correlagdo acima de 0,98 para ambas as
curvas.

Palavras-chave: Modelagem matematica, estimac¢do de parametros, discriminagdo 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
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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 Introducao

Simuladores sdo ferramentas valiosas para a modelagem, simulagdo, controle e otimizagdo de processos.
No entanto, ainda existe uma grande insatisfagdo dos usuarios principalmente com relagdo ao
uso/aprendizado e custo elevado. Nesse contexto, a plataforma EMSO (Environment for Modelling,
Simulation and Optimization) ¢ uma alternativa interessante, principalmente no que diz respeito aos
primeiros contatos ¢ ao aprendizado do uso de simuladores, pois trata-se de um programa de acesso livre e
de cddigo aberto, que possui uma linguagem simples, com acesso a recursos graficos e respostas estatisticas
(Soares e Secchi, 2003; Soares, 2007; Ospino-Pinedo, Sanchez ¢ Matallana-Pérez, 2018). Por outro lado, o
software EMSO ainda carece de maior divulgagao, tanto no meio académico quanto na area industrial.

Um problema fundamental em qualquer trabalho cientifico é o de correlacionar dados. No entanto, o
desenvolvimento de um modelo matematico envolve a definicdo da sua estrutura e a determinagdo dos
parametros. A estrutura do modelo pode ser gerada de forma empirica ou fundamentada em preceitos
teoricos (fenomenoldgica). De qualquer forma, sem os parametros a estrutura pura do modelo quase nunca
faz sentido (Schwaab e Pinto, 2001).

No ajuste de dados deseja-se, dentre um conjunto de modelos matematicos propostos, estimar os
parametros de cada modelo, de modo a assegurar que os valores calculados serdo os mais proximos
possiveis dos valores observados experimentalmente. A Minimizagdo da Soma dos Quadrados dos
Residuos (MMSQR) ¢ um dos métodos mais utilizados para a estimativa de pardmetros e, aplica-se tanto
para modelos lineares quanto para modelos néo-lineares nos parametros (Himmelblau e Edgar, 1989).

A linearizag¢do de modelos ¢ frequentemente utilizada para a aplicagdo do MMSQR, principalmente
porque ¢ possivel obter uma solucio analitica (exata) para esse tipo de problema. No entanto, muitos
modelos nao-lineares ndo podem ser linearizados e, neste caso, é preciso algum método de estimativa de
parametros ndo-linear. A solucdo (aproximada) para esse tipo de problema requer o uso de técnicas
numéricas ¢ isso mostra que ndo € possivel, de maneira geral, conduzir estudos de estimativa de parametros
longe do computador. O problema torna-se ainda mais complexo quando envolve equagdes algébricas
diferenciais e acopladas.

Sistemas de equacdes algébrico-diferenciais acopladas ocorrem com muita frequéncia em processos
biologicos (Schmidell et al., 2001). Por exemplo, na produgao de etanol, um biocombustivel renovavel com
capacidade para substituir a gasolina (Cuiabano, 2019), ocorre a conversao dos acucares pela metabolizacdo
feita por microrganismos especificos através de uma série de reagdes bioquimicas. A levedura
Saccharomyces cerevisiae ¢ o principal microrganismo empregado em produgdes industriais de
fermentagdo alcoolica (Pinotti et al., 2016; Arruda, 2019; Ruchala et al., 2020) e os modelos cinéticos
desses processos normalmente sdo equagdes algébrico-diferenciais acopladas.

Atualmente, o Brasil é o segundo maior produtor mundial de etanol, dispondo de importantes
vantagens na tecnologia de producdo, como grandes areas cultivaveis e condi¢des climaticas favoraveis
(Camargos, 2019). Sua importancia vem aumentando ao longo dos anos como fonte alternativa de energia,
sendo produzido a partir de fontes renovaveis, como biomassa ou culturas energéticas (Mascarenhas et al.,
2022).

Dessa forma, a modelagem matematica destas reagdes bioquimicas possibilita uma melhor
compreensdo dos fenomenos envolvidos e, consequentemente, permite auxiliar nas etapas de projeto,
controle e otimizag@o dos processos. Neste trabalho, verificou-se a capacidade do programa EMSO para
simular e, também, estimar parametros em sistemas de equagdes algébrico-diferenciais nao-lineares e
acopladas. Investigou-se a cinética de crescimento celular da levedura Saccharomyces cerevisiae em
biorreator batelada para a produgdo de alcool.
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2 Metodologia
2.1 Selecao dos dados experimentais

Os dados experimentais utilizados neste trabalho foram obtidos de Schmidell et al. (2001), e estdo
apresentados na Tabela 1. Trata-se de um cultivo descontinuo de Saccharomyces cerevisiae para a producao
de alcool. As concentragdes de substrato (C) e de células, devido ao crescimento celular (C,), foram
medidos em intervalos regulares de 4 horas durante 28 horas de fermentacdo. Esses dados foram utilizados
no programa EMSO para a estimativa de parametros dos modelos cinéticos.

Tabela 1. Dados experimentais de um cultivo descontinuo de S. cerevisiae. Fonte: Adaptado de Schmidell et al., (2001).

Tempo (h) Cs (g/L) Cx (8/L)
0 1069 0,91
4 1069 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 Selecao dos modelos cinéticos

As Eq. (1) e Eq. (2) foram usadas para descrever o crescimento celular ¢ o consumo de substrato,
respectivamente, ao longo do tempo de fermentagdo. A taxa especifica de consumo de substrato foi
calculada a partir da Eq. (3).

dCy

dt = HxCxa (1)

dcCs

= Gy, @)
— Hx

e =4 3)

sendo C, a concentragdo de células (g-L"), Cs a concentragio de substrato (g-L), t tempo de fermentagido
(h), uy velocidade especifica de crescimento celular (h), ug velocidade especifica de consumo de substrato
(h"), Y, /s fator de conversdo de substrato em biomassa (adimensional).

Existem diversos modelos disponiveis na literatura que podem ser utilizados para prever o
comportamento de interesse de varios sistemas biologicos (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 estdo apresentados nas Eq. (4), (5), (6), ¢ (7),
respectivamente. A escolha da equagdo para o calculo da velocidade especifica de crescimento do
microrganismo (i, ) ird determinar a forma da Eq. (1) e Eq. (2) e, portanto, os perfis das curvas de
crescimento celular e consumo de substrato.

C

bx = Um 'KSTSCS’ 4)
c"

M = " oo (5)
Cs

Uy = Um * Ko Cypt G5 (6)
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Cs
by = thn " —, @)

CS
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sendo y,, velocidade especifica maxima (h'), K constante de satura¢do (g-L!), n pardmetro do modelo de
Moser (adimensional), K. parametro do modelo de Contois e Fujimoto (adimensional), K; constante de
inibi¢do causada pelo substrato (g-L™!).

2.3 Implementac¢ao dos modelos no EMSO

No EMSO foram criadas duas estruturas de programagio distintas, apresentadas na Figura 1. Na estrutura
chamada de Flowsheet, responsavel pela simulagdo do processo em analise, os modelos foram inseridos,
as variaveis identificadas, as condi¢des iniciais informadas e o método de resolugdo estabelecido. A
estimativa dos parametros 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 especifico. Na Estimation é necessario inserir um limite inferior € superior para cada
parametro do modelo, bem como uma estimativa inicial. Também € necessario informar o nome do arquivo
de texto no qual os dados experimentais foram inseridos. Para a estimativa dos parametros utilizou-se o
método Nonlinear Programming Solver (NPL), com nivel de confianga estatistico de 95%.

1 using "types";
2 ~ FlowSheet MODELOMONOD
3
4 PARAMETERS 3
s Mim as Real (Brief = "Taxa e§pec1f‘.ca dg crescimento maxima");
6 Ks as Real (Brief "Inibicdo em relacdo ao substrato") ;
7 | Cso as Real (Brief "concentracao inicial de substrato™);
8 | Cxo as Real (Brief = "concentracao inicial de biomassa");
9 | Yxs as Real (Brief = "Taxa de conversao de substrato em biomassa");
10
11 VARIABLES "
12 Cx as Real (Brief "concentracao de célula no reator™);
13 Cs as Real (Brief "concentracao de substrato no reator"); - = a -
14 | Mix as Real (Brief = "Taxa especifica de crescimento de biomassa"); g:? Estimation MMONOD as MODELOMONOD
15 | Mis as Real (Brief = "Taxa especifica de consumo de substrato");
Te ( xR esp um 4 )i 248 ESTIMATE
17 249 # PARAMETER START LOWER UPPER UNIT
18 250 Mim 0.07 0.001 1.0 H
19 251 Ks 0.1 2.0 >
20 . ; 252
21 253 EXPERIMENTS
22 | Cso = 106.9; 254 # DATA FILE WEIGTH TYPE
23 | Cx0 = 0.91; 255 "DADOSEXPERIMENTAIS.dat" 1 b 72 ) <
24 256
25 INITIAL 257 OPTIONS
26 | Cx = Cx0; 258 statistics(
27 | Cs = Cso; 259 Fit=true,
gg R ATIoIE 260 Parameter=true,
H M ¢ Prediction=fal
30 i iMix *Cs) /(KS+CS); gg% % sdiceron=raise
31 3 =3 T2 v 9t
s 263 Significance = 0.95;
;g g:;;tg’s({ 264 BiLateral = true;
! 265 Numlac = true;
34 ’
266
35 OPTIONS
36 | Timestart = 267 NLPSolver( .
37 TimeStep = 268 quIterét‘lor\s =“.Lw)u<1<)<1,
38 TimeEnd = 269 File = “complex
39 | Timeunit = 270 bH
40 271
41 “end 272 “end
(@ (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 extensdo “.txt”, conforme mostra a Figura 2.

([1H

L] DADOSEXPE DADC X > ar

Arquivo Editar Exibir

MEASURE time Cx Cs
UNIT h g/1 g/l
STDDEV 0.1 0.001 ©0.001
DATA 0 0.91 106.9
4 0.91 106.9
8 1.61 96.8
12 2.42 83.6
16 3.59 59.9
20 4.71 31.6
24 5.51 10.6
28 556 7.0

Figura 2. Dados experimentais inseridos em arquivo de texto com extensao “.txt”.
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Na linha MEASURE s3o informados os titulos das colunas; em UNIT as unidades de engenharia de
cada variavel medida; em STDDEV os desvios-padrao das variaveis; em DATA os dados experimentais.
A estrutura Estimation faz uso das informagdes 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
discrimina¢do, 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
correlacdo 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 graficos de valores preditos versus valores observados
das variaveis consideradas.

1
MAD = N-Z?I:ﬂyei = Yeil, (8)
100% Yei~Yei
MAPE = N ) e I )
2
2 Z{V: ( ei ™ _e)( ci— _c)
(Ryeye) el e el S : (10)

JZ?’:l(Yei_ ye)z Z?Ll(J/ci_ yc)z

sendo y,; o valor observado (experimental) no ponto “i”, y.; o valor calculado (predito) pelo modelo no
ponto “i”’, N o nimero de pontos experimentais, ¥, a média dos valores calculados (preditos), y, a média

dos valores observados (experimentais).
3 Resultados e discussoes

A Figura 3 mostra os resultados obtidos no EMSO. Em (a) ¢ apresentado o resultado apos rodar o algoritmo
de simulag¢do, implementado na Flowsheet. Observa-se um resumo do modelo implementado e a velocidade
de execucdo da simulagdo (0,094 segundos). Em (b) ¢ apresentado o resultado apds rodar a algoritmo de
estimativa de parametros, implementado na Estimation. Nota-se os valores dos parametros, o nivel € o
intervalo de confianga, a matriz de correlagdo e de covariancia dos parametros, o coeficiente de correlagao
e a significancia do grau de ajuste do modelo. Também ¢é possivel observar a velocidade de execugdo da
estimativa de parametros (0,063 segundos). As simulagdes foram realizadas em notebook com processador
Intel(R) Core(TM) i5-1035G1 CPU @ 1.00GHz 1,19 GHz e memoria RAM instalada de 8,00 GB.

o Console | &

Output Level: |Minimal Output |

Parameter Estimatives: [ 0.0763608 1.01533 ]
Parameter Confidences: [ 0.0131853 0.752435 ]

© & Console | B Parameter Significances: [ 0.999988 0.975444 ]
Output Level: [Minimal Output -:J Parameter Correlations:
Simulation of MODELOMONOD started ... [1-0.96971]

Number of variables: 4 [-0.969711]

Number of equations: 4
Number of specifications: 0
Degrees of freedom: 0
Structural differential index: 1

Parameter Covariances:
[ 2.90365e-005 -0.00160681 ]
[ -0.00160681 0.0945586 ]

Extra Equations: 2 Fitted Variables: [ Cx Cs ]

Extra Variables: 0 Explained Variabilities (R2): [ 0.969534 0.987012 ]

Dynamic degrees of freedom: 2 Significances: [ 0.946935 0.95809 ]

Number of initial Conditions: 2

Simulation of 'MODELOMONOD' finished successfully in 0.094 seconds. Estimation of 'MMONOD' finished successfully in 0.063 seconds.
(a) (b)

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

A Tabela 2 mostra os valores dos parametros estimados para os modelos de Monod (i, € K), Moser
(i € n), Contois (U, ¢ Ky) e Andrews (i, e K;). Os resultados, em ordem de grandeza, corroboram com
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aqueles apresentados por Schmidell et al., (2001). A significancia estatistica (Sig.) de cada parametro
também ¢ informada na Tabela 2. O parametro K, dos modelos de Moser ¢ Andrews, apresentou as
menores significancias, 0,88019 e 0,87135, respectivamente.

Tabela 2. Pardmetros estimados no EMSO e suas respectivas significancias.

Modelos  p,, (h') Sig. K (g'L) Sig. K; (g'L) 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 parametros e a partir das rotinas de simulac¢do desenvolvidas e implementadas
no programa EMSO, foi possivel obter as curvas referentes as cinéticas de consumo de substrato (C) e de
crescimento celular (C,) durante as 28 horas de fermentagdo. A Figura 4 mostra o resultado para cada
modelo cinético investigado, em que as linhas continuas se referem aos resultados calculados, € os pontos
discretos, os dados experimentais. As curvas obtidas com os modelos de Monod, Moser ¢ Contois
diferenciam-se minimamente nos instantes finais da fermentagao, enquanto o modelo de Andrews apresenta
uma cinética um pouco mais lenta.

120

O Ex D
Monod

O Exp
Monod

Moser
Contois
Andrews

Moser
Contois
Andrews

Cs, g/L

0

0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Tempo, h
Figura 4. Resultados obtidos apds a estimativa de parametros.

A Figura 5 mostra a relacdo entre os valores preditos pelos modelos versus os valores observados
experimentalmente. A linha tracejada representa a situacdo ideal, ou seja, a condicao perfeita, em que os
dados preditos sdo exatamente iguais aos dados observados. Os modelos de Moser ¢ Andrews foram
excluidos desta analise em fungédo da menor significancia estatistica dos parametros. Apenas a analise visual
ndo permite fazer a discriminagdo entre os modelos de Monod e Contois. Visualmente, a aderéncia dos
dados a curva ideal ¢ muito semelhante.

120

T T T 6 o)
O Monod O Monod
O Contois o O Contois .8
e
100 _’o 50 .
e
’ ’ (o} ’
., .,
t . L ., <]
80 e 4 ’
< , - .,
> . > L7
- , -
2 o0 e 23t - 8
° ' k-] 4
o , ° ,
[N L 4 o P 6
40 ) . 7 2r 7’
e .,
e ’ ° .
20 f 7 ik o
'
8
0 . . . ol . .
Q 20 40 60 80 100 120 0 1 2 3 4 5 6

Observado, g/L

Figura 5. Predito versus observado para o consumo de substrato e crescimento celular.

Observado, g/L
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A Tabela 3 mostra os valores calculados para o desvio absoluto médio (MAD), erro médio percentual
absoluto (MAPE) ¢ o quadrado do coeficiente de correlagdo entre os valores preditos e observados, tanto
para crescimento celular (C,), quanto para o consumo de substrato (Cy). Os resultados mostram que o
modelo de Contois apresentou os menores valores para a estatistica MAD, com 0,2451 para C, e 4,1683
para Cg; também apresentou os menores valores para o MAPE, com 9,82% para C, e 17,67% para Cs.
Quanto ao quadrado do coeficiente de correlagdo entre os valores preditos e observados, o modelo de
Contois foi o que apresentou valores mais proximos de 1,0 com 0,9873 para C, e 0,9886 para Cs.

Tabela 3. Estatisticas MAD, MAPE e (R, ,,,)* calculados para cada modelo.

Concentragdo de células (Cy) Concentragdo de substrato (C;)
MAD MAPE (Ryy,)? MAD MAPE (Ry,y.)?
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 Conclusoes

Muitos pesquisadores e profissionais da area industrial frequentemente necessitam da estimativa de
parametros. Para alguns modelos lineares ou linearizasseis ¢ possivel aplicar a técnica de minimos
quadrados e obter os valores dos parametros analiticamente. Modelos ndo-lineares nos parametros
requerem uma abordagem numérica no computador. O EMSO (Environment for Modelling, Simulation and
Optimization) ¢ um programa de codigo aberto e de livre acesso e mostrou-se um simulador de grandes
funcionalidades, apresentando uma interface simples, de facil programacdo até para a estimativa de
parametros de processos com cinética mais complexas, como aquelas que ocorrem em biorreatores com
presenga de microrganismos.

O algoritmo apresentado neste trabalho permitiu estimar pardmetros de equacdes algébrico-
diferenciais acopladas ¢ verificou-se que dentre os modelos analisados, o0 modelo de Contois foi 0 que
melhor se ajustou aos dados experimentais. E possivel ainda que o algoritmo seja aplicado, com pequenas
modifica¢des, numa grande variedade de problemas. Portanto, este trabalho colabora para a divulgagio do
software EMSO tanto na area académica quanto na industria.
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