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RESUMO

A busca por fontes alternativas aos combustiveis fosseis, que sejam ambiental e economicamente
viaveis, vem crescendo nos Ultimos anos. O Brasil ocupa posi¢éo de destaque no pioneirismo e na
escala de producao de etanol da cana-de-agucar. Porém, estudos revelam que apesar da tecnologia
ser considerada consolidada, h& espaco para implementacdo de melhorias e inovacbes no
processo industrial de producédo do etanol, no que diz respeito a implantacdo de novas estratégias
produtivas utilizadas pelo setor. Nesse sentido, 0 objetivo do trabalho aqui proposto é justificado.
Em sua primeira etapa, foi desenvolvida uma nova metodologia baseada em balancos materiais
para calcular com maior preciséo a eficiéncia da fermentacdo operada em batelada alimentada. A
metodologia proposta foi comparada com outras metodologias ja utilizadas pelo setor produtivo,
e validada com dados de fermentacOes realizadas em escala de bancada e industrial. Com a nova
metodologia foi possivel estimar com maior precisdo a producdo de etanol na unidade e inferir o
quanto a mesma € superestimada com o uso das metodologias utilizadas pelo setor. A segunda
etapa do trabalho consistiu no desenvolvimento de um modelo baseado em redes neurais para
fermentacdo, utilizando os dados da unidade de fermentacdo industrial da usina. O objetivo foi
desenvolver uma ferramenta capaz de prever a influéncia de variaveis industriais no processo de
producdo de etanol. ldentificaram-se varidveis de entrada que impactam na eficiéncia do processo
de fermentacdo, e implementou-se uma rede neural capaz de prever a concentracdo final de etanol
nos biorreatores do processo industrial. Ao final do treinamento da rede, utilizou-se algoritmo de
otimizacdo estocastico baseado em populacdes (Particle Swarm Optimization, PSO) para estimar
elevados teores de concentracdo de etanol no processo de fermentacdo a partir de valores 6timos
de operacdo das variaveis de entrada do modelo. As etapas de treinamento, validacdo e teste da
rede neural foram realizadas com 200 pontos de operacdo industrial. Apds finalizados os ajustes
de pesos na etapa de treinamento, 0 modelo baseado em redes neurais, previu a concentracao de
etanol para o conjunto de dados de validagdo obtendo um valor de 0,91 para o coeficiente de
determinacdo (R2) e um erro quadratico medio de 0,26. O modelo, quando avaliado com novos
pontos experimentais, apresentou respostas com desvios relativos abaixo de 4%, 0 que evidencia
a capacidade de previsdo da rede neural para o processo de fermentacdo industrial. Na etapa de
otimizacdo das variaveis de entrada de um dia de operacéo, escolhido aleatoriamente, foi possivel
obter aumento de 1,0°GL na concentracdo de etanol do processo. Assim, ha a possibilidade de
aplicacdo no processo industrial do modelo obtido nesse estudo, com 0 objetivo de aumentar a
producdo de etanol na usina.

Palavras-Chave: Fermentacdo; Etanol; Eficiéncia de Fermentacdo; Modelagem em Redes

Neurais.
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ABSTRACT

The search for alternative sources of fuel, economically and environmentally viable, that could
replace fossil fuels has increased in the last years. Brazil occupies a prominent position regarding
the pioneering development and ethanol production from sugarcane in large scale. Despite the
consolidated technology studies have shown that, there is room for improvement and innovation
on the industrial ethanol production process, through the development of new production
strategies. Thus, the objective of the present work is justified. In the first step it was developed a
new methodology based on mass balances to calculate the ethanol fermentation efficiency of the
process operated in fed-batch mode. The new methodology was compared to others that have
already been used by the industrial sector. Data from fed-batch fermentations in bench and
industrial scales were used. The new methodology allowed assessing with more precision the
ethanol production of the industrial unit. It was also possible to calculate the quantity of
overestimated ethanol when fermentation efficiency was calculated by the established
methodologies. The second step of this work was to develop a model based on artificial neural
networks for representing the fermentation process. Data of an industrial fermentation unit were
used. The objective was to assess the effects of different industrial variables on the ethanol
production. Important input variables that could influence the ethanol fermentation efficiency
were identified. Then, it was set up an artificial neural network to estimate the final ethanol
concentration in the industrial bioreactors. After the network was trained, it was used together
with a stochastic optimization algorithm based on population (Particle Swarm Optimization —
PSO) to estimate the increase of the ethanol concentration in the fermentation process by seeking
optimum values for the input variables. The training, validation and test steps of the artificial
neural network were performed using 200 points of the industrial data. After the update of the
weights has been completed during the training step, the neural network model was tested using
the validation data set and it predicted the ethanol concentration in the process reaching 0.91 for
the determination coefficient (R2) and a mean squared error of 0.26. The model was tested with
new experimental data after the training, and it was obtained relative deviations below 4.0%. This
fact illustrates the prediction potential of the artificial neural network model. In the optimization
step of the input variables, it was possible to reach an increase of 1.0 °GL in the ethanol
concentration at the end of the process. Therefore, there is a possibility to use this tool on the
industrial process, aiming to increase the industrial ethanol production.

Keywords: Fermentation; Ethanol; Fermentation Efficiency; Artificial Neural Network Models
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Capitulo 1 : Estado da Arte da Producédo de Etanol e Objetivos da Dissertacao

1.1. INTRODUCAO

O etanol é o biocombustivel mais consumido em escala mundial nos dias atuais (EIA,
2018), sendo o Brasil, 0 maior exportador e 0 segundo maior produtor de etanol do mundo (RFA,
2018). Com a implantacéo do Programa Nacional do Alcool (ProAlcool) pelo governo brasileiro,
a producdo de etanol saltou de 600 milhdes de litros na safra 1974/75 para cerca de 12 bilhdes de
litros em 1985/86, e na Gltima safra (2017/18) foram produzidos 27,9 bilhdes de litros de etanol
(UNICA, 2018). Essa producdo sé é superada pelo etanol produzido pelos Estados Unidos,
oriundo unicamente do milho (RFA, 2018). O etanol produzido a partir da cana-de-acucar
apresenta vantagens quando comparado ao etanol norte-americano, uma vez que toda a energia
(vapor e eletricidade) utilizada no processo industrial € oriunda da queima de um subproduto
(bagaco da cana-de-acglcar) nas caldeiras (de baixa e alta pressdo) da unidade industrial, ao

contrario do etanol de milho que utiliza combustiveis fosseis (BORJESSON, 2009).

O Brasil foi o pais pioneiro no desenvolvimento de uma industria voltada a producao do
etanol combustivel (BASSO; BASSO; ROCHA, 2011). Programas governamentais de incentivo
ao consumo de etanol (como o “Proalcool” estabelecido na década de 1970) (AMORIM; LOPES,
2005), aliados ao desenvolvimento de automdveis com tecnologia “flex-fuel” (LOPES et al.,
2016) possibilitaram que o Brasil estabelecesse um forte mercado interno de consumo do
biocombustivel oriundo da cana-de-agucar. O desenvolvimento nos ultimos anos de novas
tecnologias para producdo de etanol em territorio nacional, no que se refere a modernizacdo de
equipamentos e produtos (trocadores de calor, sistemas de bombeamento, colunas de destilacdo e
sistemas de desidratacdo, desenvolvimento de novos antibioticos, nutrientes e antiespumantes),
bem como novos métodos para avaliar sua producdo (medidores de vazdo de alta precisdo para
contabilizacdo de entradas e saidas da unidade industrial), tem contribuido para a posicdo de

destaque mundial que o Brasil ocupa no que se refere a producao de biocombustiveis.

Muitos estudos tém sido desenvolvidos a fim de se avaliar os beneficios ambientais e a
viabilidade técnica da utilizagdo do etanol como combustivel (GOLDEMBERG, 2008). Ha
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resultados reportados na literatura que indicam que o etanol oriundo da cana-de-acucar € capaz de
diminuir em aproximadamente 86% a quantidade total, em massa, das emissdes de carbono a
atmosfera quando comparado a combustdo de combustiveis fosseis (JAISWAL et al., 2017).
Assim, evidencia-se a importancia do estabelecimento de um mercado sélido e crescente de
producdo e venda de etanol, tendo em vista aspectos econdmicos e ambientais, além de ser a
alternativa mais viavel para o cumprimento das metas de descarbonizagdo assumidas pelo Brasil
durante a 21* Conferéncia do Clima (COP21), realizada em Paris em dezembro de 2015, que
fardo com que o pais praticamente dobre sua producdo de etanol total (anidro e hidratado) nos
proximos dez anos (JONKER et al., 2015). Na safra 2017/2018 o Brasil movimentou cerca de
US$ 813 milhdes, enquanto a importacdo foi de US$ 812 milhdes, sendo quase sua totalidade
importada dos Estados Unidos (UNICA, 2018). No ano de 2018 em comparacdo com 2017, o
consumo de etanol hidratado alcangou aumento de 42,1%, enquanto o PIB nacional registrou
aumento de 1,1%. Levantamento referente ao ano de 2017 mostra que a cadeia ligada ao setor
sucroenergético movimentou cerca de US$ 100 bilhGes, alcancando um PIB de aproximadamente
US$ 43 bilhdes (2% do PIB brasileiro) (UNICA, 2018).

A san¢do da Lei 13.576 — 2017 (MME, 2017) no Brasil, que regulamenta uma nova
politica de compra e venda de a¢des visando o estimulo da producdo de biocombustiveis,
chamada Renovabio, trara maior previsibilidade de producdo e consumo do etanol, fato
necessario para destravar investimentos no setor industrial, além de aumentar a margem de lucro
para o produtor em relacdo ao biocombustivel. Dessa forma, considerando a tendéncia mundial
para estabelecimento de novas fontes de energia que ndo as fdsseis, aliada as politicas
regulamentadoras que viabilizem o aumento da margem de lucro para producédo de etanol, tornar-
se-a necessario o desenvolvimento tecnologico arrojado por parte do setor, no que diz respeito a
precisdo dos calculos de produtividade, eficiéncia produtiva e as tecnologias de processo que

auxiliardo no estabelecimento de novas estratégias de producéo.

O célculo de eficiéncia de fermentacdo € o principal parametro utilizado pelo setor
industrial para avaliar o desempenho do processo produtivo de etanol. Esse valor é obtido a partir
da razdo entre o etanol produzido e o etanol tedrico (ou estequiométrico) calculado a partir da
conversdo da massa total de aglcares alimentada ao processo fermentativo. Ao longo do
desenvolvimento da industria sucroalcooleira no pais, diversas metodologias tém sido propostas

para o calculo da eficiéncia de fermentacdo. Contudo, estas metodologias apresentam aspectos
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que limitam sua aplicabilidade a determinadas condi¢cdes operacionais. Apesar da importancia
desse parametro, as metodologias atualmente utilizadas pelo setor ndo sdo robustas o suficiente
para serem aplicadas em processos que sdo limitados quanto a quantidade de pontos de
amostragem ou que apresentem baixa acuracidade nos valores das medidas realizadas nas
amostras coletadas. Essas metodologias acabam por superestimar o efeito de varidveis que nao
possuem grande impacto no processo ou, negligenciam aquelas que sdo importantes no célculo da

eficiéncia da fermentacao alcodlica.

E de conhecimento do setor industrial que a eficiéncia de fermentacdo das unidades
produtoras pode alcancar valores maximos de 88 a 91%, valores estes estimados pelas
metodologias atuais. Sabe-se também que ha a presenca de perdas indeterminadas no processo
industrial (de 1 a 3%), que aumentam a medida que a eficiéncia de fermentacdo € superestimada.
Assim, a determinacdo correta do valor de eficiéncia de fermentacdo esta diretamente ligada a
diminuicdo do valor das perdas indeterminadas da unidade e consequentemente ao melhor
mapeamento das operagdes industriais, de forma a direcionar investimentos as operagdes menos

eficientes da unidade de fabricacdo de etanol.

Dessa forma, o presente trabalho trata em seu primeiro capitulo da introducdo e revisao da
literatura acerca do etanol, das metodologias de célculo da eficiéncia de fermentacdo e da
modelagem do processo industrial de fermentacdo. No segundo capitulo desse trabalho, é
apresentado o desenvolvimento de uma nova metodologia baseada nos fundamentos de balango
de massa para célculo da eficiéncia de fermentacdo. Foram utilizados dados industriais da safra
2015/2016 de uma unidade produtora de agucar e etanol do interior do estado de S&o Paulo. Para
validar a nova metodologia, foram utilizados dados de escala de bancada, além de dados das
bateladas alimentadas industriais, de forma a comparar os resultados calculados de eficiéncia de
fermentagdo com aqueles obtidos pelas metodologias atuais do setor. Foi realizada uma analise
econdmica para verificar o retorno financeiro, caso os valores atuais de eficiéncia de fermentacéao

apresentados pelo setor fossem realmente alcancados.

O trabalho aqui apresentado objetivou além do desenvolvimento de uma nova
metodologia de célculo de eficiéncia de fermentacdo (que contribui para o melhor mapeamento
dos gargalos de processo da unidade industrial), também o desenvolvimento de uma modelagem

matematica capaz de prever a producdo de etanol da unidade. Existem diversas variaveis
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presentes na fermentacdo alcdolica da usina, que sdo inerentes ao processo industrial, e sabe-se
de maneira qualitativa que influenciam na producdo final do biocombustivel. Porém, ndo ha até o
momento trabalhos na literatura que quantifiquem a influéncia dessas variaveis no aumento ou

reducdo de producéo de etanol.

Ha trabalhos na literatura que utilizaram modelos cinéticos e estequiométricos para
modelagem da unidade de fermentacdo e do processo fermentativo para producdo de etanol
(FONSECA; COSTA; CRUZ, 2017; ROUBOS; VAN STRATEN; VAN BOXTEL, 1999).
Porém, variadveis inerentes ao processo industrial, ndo sdo possiveis de serem contempladas
nesses modelos, uma vez que seus efeitos sdo complexos e particulares para cada unidade. A
contaminacdo bacteriana, por exemplo, pode influenciar na reducédo de producdo de etanol em
determinadas unidades e ndo apresentar nenhum efeito pronunciavel em outras. Assim, a
modelagem do processo industrial de fermentacdo alcoolica apresenta-se como um rico campo
para estudos de modelagens estocasticas, dentre elas a aplicacdo dos modelos estruturados por

redes neurais.

A modelagem empregando redes neurais tem sido amplamente utilizada em diversas areas
de conhecimento da engenharia quimica, inclusive em processos biotecnologicos apresentando
alta capacidade de modelagem desses processos (PIRDASHTI et al., 2013). Para fermentacéo
industrial, esse tipo de modelagem torna-se atrativa, uma vez que esses modelos necessitam
apenas do acesso aos pontos experimentais (obtidos em grande quantidade pela industria)
suficientes para treinamento e validagdo da rede para fornecer previsdes precisas acerca do
processo em estudo. Nesse sentido, o setor produtivo poderia beneficiar-se da capacidade
preditiva das redes neurais a fim de identificar pontos para melhoria de operagdes que

possibilitem retornos financeiros ligados ao aumento de eficiéncia produtiva do etanol.

O terceiro capitulo tem por objetivo apresentar a modelagem matematica da unidade
industrial de producdo de etanol em estudo, operada no modo batelada alimentada, empregando a
técnica das redes neurais. A novidade da analise aqui apresentada reside no fato de que as
fermentacdes ocorreram em escala industrial, e as variaveis utilizadas na modelagem da rede
neural comp8em ndo s as dornas de fermentacdo, mas também toda a unidade de producédo de
etanol. A contaminacéo bacteriana do meio fermentativo e o tempo de tratamento das células no

processo sdo variaveis que podem impactar na producdo de etanol em escala industrial, porém
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ndo estdo presentes em ensaios conduzidos em laboratorio. Acredita-se assim, que a modelagem
por redes neurais tende a representar de maneira mais precisa o processo industrial, uma vez que
pode utilizar variaveis industriais de processo que nao sao consideradas em modelos cinéticos e
fenomenoldgicos. Como resposta do modelo, utilizou-se a concentracdo de etanol em base
volumétrica no vinho bruto. Apds o treinamento da rede, realizou-se a otimizacéo das variaveis
de entrada com o algoritmo PSO (Particle Swarm Optimization), com o objetivo de maximizar a
producdo de etanol de determinado dia de safra presente no banco de dados industrial utilizado no
estudo. Analisaram-se as modificacdes necessarias nas variaveis de entrada da rede para se
alcancar o teor alcéolico desejado, indicando assim estratégias que poderiam ser adotadas para a
obtencg&o do retorno econémico gerado pelo aumento de producgéo de etanol na unidade.

1.2. OBJETIVOS

Desenvolver nova metodologia baseada em balancos de massa para céalculo da eficiéncia
de fermentacdo em batelada alimentada e compara-la com as demais metodologias existentes

utilizando dados de escala de bancada e industriais.

Realizar a modelagem da unidade de fermentacgdo industrial com redes neurais artificiais
para a previsao da concentragdo de etanol ao final do processo, utilizando dados de 200 dias de

operacdo de safra de uma usina do interior do estado de S&o Paulo.

Realizar a otimizacdo das variaveis de entrada da rede neural artificial a fim de se

maximizar a concentracao de etanol ao final do processo de fermentacao.

1.3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

1.3.1. Histdrico da Producéo de Etanol no Brasil

A fermentacdo alcodlica &€ um processo antigo, que ja vem sendo utilizado por diferentes
povos no mundo para a produgdo de alimentos e bebidas. No Brasil, a fermentacédo do caldo
oriundo da cana-de-acUcar deu origem & cachaga, uma das bebidas mais populares e presentes na
cultura nacional. O estudo da fermentacdo alcodlica com viés de pesquisa e desenvolvimento
para producéo de etanol carburante no Brasil se fez presente apenas em 1925, com a realizacao

do trajeto de 430 quilémetros entre Rio de Janeiro e Sdo Paulo com um carro movido a etanol.
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Considera-se essa a primeira experiéncia de engenharia em ambito nacional acerca do etanol
biocombustivel (TAVORA, 2011).

Ja na década de 1930, o setor sucroalcooleiro registrou expressivo aumento na producao
de etanol, apoiado por incentivos governamentais para o desenvolvimento da tecnologia dos
motores movidos a alcool (AMORIM; LEAO, 2005). Esse fato ¢ comprovado pela fundacio do
Instituto do Agticar e do Alcool (IAA) no ano de 1933, que tinha por principal objetivo incentivar
e realizar o controle da producéo de agucar e alcool em todo o territério nacional (SOBRINHO,
1946). Porém, a série de politicas de apoio a industria produtora de etanol deu lugar aos
incentivos de exploracdo e desenvolvimento da industria nacional do petréleo e a fundacéo da
Petrobras, em 1945.

A primeira crise mundial do petr6leo culminou no ano de 1973, e o Brasil ndo possuia
alternativas energéticas viaveis que o tornasse menos dependente dos precos do barril de petroleo
que estavam sendo comercializados no mundo. Dessa forma, o governo nacional criou o
Programa de Desenvolvimento do Alcool (Proalcool) em 1975, que fez com que 0s usineiros
aumentassem a producdo de etanol a fim de atender a demanda crescente do biocombustivel,
gerada pela politica de incentivo estatal. Nos anos seguintes, regulamentou-se a adi¢cdo de 4,5%
de etanol anidro na gasolina em substituicdo ao chumbo tetraetila (Pb(C,Hs)4), que funcionava
como elemento de aumento de octanagem da gasolina e anticorrosivo (TAVORA, 2011).

O incentivo a utilizacdo de etanol no pais se intensificou na segunda crise do petréleo que
ocorreu em 1979, quando o governo firmou o Protocolo de Intensdes com a Associagdo de
Fabricantes de Veiculo Automotivos (Anfavea), onde as montadoras se comprometeram a
adaptar os automéveis para utilizacdo do etanol como combustivel (AMORIM; LEAO, 2005).
Nesse periodo estabeleceu-se a adi¢do de 15% de etanol anidro na gasolina e carros movidos a
etanol estavam presentes em todo o territério nacional (NETTO, 2007). No ano de 1985,
aproximadamente 91% dos carros vendidos no Brasil eram movidos a alcool e a porcentagem de
mistura de etanol na gasolina alcancou o valor de 22%. Nesse ano o pais produziu 11,3 bilhdes de

litros de etanol na safra.

Apesar da popularizacdo do uso de automoéveis movidos exclusivamente a etanol, a
tecnologia desses carros ainda ndo alcangara seu nivel de maturacéo. Ainda haveria a necessidade

de adaptacdo de partes do carro com materiais anticorrosivos e do sistema auxiliar de injecdo a
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gasolina, para partida a frio (GRANER, 2009; TAVORA, 2011). Esse fato aliado a queda do
preco do barril do petréleo que ocorreu em 1988 (TAVORA, 2011), fez com que a adesdo do
consumidor aos carros movidos a etanol diminuisse, bem como os incentivos governamentais ao

programa de desenvolvimento de biocombustiveis.

A producéo do etanol brasileiro, embora sem a politica de incentivos do governo, voltou a
ter destaque devido aos apelos ambientais que foram expressos nos anos de 1992 e 1997, na
Conferéncia das Nac6es Unidas para o0 Meio Ambiente e Desenvolvimento (Rio de Janeiro) e na
assinatura do Protocolo de Kyoto, respectivamente (WELTER; SHIKIDA, 2002). Aspectos
ambientais e o desenvolvimento da tecnologia dos veiculos flex-fuel (veiculos que utilizam a
mistura etanol e gasolina em qualquer proporcdo) no ano de 2002 fizeram com que as usinas
voltassem a ter papel de destaque na matriz energética nacional de combustiveis. Estima-se que
em 2008 aproximadamente 92% dos carros vendidos no Brasil eram bicombustiveis
(ANFAVEA, 2009).

Apesar de ser uma tecnologia nacional e das pesquisas realizadas em torno da producéo
do etanol ao longo dos anos no pais, a margem de lucro para producdo de alcool nas usinas ainda
pode ser melhorada. Em 2014 muitas usinas produtoras cessaram suas opera¢des devido a crise
econdmica brasileira, ao alto estoque de aclcar mundial e as baixas margens de lucro da

producdo do etanol agravada pelo subsidio dado a gasolina pelo governo.

Com o objetivo de desenvolver o setor produtor de biocombustiveis o Ministério de
Minas e Energia elaborou a Politica Nacional de Biocombustiveis, o0 Renovabio, instituida pela
Lei n°® 13.576/2017. Essa nova politica é baseada na emissdao e compra de ativos financeiros
negociaveis na bolsa, por parte dos produtores de biocombustiveis. Os produtores que
comprovarem balanco positivo quanto a retirada de carbono da atmosfera durante seu processo
produtivo emitirdo ativos financeiros que serdo comprados por distribuidoras e outros setores que
ndo conseguirem alcancar as metas individuais de descarboniza¢do (MME, 2017). Isso tornard o
etanol (bem como os demais biocombustiveis) economicamente mais competitivo, ocasionando
maior demanda de producdo e maior previsibilidade de precos a médio e longo prazo — fator de
importancia para atrair investimentos em pesquisa e desenvolvimento de novas tecnologias para o

setor.


http://legislacao.anp.gov.br/?path=legislacao-federal/leis/2017&item=lei-13.576--2017
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Apesar do processo de producdo de etanol no Brasil estar bem desenvolvido ainda existe a
possibilidade de implementacdo de melhorias. A producdo de etanol na safra 2017/2018 foi de
27,86 bilhdes de litros (EPE, 2017), superada apenas pela norte-americana. Outros fatores como a
alta porcentagem de mistura de etanol na gasolina, chegando ao atual valor de 27% mostram que
0 biocombustivel produzido no Brasil continua atuante no setor energético nacional. Assim, a
estruturacdo de uma politica de desenvolvimento do setor de biocombustiveis no Brasil
contribuird para o desenvolvimento de tecnologias produtivas e para o atingimento das metas
ambientais que o pais se comprometeu durante a 212 Conferéncia do Clima de Paris (COP21). Ha
a expectativa de que a producdo nacional de etanol praticamente dobre nos proximos dez anos
(JONKER et al., 2015).

1.3.2. Fermentacdo Alcodlica

Apesar do processo de fermentacdo alcoolica ser utilizado e conhecido desde a
antiguidade, os estudos acerca dos mecanismos e reacdes que ocorrem nesse processo, s6 foram
realizados nos tempos modernos. Em 1857, Pasteur pela primeira vez descreve a natureza
microbiologica da fermentacdo alcodlica, como sendo um processo natural realizado para
reproducéo celular e manutengéo da vida do microrganismo. No ano de 1861, Pasteur publica seu
mais famoso trabalho no qual descreve os efeitos da presenca e auséncia de oxigénio no processo
de fermentacdo alcodlica (BARNETT, 2000) e em seguida, 1863 estabelece as denominacdes

aerodbia e anaerdbia para definir as diferentes rotas de fermentacdo utilizadas pelas leveduras.

A metabolizacdo da glicose e/ou frutose em etanol e CO, ocorre a partir de 12 reacGes
enzimaticas que ocorrem no citoplasma celular das leveduras. Essas reac¢6es sdo influenciadas por
diversas condicOes internas e externas a celula, que podem auxiliar ou penalizar a eficiéncia do
processo de fermentagdo. Vale ressaltar que a levedura Saccharomyces cerevisiae vém sendo
empregada em diversos processos de producdo de alimentos e bebidas ao longo dos anos, e
também no processo de producdo de etanol combustivel na industria brasileira (LIMA et al.,
2001). Esse microrganismo possui versatilidade na metabolizacdo da glicose e frutose, uma vez
que pode realizar a fermentacdo na presenca ou auséncia de oxigénio, tendo como produtos
majoritarios a massa celular, H,O e CO, na primeira situag&o, e etanol e CO, na segunda. Devido

a sua extensa aplicacdo na industria e em processos de fermentacdo, a levedura Saccharomyces
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cerevisiae tem sido objeto de estudos de diversos pesquisadores que, ao longo dos anos tém
mapeado e descrito 0s processos reacionais que ocorrem no interior da célula desse
microrganismo (SHULER; KARGI, 2001). Sua utilizacdo em processos de producdo de
alimentos e bebidas se da pela escolha das linhagens corretas para cada processo, de forma a
apresentar os maiores valores de eficiéncia de fermentagdo para 0S processos aos quais se

destinam.

Durante o processo de fermentacdo (em condicdes anaerdbias) a levedura prioriza a
formacdo de ATP (adenosina trifosfato) que sera utilizada para manutencdo das funcdes
fisiologicas da levedura e para a reproducdo celular, sendo o etanol e o CO, gerados,
exclusivamente compostos excretados pela célula. Ha também a formacdo de compostos
secundarios no meio fermentativo, como o glicerol, os acidos organicos, 0s alcoois superiores e a
biomassa. Em condic¢des controladas de operacdo em escala de bancada foram relatados valores
de 95% de eficiéncia de fermentacdo, sendo 0s outros 5% utilizados na formacgdo de compostos
secundarios (LIMA et al., 2001). No ambiente industrial, ndo sdo conhecidos valores acima de
90% de eficiéncia de fermentacdo, uma vez que ha menos controle do processo e de variaveis que
influenciam diretamente nesse valor, como contaminacdo bacteriana e a presenca de outras
linhagens de leveduras no processo que ndo fermentam da mesma forma que as cepas
selecionadas (LIMA et al., 2001).

A sacarose presente no caldo da cana-de-acucar € hidrolisada pela levedura pela agdo da
enzima invertase, gerando uma molécula de glicose e uma de frutose como pode ser mostrado na

Equacédo 1.1.

C12H27011 + H,0 — C¢H1206 + CoH1,04 (1.1)

ApoOs esse processo a levedura ird metabolizar os agucares presentes no meio segundo as

condigdes de reacédo, produzindo etanol e CO, em condi¢des de anaerobiose (Equacgéo 1.2).

CoHy,04 = 2 C,HsOH + 2 CO, + 2 ATP (1.2)
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Diversos fatores podem influenciar na fermentacdo alcodlica como, por exemplo, o tipo
de levedura utilizada. Com o desenvolvimento tecnoldgico foi possivel o isolamento e
comercializacdo de cepas de leveduras que se mostraram mais eficientes nas condi¢des de
processo industriais (LIMA et al., 2001). Porém, as leveduras selecionadas gradualmente sao
substituidas pelas chamadas “leveduras selvagens” que normalmente sdo mais resistentes as
condicBes operacionais da regido, porém nem sempre mais eficientes em relagdo a producao de

etanol.

Outro fator de grande impacto na fermentacdo alcodlica industrial € a contaminagédo
bacteriana que em determinados niveis pode prejudicar a eficiéncia de fermentacdo, ocorrendo a
formacdo de &cidos, principalmente o latico e o fendmeno da floculagdo (SKINNER;
LEATHERS, 2004). A adicdo de antibidticos no meio fermentativo é uma préatica necessaria,
porém onerosa ao processo, e por isso aplicada em conjunto com o tratamento acido do inéculo,
que opera em pH na faixa de 2,0-3,0 nos tanques de tratamento de células, e auxiliam no combate
a contaminacdo bacteriana (LIMA et al., 2001). Outra forma de controlar a contaminacao
bacteriana na fermentacéo é através do controle de temperatura do meio reacional. As leveduras
sdo mesofilas, de forma que possuem temperatura 6tima de fermentacédo entre 26 e 35°C. Quanto
maior a temperatura, menor o tempo de fermentacdo para a metabolizacdo dos acUcares, porém,
maior a proliferacdo de bactérias e a sensibilidade da levedura a toxicidade do etanol (LIMA et
al., 2001).

A concentracdo de agUcares no meio reacional é outro aspecto importante do processo.
Maiores concentragdes de acUcares sdo conhecidas por favorecerem a producdo de etanol e a
diminuicdo da taxa de crescimento celular. Porém, ultrapassados os limites maximos de
concentracdo, ha um aumento da pressdo osmotica do meio fermentativo de forma a inibir a
sintese de etanol por parte da levedura e favorecer a formacao de glicerol o que leva a diminuicéo
da eficiéncia de fermentacdo. Da mesma forma, a concentracdo de células no indculo possui
valores 6timos para a operacéo da fermentagio. E relatado que maiores concentracées de células
inibem a contaminacdo bacteriana, aumentam a velocidade de reacdo e a eficiéncia de
fermentagdo, porém aumenta-se também a competicéo por nutrientes no meio reacional e o gasto
energético para manutencdo das células, de forma a prejudicar a viabilidade celular da
fermentacdo (LIMA et al., 2001).



24

Vasconcelos (1993) relata que o tempo de alimentagdo do substrato as dornas de
fermentagdo também influencia na eficiéncia do processo. Elevadas vazdes de alimentacdo nas
dornas pode causar inibicdo do microrganismo pelo substrato, além de risco de transbordamento
para operacdes que ainda sdo manuais. A pureza do material que alimenta as dornas esta
diretamente ligada ao limite maximo de vaz&o de alimentacdo, uma vez que a mistura mel e caldo
na composicdo do mosto pode determinar a maior tendéncia a inibicéo da levedura pela presenca

ndo so de aglcares como também de sais presentes principalmente no melaco.

1.3.3. Processo Industrial

A maioria das unidades industriais brasileiras de producdo de etanol utiliza a cana-de-
acucar como matéria-prima (ha poucas usinas na regido centro-oeste do pais que operam com
milho) sendo a maior parte delas anexa a producao de acucar (BASSO; BASSO; ROCHA, 2011).
O caldo de cana-de-acUcar contém em sua composicdo a sacarose, que é hidrolisada para formar
glicose e frutose (acucares redutores), como mostrado anteriormente na Equacdo 1.1, e uma
quantidade de glicose e frutose em sua forma livre. Essa massa total de aclcares (forma livre
mais a potencial glicose e frutose oriunda da sacarose hidrolisada) é conhecida como agUcares
redutores totais (ART). Todos os balancos de massa realizados na industria sucroalcooleira sdo
desenvolvidos pela quantificacdo de ART.

Parte do caldo da cana-de-acucar e o mel concentrado obtido como subproduto da unidade
de producdo do acucar cristal sdo bombeados para a unidade de producdo de etanol da usina,
onde serdo misturados para se obter uma concentracdo de ART na faixa de 150 a 250 g.L™,
dependendo do periodo de operacao da safra. Essa mistura, conhecida como mosto, é alimentada
aos tanques de fermentacédo e contém minerais e nutrientes organicos suficientes para se iniciar a
fermentacdo (WHEALS et al., 1999).

No Brasil, o processo de producdo de etanol pode ser realizado no modo batelada
alimentada, ou no modo continuo em ambos os casos com o reciclo de células (processo Melle-
Boinot). Porém, a maioria das destilarias brasileiras tem adotado o modo batelada alimentada
(BASSO; BASSO; ROCHA, 2011; DELLA-BIANCA et al.,, 2013) para as fermentacGes
industriais, fato justificado por vantagens operacionais relacionadas ao maior controle que se

obtém para correcOes de processo nesse modo de operacdo. Na unidade de fermentacdo, 0 mosto
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é inicialmente bombeado para as dornas de fermentacdo contendo um volume de inoculo de
leveduras Saccharomyces cerevisiae previamente tratado (composto por uma mistura de cepas de
leveduras industriais selecionadas) oriundo de ciclos de fermentac@es ja finalizados. O mosto é
alimentado aos tanques de fermentacdo durante aproximadamente 6 h (BASSO; BASSO;
ROCHA, 2011). Trés ou quatro dornas de fermentagdo sdo alimentadas simultaneamente, com
niveis de enchimento sequenciados. Durante a etapa de alimentacdo do mosto, a sacarose €
rapidamente hidrolisada pela acdo da enzima invertase produzida pela levedura, resultando em
uma molécula de glicose e uma de frutose. Assim, as reacGes de fermentacao passam a acontecer,

sendo as hexoses (glicose e frutose) convertidas em etanol, didxido de carbono (CO) e biomassa.

A alimentacdo de mosto é finalizada quando o méaximo volume til da dorna de
fermentacdo é atingido (aproximadamente 80% do volume total). ApoOs essa etapa, é requerido
um periodo de 2 a 4 h para que as células possam terminar a metabolizacdo de todos os aglucares
redutores presentes no meio fermentativo. A mistura fermentada resultante desse processo é
chamada de vinho bruto e composta em sua maior parte por agua, células e etanol em
concentracdes que variam de 8,5 a 11% (em base volumétrica) (BASSO; BASSO; ROCHA,
2011). Ao final do processo fermentativo, a massa de células (levedura) alcanca um aumento de
cerca de 10% em relacdo a sua massa inicial, obtendo valores de concentragdo de 15% (% v/v). A
temperatura do meio fermentativo é monitorada e controlada para a faixa de valores de 33-35°C
(LALUCE, 1991; LIMA et al., 2001; WHEALS et al., 1999).

A unidade utilizada pelo setor para expressar a concentracdo é em base volumétrica (%
v/v) ou °GL (grau Gay-Lussac). O vinho bruto é entdo centrifugado para separar as células de
levedura que seguem para os tanques de tratamento do fermento, chamados de cubas de
tratamento, para posterior reutilizacdo das células em novos ciclos de fermentacéo da unidade. O
levedo centrifugado recebe &gua tratada, adicdo de antibiotico e &cido sulfirico nas cubas de
tratamento, esses ultimos para controle da contaminacao bacteriana e correcdo do pH. O processo
de tratamento do levedo pode ter duragdo de 1 a 3 h, dependendo do volume e mix de producéo
da usina. Devido a curta duracdo dos ciclos fermentativos industriais, a mesma carga de
leveduras pode ser reciclada até trés vezes no mesmo dia, durante os 200 dias de safra (WHEALS
etal., 1999).
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O vinho ausente de células (vinho delevedurado) é bombeado as colunas de destilacdo a
fim de se obter o etanol hidratado (92,5 °INPM), e posteriormente, no caso da maioria das usinas,
segue para as operacOes de desidratacdo para obtencdo do etanol anidro (99,3 °INPM) (ANP,
2011).

A Figura 1.1 ilustra um fluxograma simplificado de um ciclo de fermentacdo industrial,
utilizando apenas uma dorna para descri¢cdo do processo. A maioria das unidades industriais do
setor sdo compostas por 4 ou 6 tanques de fermentacdo. Cada ciclo de fermentacdo tem duracédo
de aproximadamente 10 a 12 h (4 a 6 h de batelada alimentada, seguida por 4 a 6 h da etapa de
batelada para consumo dos agucares presentes no meio). Ap6s a finalizagdo do ciclo, o vinho
bruto é bombeado pra as centrifugas de fermento (aproximadamente 2 horas para completo
esvaziamento da dorna). O chamado creme de levedura é entdo enviado aos tanques de

tratamento de células de levedura e o vinho delevedurado para a unidade de destilacéo.

Figura 1.1. Fluxograma simplificado da operagdo de uma dorna de fermentagéo industrial.

H,S0, Levedura Centrifugada
H0 ¢ Antiblético KA’ Vinho Delevedurado

— —

Vinho Bruto

Cuba de Tratamento

Mosto Centrifuga

Dorna de
Fermentagao

Inéculo

|
Etapa Batelada-alimentada

f
Etapa Batelada

Para cada etapa do processo industrial, da extracdo do caldo da cana-de-agUcar nas

moendas até a destilacdo do vinho, as eficiéncias operacionais dos processos sdo calculadas
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baseadas no balan¢o de massa de ART para cada uma delas. As perdas em ART sédo calculadas
considerando as entradas e saidas de cada operacdo na usina (extracdo, tratamento do caldo,
cristalizacdo, fermentacdo e destilagdo). As perdas ndo identificadas de ART no processo,
relativas ao total de ART que entra na usina pela cana-de-agucar, sdo conhecidas como “perdas
indeterminadas”. Nas usinas brasileiras, o valor destas perdas sdo estimadas entre 1,5 ¢ 4,3 %
(AMORIM, 2014). Assim, é de grande importancia o desenvolvimento de metodologias que
possibilitem o célculo de maneira precisa, das eficiéncias de cada uma das etapas de producéo do
acucar e do etanol, uma vez que a maior acuracidade na determinacao das eficiéncias aumenta a

possibilidade de minimizar o valor atribuido as perdas indeterminadas da industria.

1.3.4. Metodologias para Calculo de Eficiéncia de Fermentagéo

Apesar da grande importancia para o setor sucroalcooleiro, hd poucos trabalhos na
literatura que tratam sobre as metodologias para o célculo da eficiéncia de fermentacdo. Algumas
metodologias foram propostas no passado e sdo utilizadas pela industria até os dias atuais. A
seguir é apresentada uma breve descricdo das metodologias propostas até o momento para o
calculo da eficiéncia de fermentacdo, e que serdo discutidas em detalhes no Capitulo 2 do

presente trabalho.

A quantificacdo da eficiéncia de fermentacdo pela metodologia dos subprodutos foi
inicialmente proposta e estudada por Finguerut et al. (1985) utilizando 150 amostras de vinhos de
diversas usinas que operavam nos modos batelada alimentada e continuo. O equacionamento
deste metodo sofreu alteragdes e é descrito em detalhes por Fernandes (2011). Essa forma de
calculo quantifica os produtos secundarios formados durante o processo fermentativo (CO.,
biomassa, acidos, glicerol, e outros compostos) e posteriormente os desconta de uma eficiéncia
de 100%, a fim de se obter por medida indireta a producéo de etanol e sua eficiéncia de produgéo.
Essa metodologia necessita da andlise de diversas varidveis de processo, com amostragens
constantes em varios pontos da operacéo industrial. Por essa razdo caiu em desuso com o tempo,

de forma ainda a ser realizada em algumas unidades somente em caso excepcionais.

Fernandes (2011) descreve também em detalhes a metodologia mais utilizada pelo setor
industrial nos dias atuais para o calculo da eficiéncia de fermentacdo, baseada nos balancos

volumétricos da unidade. A metodologia quantifica o volume de mosto e ART que é alimentado
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as dornas de fermentacéo, e posteriormente o volume de etanol gerado pelo produto entre o
volume de vinho bruto e o teor alcodlico do mesmo. Essa forma de calcular a eficiéncia de
fermentacao € adotada pela grande maioria das industrias devido a simplicidade e velocidade de

obtencdo das variaveis de processo necessarias ao calculo.

Raghavendran et al. (2017) tiveram por objetivo reproduzir as condig¢des industriais de
fermentagdo em escala laboratorial a partir de um scale-down de uma unidade fabril de
fermentacdo. O processo foi concebido de forma a operar em condi¢des proximas as encontradas
na industria, ou seja, condi¢cdes ndo esterilizadas, utilizando mosto cedido por uma usina no
interior do estado de Sao Paulo e linhagens de levedura isoladas e comercializadas para utilizacéo
no setor produtivo. Os autores realizaram o célculo da eficiéncia de fermentagdo de maneira
muito semelhante a utilizada pelo setor e descrita por Fernandes (2011), porém, descontando o
volume correspondente a parcela de células que ndo contém etanol, para determinar o volume de
alcool produzido. Os autores observaram que a concentracdo de etanol no vinho delevedurado era
maior do que aquela apresentada pela parcela de leveduras centrifugadas e constataram que parte
da massa celular centrifugada nao deveria conter etanol, e, portanto seria razoavel ndo considera-

la nos calculos.

Borzani (2006) estudou a influéncia da concentracdo de células no calculo do rendimento
fermentativo em bateladas de fermentacdo de laboratério. O autor mostrou que a eficiéncia de
fermentacdo depende do volume utilizado para o célculo do etanol produzido. Considerando 0s
volumes totais de inoculo e vinho bruto ao final do processo, o valor da eficiéncia de fermentacao
ndo sofre alteracdo independente da concentragdo de células no meio fermentativo. Porém,
descontando o volume de leveduras para determinacéo do etanol produzido, o valor da eficiéncia

de fermentacdo diminui com o aumento da concentragéo de células.

Andrietta et al. (2012) propuseram em seu trabalho uma forma alternativa de célculo da
eficiéncia de fermentacdo e comparou-a com 0s meétodos de balanco volumétrico e de
subprodutos. O autor considerou toda a unidade de fabricacéo de etanol como volume de controle
- entrada do mosto na fermentacdo até a saida do produto. O volume de etanol produzido na
fermentagdo é quantificado indiretamente pelo volume de etanol hidratado/anidro (na forma
absoluta) ao final do processo antes dos tanques de armazenamento para venda do produto final.

Andrietta et al. (2012) utilizaram dados industriais de duas safras de operacdo de uma unidade
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industrial e concluiu que a metodologia de subprodutos foi incapaz de identificar a queda de
eficiéncia de fermentagdo entre as safras. Porém, as metodologias de balanco volumétrico e a
proposta pelo autor, denominada de “balanco global”, apresentaram diferentes valores de
eficiéncia entre as safras analisadas. A metodologia proposta por Andrietta et al. (2012)
apresentou os melhores resultados dentre as demais metodologias analisadas, pela acuracidade da
medida do etanol produzido.

1.3.5. Rede Neural Artificial (RNA)

Devido a alta capacidade de modelagem de processos complexos, com alto grau de ndo
linearidades, as redes neurais artificiais (RNAs) tém sido aplicadas aos mais diversos processos
quimicos no que diz respeito a analise de dados, deteccdo de falhas, identificacdo e mais recente
controle de processos (HUSSAIN, 1999). O custo de modelagem de um processo quimico pode
se tornar elevado, e a capacidade de predicdo de modelos fenomenoldgicos nem sempre sao
satisfatorias para operac@es industriais. Apesar de seu desenvolvimento ndo ser recente, apenas
nos ultimos anos as RNAs tém sido amplamente utilizadas devido aos varios fatores que
contribuiram para sua aplicacdo. O avan¢o da capacidade de processamento de maquinas, o
desenvolvimento de softwares com fungdes de modelagem para construcdo de redes neurais e a
satisfatoria capacidade de reconhecimento de padrdes por esse tipo de modelagem sdo fatores que
contribuiram para sua utilizacdo em diversos processos. Além disso, a versatilidade de
modelagem, a facilidade de utilizacdo e a alta capacidade de extrair dados de processos
complexos fizeram com que as RNAs se tornassem importante ferramenta na simulacdo e
modelagem (HUSSAIN, 1999).

As RNAs possuem vantagens em relacdo ao processamento de dados e a modelagem e
otimizagdo de bioprocessos quando comparadas as outras abordagens matematicas existentes, o
que inclui os modelos fenomenoldgicos. Possuem alta capacidade de processamento de dados
ruidosos de processos com comportamento altamente ndo linear, aléem de habilidade de
generalizacdo e aprendizado sem necessidade de conhecimento prévio a cerca do processo em
estudo (NAGATA; CHU, 2003; SEWSYNKER-SUKAI; FALOYE; KANA, 2017). As
aplicacdes desse tipo de modelo sdo as mais diversas, desde controle de processos quimicos até

previsdes do clima e do mercado financeiro, porém ainda, com timida utilizacdo na modelagem e
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simulacdo de bioprocessos (SEWSYNKER-SUKAI; FALOYE; KANA, 2017). As nao
linearidades inerentes aos bioprocessos tornam essa area do conhecimento uma oportunidade para
aplicacdo de modelos robustos com alta capacidade adaptativa e de aprendizado, como as redes
neurais, o que tornaria possivel vislumbrar o aumento de eficiéncia de processamento de

bioprocessos ja consolidados.

O funcionamento de um neurdnio artificial, unidade que compde a modelagem em RNA,
é similar ao funcionamento da transmissdo de sinais de um neurénio biologico. Esse dltimo
possui um corpo celular responsavel por processar os sinais recebidos pelos dendritos e transmitir
o sinal processado para outro neurbnio através da estrutura do axénio (AGATONOVIC-
KUSTRIN; BERESFORD, 2000). A Figura 1.2 ilustra a estrutura do neurdnio bioldgico e de
forma analoga apresenta a estrutura de um neurénio artificial. O neurénio artificial processa os
sinais de entrada do modelo ponderado pelo valor dos pesos atribuidos a cada um deles. O
somatdrio dos sinais de entrada ponderados pelos respectivos valores dos pesos é processado por
uma funcdo transferéncia, e assim gerado o sinal de saida (variavel resposta do modelo)
(AGATONOVIC-KUSTRIN; BERESFORD, 2000).

Figura 1.2. a) estrutura de um neurdnio bioldgico; b) estrutura de um neurénio artificial.
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Fonte: Adaptado de Agatonovic-Kustrin et al., (2000).

A estrutura mais comumente utilizada para estruturar uma RNA € chamada de
feedforward neural network (FNN), na qual a transmissdo de dados ocorre em um Unico sentido,
da camada de entrada até a saida da rede, sem que haja qualquer tipo de retroalimentacdo de
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sinais (SCHMIDHUBER, 2015). O tipo de FNN mais utilizada nas modelagens de processo
consiste na Multilayer perceptron (MLP), definida por sua estrutura de no minimo trés camadas.
A primeira camada é chamada de input layer, onde se encontram as variaveis de entrada da rede.
A segunda camada é denominada de hidden layer, ou camada escondida, e se define por alocar os
neurdnios que processardo os dados de entrada. Normalmente os neurdnios da camada escondida
possuem uma funcdo transferéncia ndo linear, que gerard uma resposta a partir dos sinais de
entrada ponderados pelos pesos atribuidos a cada um deles. E por fim, a terceira e Gltima camada
denomina-se por output layer, a qual tem a funcdo de processar os sinais recebidos da camada
escondida e gerar a saida da rede. As fungdes transferéncia empregadas na camada escondida e
na camada de saida determinam o comportamento da rede neural (SILVA et al., 2000). Modelos
mais complexos podem ter mais de uma camada escondida na estrutura da rede, como mostrado
pela Figura 1.3 (SEWSYNKER-SUKAI; FALOYE; KANA, 2017), que possui duas camadas
escondidas para processamento das varidveis de entrada a fim de se obter a producdo de
biocombustivel como resposta do modelo.

Figura 1.3. Arquitetura de uma rede neural estruturada com duas camadas escondidas, modelada

para previsdo da producdo de biocombustivel.
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Silva et al. (2000) realizaram o estudo de producdo do antibidtico Cefalosporina C,
utilizando duas redes neurais do tipo FNN que tinham por objetivo a estimativa das taxas
especificas de crescimento celular e de formacdo de produto. As redes neurais foram entdo
utilizadas na entrada de um modelo fenomenoldgico para predicdo das concentracGes de
substrato, células e produto no reator. Esse tipo de abordagem caracteriza uma modelagem
denominada grey-box, pois acopla um modelo estocastico (RNA) com um modelo

fenomenoldgico.

Thibault et al. (1990) realizaram a modelagem de uma fermentacdo a fim de analisar a
dindmica de processo e realizar a estimativa da concentracdo de células e substrato, para
diferentes taxas de diluicdo. O reator modelado foi um fermentador tipo CSTR e a RNA
desenvolvida foi estruturada na forma de uma FNN. As simula¢cdes do modelo em RNA foram
satisfatorias e apresentaram alto grau de imunidade em relacdo aos ruidos do sistema. O bom
desempenho das redes neurais na modelagem desses processos encorajaram demais estudos de
modelagem utilizando RNAs.

Di Massimo et al. (1992) e Willis et al. (1992) arquitetaram redes neurais para producao
de Penicilina G, a fim de aprimorarem as operacGes industriais de producdo do antibidtico.
Ambos utilizaram a modelagem com FNN e obtiveram boas estimativas na predicao realizada
pelo modelo. Di Massimo et al. (1992) utilizaram as RNAs para inferir informagdes de ensaios
off-line (varidveis do processo primario, como concentracdo celular e de produtos) com medicGes
on-line disponiveis. Willis et al. (1992) desenvolveram uma modelagem capaz de operar com um
soft sensor no processo de fabricacdo de Penicilina G, e mostrou o potencial de aplicagdes das

redes neurais artificiais.

Cruz et al. (1998) estudaram a modelagem fenomenoldgica e com redes neurais para
desenvolver um modelo matematico capaz de descrever o processo de produgdo do Cefalosporina
C. Duas redes neurais do tipo FNN com uma camada escondida foram empregadas. Ensaios
experimentais foram realizados, e em toda a duracdo dos experimentos (144-166 h) foram
acompanhadas as concentracdes de células, Cefalosporina C, e 0 consumo de sacarose e glicose.
Os resultados obtidos para ambos modelos foram satisfatérios, e pdde-se constatar que as redes
neurais possuem alta capacidade de contornar o atraso de resposta na determinacdo das

concentragdes de células e produto no meio reacional.
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A resposta da modelagem utilizando RNA deve ser testada e avaliada para diferentes
quantidades de neurbnios na camada escondida. Segundo Nandi et al. (2001), o numero de
neurdnios da camada escondida deve ser o menor possivel, de forma que ndo haja quantidade

excessiva de parametros a serem ajustados durante a etapa de aprendizagem da rede.

ApoOs a estruturagdo da RNA, ha a necessidade de treind-la com os dados experimentais
que se dispGe determinado processo. Um dos métodos mais usados no treinamento
supervisionado das redes neurais € o Backpropagation, utilizado para calcular o gradiente, a fim
de realizar a atualizacdo dos valores dos pesos das conexBes entre 0s neur6nios, as entradas e
saidas (GOODFELLOW et al.,, 2016). Os erros entre a resposta do modelo e os dados
experimentais da variavel resposta sdo computados, para que o ajuste no valor dos pesos ocorra

da camada de saida em direcdo as primeiras camadas da rede (DEEPALI).

Marchitan et al. (2010) estudaram a otimizacdo da extracdo reativa para purificacdo do
acido tartarico presente em solugdo aquosa oriunda do processo de producdo de vinhos de uva.
Utilizaram nos experimentos Amberlite LA-2 como agente extrator. Os autores modelaram uma
rede neural artificial para previsdo da eficiéncia de extracdo utilizando as concentracdes de acido
tartarico, amina e pH do meio como entradas do modelo. A RNA utilizada foi do tipo FNN e
utilizou-se 0 método Backpropagation para realizar o treinamento da rede, como o algoritmo
Levenberg-Marquardt para atualizagdo do valor dos pesos durante o treinamento. O Algoritmo
Genético foi utilizado para otimizacdo das condi¢bes de operacdo a fim de se obter a maior
eficiéncia possivel do processo. O resultado experimental alcancado para as condi¢fes 6timas de
operacdo foi de 96% de eficiéncia, com 10% de desvio em relacéo a resposta do modelo, o que
evidencia o potencial da utilizacdo das redes neurais e da arquitetura utilizada na previsdo do

processo.

Grahovac et al. (2016) modelaram o processo de produgéo de etanol a partir do aclcar de
beterraba. Varias redes foram modeladas, alterando o nimero de varidveis de entrada e a
combinacdo entre elas. Utilizaram basicamente o tempo de fermentacdo, a concentracdo e 0s
tipos de aglcares na entrada da rede, e definiram diferentes RNAs para cada tipo de variavel
resposta: concentracdo de etanol, de células e aglcares residuais. As RNAs modeladas continham
apenas uma camada escondida com diferentes nimeros de neurénios testados (1-12). Os autores

utilizaram tentativa e erro para determinar o numero ideal de neurdnios para cada rede. As redes
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utilizadas foram do tipo FNN com o método Backpropagation para treinamento e o algoritmo
Levenerg-Marquardt para atualizacdo dos pesos. Foram obtidos coeficientes de correlacdo (R?)
com valores acima de 0,90 para as condi¢des otimizadas de nimero de neurdnios. Os resultados
foram satisfatorios e mostraram o potencial de predicdo das redes neurais quando modeladas com
as variaveis de entrada e saida mais adequadas. Os experimentos para levantamento dos dados

foram conduzidos em escala de laboratorio.

1.3.6. RNA Aplicada aos Bioprocessos

Os bioprocessos tém ganhado cada vez mais importancia no ambito cientifico e
impactado diretamente na vida da sociedade moderna. O advento de biocombustiveis bem como
0 desenvolvimento da industria alimenticia sdo apenas alguns exemplos que utilizam de
bioprocessos para a fabricacdo de produtos de interesse da sociedade e das atividades de
pesquisa. Fatores como a reducdo dos custos e desenvolvimento de novas estratégias produtivas
tém sido de fundamental importancia no &mbito da engenharia quimica e bioquimica. Tém-se
buscado otimizar as variaveis que regem a producdo de bioprodutos, porém devido a
complexidade das operacdes que utilizam microrganismos e a grande quantidade de variaveis
envolvidas que ndo sdo contempladas em modelos cinéticos e fundamentais, a modelagem dos
bioprocessos permanece um desafio (FRANCO-LARA,; LINK; WEUSTER-BOTZ, 2006).

As vantagens ambientais ligadas a reducdo da emissdo de gases de efeito estufa
proporcionadas pela producdo do etanol oriunda da cana-de-aclcar no Brasil (BORJESSON,
2009) potencializa o desenvolvimento de novas tecnologias produtivas que aumentem a
eficiéncia de produgdo desse biocombustivel e o tornem ambiental e economicamente

competitivo quando comparado aos combustiveis fosseis.

Franco-Lara; Link; Weuster-Botz, (2006) desenvolveram modelagem em redes neurais
artificiais com a utilizagdo de algoritmo genético para obter a maximizacdo simultanea da
concentracdo de biomassa e conversdo de pentafluoroacetofenona (PFAP) com Synechococcus
PCC 7942.

Ahmadian-Moghadam; Elegado; Nayve, (2013) realizaram ensaios de fermentacdo em
laboratério, utilizando mosto da cana-de-agucar e cepa de levedura Saccharomyces cerevisiae

para modelar uma estrutura em rede neural a fim de predizer a concentracdo de etanol do
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processo (varidvel resposta do modelo). Os experimentos foram realizados em batelada, e
utilizou-se a concentracdo de acucares redutores totais e de células de levedura mortas e vivas
como dados de entrada da rede. Os autores obtiveram o valor de 0,92 para o coeficiente de
regressdo que mostra significativa acuracia da rede na previsdo da concentracdo de etanol para o

sistema de fermentacgéo realizado.

Como mencionado anteriormente, a arquitetura Multilayer Perceptron (MLP) é a mais
utilizada para modelagem de redes neurais artificiais do tipo FNN (NANDI et al., 2001).
Gueguim Kana et al., (2012) estudaram a producéo de biogéas a partir da modelagem de uma rede
MLP com um vetor de cinco entradas (composicdo da matéria-prima) e com uma saida
(performance de producgdo), utilizando o método Backpropagation para treinamento da rede e o

algoritmo Levenberg-Marquardt para o ajuste dos pesos.

Apenas uma camada escondida possui capacidade suficiente de processamento para
modelagem de qualquer funcdo continua que apresente ndo linearidades (HORNIK;
STINCHCOMBE; WHITE, 1989). Nagata; Chu (2003) modelaram o processo de fermentacdo
para producdo da enzima hydantoinase pelo microrganismo Agrobacterium radiobacter
utilizando redes neurais do tipo MLP, sendo a entrada composta pelas diferentes composicdes do

meio de fermentacdo e a saida sendo a concentracdo celular ao final do processo.

A modelagem em redes neurais estruturadas na forma de MLP foi também utilizada para
previsdo da producdo de biohidrogénio a partir do mosto oriundo da cana de agUcar
(WHITEMAN; GUEGUIM KANA, 2014). Os autores compararam a modelagem em redes
neurais artificiais (RNA) com o resultado obtido a Metodologia de Superficie de Resposta
(MSR). A predicdo utilizando RNA apresentou desvio entre os dados experimentais e o0s
modelados cerca de dez vezes menor do que o alcancado pela metodologia RSM. Utilizou-se o
algoritmo Backpropagation para ajuste dos pesos e o algoritmo Levenberg-Marquardt para

treinamento da mesma.
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1.3.7. RNA Aplicada a Producéo de Etanol

Ainda séo escassos os trabalhos envolvendo o emprego de redes neurais artificiais como
ferramenta para modelagem e predicdo do processo de producdo do bioetanol. Porém, ha amplo
espaco para desenvolvimento de trabalhos acerca desse assunto, uma vez que o setor produtivo
industrial nacional necessita de ferramentas que auxiliem no aumento de eficiéncia e reducgéo do
custo de producdo do etanol, fatores hoje que comprometem a sua competitividade no mercado
guando comparado a gasolina (SEWSYNKER-SUKAI; FALOYE; KANA, 2017).

O custo de producédo do bioetanol pode ser diminuido a partir da otimizacdo das variaveis
que impactam diretamente a fermentacdo, o que torna o estudo da modelagem do processo bem
como a definicdo de condic¢Bes 6timas de operacdo que maximizem a eficiéncia do processo, um
tema de grande interesse industrial (ESFAHANIAN et al., 2013). Esfahanian et al. (2013)
estudaram a modelagem em redes neurais para a producdo de bioetanol e biomassa, utilizando
bateladas de fermentacdo em laboratério com o microrganismo Saccharomyces cerevisae a partir
da metabolizacéo de glicose. Utilizaram como variéveis de entrada da rede o pH, a concentracéo
de glicose e a temperatura de fermentacdo. A arquitetura usada para modelagem da rede neural
foi a MLP com Backpropagation e o algoritmo Levenberg-Marquardt para treinamento da
mesma. Foi possivel obter ajustes satisfatorios dos dados estimados com os experimentais, com

R2 apresentado acima de 0,99 para estimativa de concentracdo de etanol e células.

Grahovac et al. (2016) modelaram o processo de fabricacdo de etanol a partir de aglcares
da beterraba, como mencionado anteriormente. Apesar da similaridade entre aspectos em comum
com a produgdo de etanol brasileira oriunda da cana-de-agUcar, vale ressaltar que a concentracao
de celulas utilizadas nos experimentos foi cerca de 10 vezes menor do que a do processo
industrial nacional, o que impacta nas diferencas dos tempos de fermentacdo. As usinas no Brasil
fermentam em cerca de 12 h cada ciclo completo, enquanto os experimentos do trabalho de
Grahovac et al. (2016) necessitaram de 48 h. O trabalho possui grande relevancia no que diz
respeito a aplicacdo de redes neurais na modelagem de producdo de etanol, porem em condicdes

diferentes aquelas apresentadas no setor industrial de cana-de-agucar.

Da mesma forma, como supracitado, Ahmadian-Moghadam; Elegado; Nayve (2013)
mostraram como as redes neurais podem ser Uteis na predicdo da concentracdo de etanol ao final

de um processo de fermentacdo. Apesar de maiores similaridades com o processo brasileiro, 0s
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ensaios experimentais conduzidos pelos pesquisadores foram em escala de laboratério e
utilizaram varidveis que apesar de importantes para a fermentacdo, sdo insuficientes para a
modelagem de um processo em escala industrial. Contaminacdo bacteriana do meio reacional e
pureza do mosto de alimentacdo sdo, por exemplo, variaveis presentes apenas no ambiente

industrial que influenciam na producdo do etanol.

Sebayang et al. (2017) realizaram a modelagem de duas redes neurais, sendo a primeira
para modelar o processo de hidrélise enzimatica do amido de sorgo e gerar como saida a
concentracdo de acglcares redutores, que experimentalmente foram utilizados na posterior etapa
de fermentacdo para geracdo de etanol, essa Ultima modelada pela segunda rede neural. Foram
utilizadas a concentracdo de células, a temperatura e a velocidade de agitacdo como variaveis de
entrada da rede do processo de fermentacdo. Ambas as RNAs foram do tipo MLP e utilizaram os
algoritmos Backpropagation e Levenberg-Marquardt para treinamento e atualizacdo dos pesos da
rede. A funcdo transferéncia utilizada na modelagem das redes foi a tangente hiperbdlica
sigmoide na camada oculta, e a linear na camada de saida. Os ensaios foram conduzidos em
escala de laboratorio e obtiveram alto coeficiente de determinacgdo para as redes (R2=0,987 para a
RNA do processo de fermentacdo). ApoOs a estruturacdo da rede neural, os pesquisadores
realizaram a otimizacdo das variaveis de entrada dos processos de hidrolise e fermentacéo, a fim
de maximizar a producdo de agucares redutores e etanol, respectivamente, utilizando o algoritmo
Ant Colony Optimization (ACO). Os resultados otimizados obtidos apresentaram desvios
relativos de 0,94 e 0,72 % para a concentracdo de agUcares redutores e etanol, respectivamente, o

gue comprova a eficacia do modelo.

Talebnia et al. (2015) estudaram a producéo de etanol a partir da palha de colza, devido
ao baixo custo da matéria-prima. Foram realizados experimentos em laboratorio para
levantamento de dados da explosdo a vapor e hidrolise enzimatica e posteriormente realizadas as
etapas de sacarificagdo e fermentacdo. Os processos foram posteriormente modelados com a
utilizacdo de redes neurais. Para o processo de hidrdlise foi utilizada uma rede MLP e para a
sacarificacdo e fermentacdo uma rede FNN hibrida com retroalimentacdo da concentracdo de
glicose — que compde uma das saidas da rede. Vale ressaltar que o algoritmo de treinamento
utilizado foi o Backpropagation e a funcdo transferéncia da camada escondida de ambas as redes

foi a tangente hiperbdlica sigmoide. Os coeficientes de determinagdo calculados alcancaram
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valores acima de 0,97, o que mostra o alto potencial de aplicagdo das redes neurais até mesmo

para problemas mais complexos (maior nimero de variaveis de entrada e saida).

1.3.8. Algoritmo de Otimizacéo Particle Swarm Optimization (PSO)

O algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO) é um método computacional de
otimizacdo baseado na distribuicdo de vérias particulas no campo amostral de uma funcéo
(normalmente multivariavel) que caminham em dire¢do ao ponto étimo da funcdo (buscando o
minimo alcancado pelo enxame de particulas). A atualizacdo da posicdo e da velocidade de
deslocamento de cada particula se da na direcdo do minimo alcangado naquela iteracdo pelo
enxame de particulas (EBERHART; SHI, 2001). Diversas sao as possiveis aplicacdes do PSO,
facilitadas pelo fato do algoritmo necessitar do ajuste de poucos parametros na realizacéo de suas
aplicacdes. Sao reportadas aplicagdes do algoritmo PSO em conjunto com as redes neurais
artificiais em diversos problemas de engenharia e modelagem de processos (EBERHART; SHI,
2001). A Figura 1.4 exemplifica a dindmica de funcionamento do algoritmo, mostrando o

deslocamento das particulas no sentido do minimo global da funcéo.
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Figura 1.4. Dindmica de funcionamento do PSO. Deslocamento das particulas até o ponto de
minimo global (sequéncia seguida de 1 a 4).

20

Disponivel em: https://en.wikipedia.org/PSO

Khaouane et al. (2012) otimizaram as variaveis de producgdo da Pleuromutilina obtida do
Pleurotus Mutilus. A modelagem do processo foi realizada com a utilizacdo de redes neurais em
conjunto com o algoritmo PSO, que foi utilizado na etapa de treinamento da rede, substituindo o
algoritmo Backpropagation, e em um segundo momento na otimizagdo das varidveis de entrada
do modelo — velocidade de agitacdo, pH e temperatura. A resposta do modelo foi satisfatoria, e a
aplicacdo do PSO mostrou-se vantajosa comparada as demais apresentadas no trabalho, uma vez

que ha diversas particulas compartilhando informacGes quanto suas posi¢des simultaneamente.

No trabalho de Rocha et al. (2014) foram comparados diversos algoritmos com o PSO,
em quatro diferentes casos de estudos. Os autores fizeram uma comparacdo entre todos os
métodos apresentados no trabalho. O algoritmo PSO apresentou os melhores resultados dentre os
demais métodos para metade dos estudos de caso apresentados: otimizacdo da fermentacdo
batelada alimentada utilizando E. coli recombinante e na producdo de proteinas por bactérias.
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Como pode ser observado, muitos trabalhos tém sido propostos com o objetivo de se
estudar as rotas de producdo de etanol, e melhorar os processos de fermentacdo. A elevada
quantidade de trabalhos evidencia a importancia do tema, tanto no ambito cientifico, quanto no
tecnoldgico, uma vez que o etanol combustivel mostra-se uma alternativa ambiental e econdmica
a sociedade. Tratando-se dos métodos de calculo para determinagéo da eficiéncia de fermentacéo,
observam-se poucos trabalhos publicados acerca do assunto e métodos que necessitam ser
aperfeicoados para as condicdes industriais de operacdo das usinas brasileiras. Essa demanda de
desenvolvimento de uma nova metodologia, que seja robusta e de alta precisdo, para o calculo da
eficiéncia de fermentacdo industrial justifica o primeiro capitulo do presente trabalho. Ja a
modelagem do processo de fermentagdo industrial tem sido um desafio para industriais e
pesquisadores que buscam uma forma assertiva de mapear e prever o processo de fermentacao
das usinas. Muitos trabalhos sdo propostos nessa area e alguns com a utilizacdo de redes neurais,
porém com dados de escala de bancada, em condi¢cGes bem controladas de operagdo, que nédo
representam a realidade industrial. O terceiro capitulo do trabalho aqui apresentado trata da
modelagem em redes neurais de um processo de fermentacdo com um banco de dados industrial.
Além disso, traz a otimizacdo das variaveis de entrada do processo, visando a aplicacdo da

ferramenta desenvolvida para auxilio direto no aumento de producéo de etanol na industria.
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Capitulo 2 : Desenvolvimento de Nova Metodologia para Célculo de Eficiéncia

de Fermentacao

2.1.MATERIAIS E METODOS |I: FERMENTACOES BATELADA
ALIMENTADA EM ESCALA DE BANCADA

2.1.1. Microrganismo e meio de cultura

A levedura liofilizada industrial Saccharomyses cerevisiae Y904 (AB Brasil Inddstria e
Comércio de Alimentos Ltda, Pederneiras, SP, Brasil) foi usada nas fermentaces em escala de
bancada (BSF). Cinco fermenta¢Ges em modo batelada alimentada foram planejadas e realizadas.
As composicGes do mosto utilizado em cada fermentacdo foram as seguintes: (BS1) caldo de
cana-de-acgUcar concentrado, (BS2) caldo de sorgo concentrado, (BS3) melago de cana-de-acUcar
diluida em agua, (BS4) melaco diluido em caldo de cana-de-aclcar (38% m/m do ART do
melaco e 62% m/m do ART do caldo), (BS5) melaco diluido em caldo de sorgo (42% m/m do
ART do melaco e 58% m/m do ART do caldo). Em todos os mostos preparados, a concentracao
de ART foi ajustada para cerca de 240 g.L™. O melaco e o caldo de cana-de-actcar foram doados
por uma usina localizada no interior do estado de S&o Paulo. O caldo de sorgo foi fornecido pela
Universidade Federal de Sdo Carlos (campus Lagoa do Sino). As composicdes de aclcares de
cada um dos mostos citados s&o mostradas na Tabela 2.1. Os mostos foram suplementados com
(em g.L™): extrato de levedura (6,8), KH.PO, (5,6), MgSO4.7H,0 (1,4) e ureia (5,32), com 0
objetivo de imitar a composicdo nutricional do mosto industrial. Os valores iniciais de pH do
meio de cultura foram ajustados para 4,6 adicionando solugdo 1,0 molar de HCI. Nas
fermentacdes com caldo de cana-de-agUcar e sorgo (BS1 e BS2), os mostos foram concentrados
por evaporagdo para serem alcancados os valores desejados de concentracdo de
ART (~240 g.L™).
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Tabela 2.1. Concentragdo de agucares nos substratos utilizados para compor os diferentes mostos

alimentados nas fermentacdes em escala de bancada.

Substrato Sacarose Glicose  Frutose ART

(g.LY) (g.LY) (g.LY) (g.LY)

Caldo de cana-de-agucar 187,2 5,3 3,7 206,1
Melago de cana-de-agucar 705,5 33,2 48,3 822,5
Caldo doce de sorgo 132,8 23,8 16,2 179,9

2.1.2. Procedimento experimental

Os experimentos foram realizados em um biorreator pneumatico do tipo coluna de bolhas
com 2 L de volume util. As fermentagdes operadas em modo batelada alimentada foram
realizadas com o intuito de reproduzir a operacdo de uma destilaria industrial, considerando o
tempo total de fermentacdo industrial (8-12 h). A levedura (30 g, em base seca) foi previamente
hidratada em 0,6 L de &gua destilada (indculo correspondente a 30% do volume total), por 10
minutos, sob agitacdo mecanica de 800 rpm. O mosto (1,4 L, com ~240 g.L™ de ART) foi entdo
alimentado por 5 h a vazdo volumétrica constante de 280 ml.h™, usando uma bomba peristaltica
(Modelo 120U, Watson-Marlow, Santana de Parnaiba, SP, Brasil), resultando em um volume
total de 2 L e concentracdo de ART de aproximadamente 170 g.L™. A homogeneizacdo do caldo
de fermentacdo foi realizada pela recirculacdo do meio reacional do reator empregando vazéo
volumétrica constante de 0,8 L.min™, usando uma bomba peristaltica (Modelo BVP, Ismatec,
Presidente Prudente, SP, Brasil). A temperatura foi mantida em 34°C pela recirculacdo de agua
entre um banho com temperatura controlada (termostato) e a jaqueta do biorreator. Agente
antiespumante comercial (Qualifoam, diluido na proporcdo 1:10) foi adicionado quando
necessario, com o objetivo de evitar/minimizar a formacéo de espuma. As fermentagGes foram
realizadas até o esgotamento de substrato (8-11 h). Amostras de 2 ml do inéculo, do mosto e do
vinho bruto (ao final do processo) foram retiradas para analise das concentragfes de sacarose,
glicose, frutose, etanol, glicerol e células de levedura. Todas as fermenta¢des foram realizadas em
duplicata. A média e desvio padrdo da eficiéncia de fermentacdo foram calculados para todas as

fermentacdes.
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2.1.3. Métodos analiticos

As amostras foram centrifugadas a 3720xg (4°C por 10 minutos). O precipitado foi
lavado duas vezes com agua destilada, seguida por secagem a 80°C por 24 h para se obter a
concentracdo de células em massa seca. As concentracdes de sacarose, glicose, frutose e etanol
no sobrenadante foram determinadas por cromatografia liquida de alta eficiéncia (CLAE), usando
cromatdgrafo (Waters, Milford, MA, USA) equipado com detector de indice de refracdo e a
coluna Sugar-Pak I (300 x 6,5mm, 10 um, Waters) mantida a 80°C. O eluente foi 4gua ultrapura
na vazdo de 0,5 ml.min™. Os padrdes utilizados foram sacarose, glicose, frutose e solucdes de

etanol em concentracdes entre 0,1 e 8,0 g.L™.

2.2.MATERIAIS E METODOS II: FERMENTACOES BATELADA
ALIMENTADA EM ESCALA INDUSTRIAL

As fermentacdes industriais (IF) foram realizadas em tanques de 700 m3 (650 m3 de
volume atil). A unidade de fermentacdo em estudo pertence a uma usina produtora de aglcar e
etanol localizada no interior do estado de Sdo Paulo (Brasil). A unidade industrial era composta
por um conjunto de seis dornas de fermentacdo, com producdo de cerca de 500 m? de etanol
anidro por dia, resultando em uma producdo de 100.000 m? por safra da cana-de-acucar.

Foi necessario determinar os volumes de mosto adicionado na dorna, bem como de
indculo de leveduras e vinho bruto final, em praticamente todas as metodologias utilizadas para
calcular a eficiéncia de fermentacdo em etanol. Em uma planta industrial, volumes precisos sdo
normalmente determinados como o produto entre a vazdo volumétrica, medida com medidores de
vazdo, e o tempo total de enchimento dos tanques. Uma vez que a destilaria onde as fermentacgdes
industriais ocorreram era desprovida de medidores de vazéo, e considerando que as dornas de
fermentacdo eram abertas para atmosfera, as medidas dos volumes de fermentagdo foram

realizadas pela aferi¢do visual do nivel de enchimento de cada um dos tanques.

Ao inicio do processo de fermentacdo, ap6s a transferéncia do creme de levedura
(inéculo) das cubas de tratamento do levedo (tanques de tratamento) para os tanques de

fermentacdo, o espaco vazio nas dornas era aferido usando uma trena eletrénica a laser. Essa
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medida possibilitou o calculo do volume de indculo baseado no volume total do tanque. Para
cada fermentacdo em batelada alimentada realizada, uma amostra do indculo que foi transferida
para dorna de fermentacédo era coletada para realizacdo das analises de concentracdo de etanol e
de celulas. Apds esse procedimento, iniciava-se a etapa de alimentacdo dos tanques com mosto.
Amostras eram coletadas em tempos programados durante todo o periodo de alimentagdo por um
equipamento de coleta e estocagem de amostras, para posterior analise da concentracdo de ART

na amostra alimentada (amostragem composta).

Diferente das bateladas alimentadas realizadas em escala de bancada, no processo
industrial ndo foi possivel fixar uma concentracdo de ART no mosto de alimentagdo das dornas
uma vez que 0s componentes de mistura para composicdo do mesmo (caldo de cana-de-agUcar,
melaco e dgua) variaram devido as oscilacGes de processo. Por isso, a faixa de composicdes do
mosto alimentado industrialmente e analisados durante esse processo, variou entre 106 e
245 g.L™, resultado das instabilidades de processo da unidade industrial. A duracdo do tempo de
alimentacdo de mosto variou de 4 a 8 h, também devido as constantes oscilacfes do processo
industrial, principalmente relacionadas a moagem e a queda de pressdo de vapor. A temperatura
do meio de fermentacdo foi mantida na faixa de 30-35°C em todas as bateladas alimentadas,
enquanto a concentracdo de células na cuba de tratamento do levedo variou de 20 a 30% (% v/v
em base Umida). Ao final das fermentacGes, a concentracdo de células no vinho bruto foi de
aproximadamente 12% (% v/v em base Umida) e a concentracao de etanol variou na faixa de 50-
85 g.L™. As anélises das fermentacdes industriais em batelada alimentada foram realizadas

seguindo o procedimento descrito no item 2.1.3.

As fermentacOes industriais (IF) ndo foram realizadas em duplicata. Por essa razdo, a
incerteza padrédo da eficiéncia de fermentacdo de etanol foi calculada baseada na propagacao das
incertezas padrdo dos equipamentos utilizados para as medigdes das variaveis usadas nos célculos
das metodologias apresentadas nesse trabalho (KU, 1966), com nivel de confianca de 68%. O
resultado obtido para a propagacdo individual das incertezas representa a incerteza no valor de
eficiéncia de fermentacdo para producdo de etanol para cada metodologia discutida nesse
trabalho.
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2.3.MATERIAIS E METODOS I11: METODOLOGIAS PARA CACULO DA
EFICIENCIA DE FERMENTACAO DE ETANOL (1)

Essa sessdo apresenta quatro metodologias ja reportadas na literatura (itens 2.3.1, 2.3.2 e
2.3.3) e a metodologia proposta nesse trabalho (item 2.3.4) para obtencdo da eficiéncia de

fermentacdo em etanol () nas fermentagdes em batelada alimentada.

2.3.1. Metodologia 1: Eficiéncia de fermentacdo em etanol por balanco de volume (nm1)

Eficiéncia de fermentacdo em etanol por balanco de volumes considerando os volumes

totais de vinho e in6culo (7u1a)

A metodologia mais popular e atualmente utilizada pelas destilarias brasileiras no célculo
de eficiéncia de fermentacdo (nmia) considera os volumes de vinho e indculo (leveduras) para
determinar os volumes de mosto alimentado as dornas e etanol produzido (FERNANDES, 2011).
O volume de controle utilizado para o balanco é a dorna de fermentacdo em trés momentos
distintos: transferéncia do inoculo, alimentacdo, e finalizacdo do enchimento. A Figura 2.1

mostra o volume de controle e as variaveis utilizadas pelo método.
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Figura 2.1. Volume de controle (dorna de fermentagéo) para Metodologias 1A e 1B.

Vinho Bruto

Processo de
Enchimento tassszes > VVinhor CEtOHVinho

O volume de mosto é determinado utilizando a diferenca entre o volume final de vinho,
exatamente antes do inicio da centrifugacdo, e o volume de in6culo no inicio do ciclo de

fermentagdo, como mostrado na Equagéo 2.1.

VMosto = Winho = Vinécuto (2-1)

onde Vyosto (M) é 0 volume de mosto, Vyinno (M®) € 0 volume de vinho bruto, € Viygealo (M) € 0

volume de inéculo.

A massa total de agUcares redutores totais (glicose e frutose livres mais o potencial de
acucares resultante da hidrolise da sacarose) adicionada na dorna de fermentacdo é determinada
pela multiplicagdo de Vuosto pela concentracio de ART (Carp, em kg.m™). O volume

estequiométrico de etanol (VEtOHEteq), que seria produzido se toda a massa de ART fosse

convertida a etanol, é calculado usando o fator de conversdo de 0,6480 L de etanol por kg de
ART (FERNANDES, 2011), como mostrado na Equacéo 2.2.
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VEtOHEStq = Vmosto ) CART - 06480/1000 (22)

E necessario determinar o volume de etanol produzido no processo (Vgion) para se
calcular o valor de eficiéncia de fermentacdo. A Equacdo 2.3. mostra como a metodologia de
balanco de volumes ¢ utilizada para se obter o volume de etanol produzido. Essa equacéo utiliza
0s volumes de indculo (Vipsculo) € de vinho bruto ao final da fermentacéo (Vyinno), Multiplicados

pelas respectivas concentragdes de etanol de cada amostra (Cgion, €m % v/v ou °GL).

Veton = Winho (CEtOHvinho/loo) — Vinscuto * (CEtOHIm,C_/lOO) (2.3)

A eficiéncia de fermentacdo em etanol (np14) pode ser calculada utilizando a Equacéo
2.4.

Nu1a(%) = (VEtOH/VEtOHEsteq) - 100 (2.4)

Essa metodologia utiliza os volumes de vinho bruto e inéculo para determinar o volume
de mosto, mas ndo considera as mudancas de densidade que ocorrem durante 0 processo de
fermentagdo. Adicionado a esse fato, os volumes de vinho e inoculo sdo utilizados para
determinar o volume de etanol produzido, sem descontar o volume de células presente nas

amostras.

Eficiéncia de fermentacdo em etanol por balanco de volumes descontando o volume de

levedura (massa seca) na determinagao dos volumes de vinho e in6culo (77wv1s)

Esta metodologia foi proposta por Raghavendran et al. (2017). No trabalho publicado, os
autores descrevem o processo brasileiro de producdo de etanol (apesar de voltado para operagéo
em pequena escala). Essa metodologia considera a exclusdo do volume que teoricamente néo

contém etanol — massa de levedura ndo composta por liquidos (massa seca), para calculo da
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eficiéncia de fermentagdo. Apesar da similaridade com a Metodologia 1A (mesmo volume de
controle, como mostrado na Figura 2.1), esse método subtrai o volume ocupado pela parte seca
das células dos volumes de vinho bruto e de inoculo a fim de determinar o volume total de etanol
produzido. Como pode ser observado na Equacdo 2.5, o volume de etanol produzido é calculado
em duas fracGes (parte liquida do volume de células somada ao etanol extracelular). A eficiéncia
de fermentacéo baseada nessa metodologia é calculada pela Equagéo 2.5.

10.000% [(VVinho +0,7XP)XCEtOHy nho (VInoc+0’7XPP)XCEtOHInOC]
64,75XVmosto XCART

Tars (%) = -100 (2.5)

onde 0,7 é a fracdo de volume liquido da biomassa, P é a biomassa peletizada (corpo de fundo)
(kg) oriunda do vinho bruto e Pp é a biomassa peletizada do indculo (kg). As unidades utilizadas
nas variaveis para calcular a eficiéncia de fermentacéo por esse método foram adaptadas para que
fosse possivel usa-las com os dados industriais disponiveis e comparéd-las com as demais

metodologias descritas nesse trabalho.

2.3.2. Metodologia 2: Eficiéncia de fermentacdo em etanol pela determinacdo de subprodutos

(Mm2)

Esta metodologia calcula a eficiéncia de fermentacdo pela determinacdo de subprodutos
gerados no processo. Ela foi amplamente utilizada nas destilarias brasileiras até meados dos anos
2000. Este método foi formalmente proposto por Finguerut et al. (1985) e é descrito por
Fernandes (2011). A metodologia apresentada aqui considera que a massa de ART no mosto

alimentado a fermentagdo (Mygr,,) € totalmente consumida durante o processo fermentativo
(Mygr,,,.) Para gerar etanol (EtOH), didxido de carbono (C0,), células de levedura (Y), glicerol

(GLiOH), e acidos (A). O balango de massa de ART para a unidade de fermentagédo é dado pela

Equacdo 2.6 e segue o volume de controle mostrado na Figura 2.2.
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Figura 2.2. Volume de controle para Metodologia 2.
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Mygt,,, = Magtcons = Meton + Mco, + My + Mgiion + My (2.6)

Dividindo a Equagéo 2.6 por Mgt . resulta na Equagdo 2.7.

MART ¢ pns _ Metor+Mco,+My+Mgiion+Ma

=1

MAaRT cons MART¢ons

(2.7)

E possivel substituir os termos da Equacdo 2.7 pelos coeficientes de rendimento para

conversdo de substrato (ART) em etanol (Ygion/art) € NOS subprodutos didxido de carbono

(Yco,/arT), Células de levedura (Yy,art), glicerol (Ygiion/art), € acidos (Y art), resultando na

Equacdo 2.8.
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1 = Yeron/art + Yco,/arTt Yy art + Yoiion/art + Ya/arT (2.8)

Os coeficientes de rendimento relacionam as massa de etanol produzido (AMgoy) € dos
subprodutos gerados com a massa total de ART consumido (Magr,,,.)- A modificagdo na
Equacéo 2.8, considerando as razdes entre as massas de subprodutos e etanol, juntamente com o

rendimento em etanol (Ygcon,art), resulta na Equagdo 2.9.

Am(;oz Amy

1 = YEeon + YEton + Yiton + SmGUOH vy o)y 4 STy g oy (2.9)

ART  AMgton ART  AMEtOoH  ART Amgtoy ART ~ AMEtoH ART

Rearranjando a Equagdo 2.9, com o isolamento do termo de Ygion arr, Obtém-se a

Equacéo 2.10.

1
YEtOH/ART - AmCOZ Amy AmGliOH AmA
1+ + + +
Amgton AMEtoH AMEtoH AMEtOH

(2.10)

A eficiéncia de fermentacdo em etanol (n) € definida pela razéo entre os coeficientes de

rendimento em etanol observado (Ygion/art) € O estequiometrico (Ygsieq = 0,511 kggron -

kgazr) (Equacdo 2.11).

n(%) = “ELRT . 100 (2.11)

Substituindo Ygon/art da Equagdo 2.10 na Equagdo 2.11 resulta na Equagao 2.12.

100
0.511-(1+Kco, +Ky+Kglion+Ka)

Nu2(%) = (2.12)
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onde as constantes K¢o,, Ky, Kgiion, & K sdo relacionadas com as massas de subprodutos

geradas e a massa de etanol produzida.

Devido a dificuldade de medicdo do CO, produzido durante a fermentacdo alcoodlica
industrial, uma relacdo entre o crescimento de células e a producdo de CO, foi obtida
experimentalmente em escala de planta piloto pelo Centro de Tecnologia Canavieira, CTC (2011)
(Equacdo 2.13).

Substituindo a Equacédo 2.13 na Equacédo 2.12, tem-se a Equacdo 2.14.

100
14+1.19-Ky+0.511'Kg1;0g+0.511-K4

NMu2(%) = (2.14)

Os coeficientes da Equacdo 2.14 podem ser determinados pelas equacfes que seguem,

propostas por Fernandes (2011).

0.33:Cy—y—

Ky = L2RY-V-W (2.15)
0.7893-°GLcw

CGlioH-cw
Kcliog = ——— 2.16
GliOH ™ ( 7893-°GLcyw (2.16)

Ca-w'Vyi —CA-1'VIns - Ca-Mm'V

K. = A-W'VVinho A-1"VInéculo A—-M"VMosto , 1.837 (217)

CEtOH-W CEtOH-I
789-3'(T'VVinho ~ 100 'Vlnéculo)

onde Cy_y_yw é a fracdo de células no vinho centrifugado (% vy * vii'), °GLcw € 0 teor alcodlico

no vinho centrifugado (% Vgion * viv'), Cerion—cw € a fracdo massica de glicerol no vinho



52

centrifugado (% Mgiion * M), Crron—1 € O teor de etanol no indculo (% Vewon * Vinseulo):
Crron—w & 0 teor de etanol no vinho bruto (% Vgron * Vyine): Ca—w € @ acidez do vinho bruto, ou
concentracdo de acidos (kg m~3), C4_; é a acidez do inéculo de levedura (kg-m™3), Co_y € a
acidez do mosto (kg-m™3), Vyinno € 0 Volume de vinho bruto ao final da fermentagdo (m3),
Vinsculo € 0 Volume de indculo (m3), & Vyosto € 0 Volume de mosto (m3). As variaveis vy e vy, €
M,, sdo referentes ao volume de células (corpo de fundo), o volume de vinho centrifugado e a

massa de vinho centrifugado, respectivamente.

2.3.3. Metodologia 3: Eficiéncia de fermentagdo em etanol por balango global (nm3)

Essa metodologia alternativa para calculo da eficiéncia de fermentacdo em etanol nas
plantas industriais brasileiras foi proposta por Andrietta et al. (2012). O método utiliza o valor do
volume de mosto totalizado (Vyesto, €M m3) alimentado a unidade de fermentagdo durante um
dia completo de operacdo industrial para determinar a massa total de ART processada na unidade.
Além dessa medida, utiliza também o volume de etanol absoluto produzido nesse mesmo
periodo, totalizado por um medidor de vazdo instalado ao final do processo de
destilacdo/desidratacdo, na tubulacdo que segue para os tanques de estocagem de etanol, que tem

por objetivo totalizar a producdo diaria da unidade.

Na Figura 2.3 é mostrado o volume de controle utilizado para aplicacdo da metodologia
descrita. Similar a metodologia baseada no balanco de volumes (n,,,,: Metodologia 1A), a
Equacédo 2.18 é utilizada para calcular a massa de ART (Magrt, em kg) alimentada durante o
processo de fermentacdo, considerando o volume de mosto (Vyosto, €M m3) obtido usando
medidores de vazdo, ou por medidas dos volumes inicial e final das dornas de fermentagéo, e a

concentracdo de ART no mosto (Cart, €M kg - m™3).

Myrr = Vimosto " Carr (2-18)
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Figura 2.3. Volume de controle para Metodologia 3.
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O volume final da producdo de etanol diaria é obtido por meio de um medidor de vazéo
ao final do processo. Esse medidor é calibrado e certificado por agéncias regulatérias, como
politica para comercializacdo do etanol. A metodologia por balanco global necessita da medicéo
da eficiéncia de purificacdo das colunas de destilacdo para que seja possivel realizar a conversdo
do etanol ao final do processo para etanol produzido na fermentacdo. A queda de eficiéncia de
destilacdo esta relacionada com as perdas de etanol na vinhaca e flegmaca. A massa de etanol
produzido nas dornas de fermentacdo (Mgon) € calculada usando a Equagdo 2.19, onde Vg, .
(m3) é o volume total de etanol (anidro ou hidratado) medido pelo medidor de vazéo instalado no
final do processo, pgron (kg m™3) é a massa especifica de etanol, e np;; € a eficiéncia de

destilacéo (%).

Mgron = VFgron PELOH 4 (2.19)

Npist
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Nesta metodologia, a eficiéncia de fermentacdo em etanol (n,,,) € calculada utilizando a

Equacdo 2.20, similar a determinacdo da eficiéncia de fermentacdo usando o método do balanco

de volumes (n,,, ,: Metodologia 1A).

1y (%) = MEQULEART . 40 (2.20)

2.3.4. Metodologia 4: Eficiéncia da fermentacdo em etanol por balango de massa, descontando o

volume de células de levedura (1ma)

A metodologia proposta nesse trabalho para calcular a eficiéncia de fermentagéo de etanol
(nm4) difere das demais pelo fato de subtrair dos volumes de vinho bruto e indculo, o volume
ocupado pelas células de levedura. A massa de etanol na dorna de fermentacéo € determinada de
maneira precisa a qualquer instante de tempo pela multiplicacdo da concentracdo de etanol
(Ceton) pelo volume livre de células do meio fermentativo, no indculo e no vinho bruto. Baseado
em resultados experimentais obtidos em fermentacGes em batelada realizadas em frasco agitados,
Borzani (2006) demonstrou que existe uma correlacdo entre a eficiéncia de fermentagdo em
etanol (n) e o volume de células no meio reacional (Vy), quando esse volume é considerado no
calculo de n. Ressalta-se que a eficiéncia de fermentacdo em discussdo no presente trabalho
refere-se ao etanol que foi recuperado para se tornar produto final da usina, e néo
necessariamente ao etanol total produzido pela célula de levedura. Assim, a eficiéncia de

fermentacdo refere-se a eficiéncia “aparente” do processo.

A principal diferenca entre a metodologia proposta aqui e aquela utilizada pela maioria
das destilarias brasileiras (nmia: Metodologia 1A) é o fato de que ela desconta o volume de
células na determinacdo do etanol produzido no processo de fermentacdo. Essa metodologia
considera apenas o etanol extracelular como produto final do processo fermentativo. E conhecido
que existe etanol intracelular produzido durante a fermentacdo e que sua concentracdo estd em
equilibrio com o meio reacional (JONES, 1988). Porém, ndo & possivel recuperar o etanol contido
no interior das células como produto final (etanol hidratado/anidro), nas configuracdes atuais dos
processos das destilarias brasileiras. Por essa razdo, o etanol intracelular é descontado do célculo

para determinar o etanol efetivamente produzido na unidade de fermentagdo. O procedimento
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para se determinar os volumes isentos de células (parte do meio fermentativo que contém etanol
que pode ser purificado) do indculo e do vinho bruto foi descrito por Borzani (2006) e pode ser

expresso pelas Equacgdes 2.21 e 2.22.

Cy—m-

Vi1 =V~ (1 - % ) PI) (2.21)
Cy—m-

Vv =V~ (1 - % ) PV) (2.22)

onde V,_; é o volume isento de células do indculo de leveduras (m3), V,_y € o volume isento de
células de vinho bruto (m?), V; é o volume total de inéculo (m3), V;, é o volume total de vinho
bruto (m3), Cy_m—; € a concentracdo de células de levedura (base seca) no indculo (kg - kgi'h),
Cy_m—v é a concentracdo de células (base seca) no vinho bruto (kg - kg;'), py é a densidade de
células de leveduras (1100 kg-m™3), ¢ é o contelido de massa seca em células de levedura
(0.30kg-kg™1), p; € a densidade do indculo (kg-m~3), e p, é a massa especifica de vinho

(kg - m~3), sendo tanto p; quanto py, funcéo do teor de etanol nas amostras.

O volume de controle utilizado para a aplicacdo da metodologia proposta no presente
trabalho é mostrada na Figura 2.4.
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Figura 2.4. Volume de controle para Metodologia 4.
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A massa total de etanol produzida no processo de fermentacdo (Mgoy) € dada pela

Equacdo 2.23.

Mgiog = Vi-v - CEtOHVinho — Vi CEtOHInOC (2.23)

onde Cgon,,,,, € @ cOncentracdo de etanol no volume liquido de vinho (kg - m~?) e Cgrony,, €@

concentracdo de etanol no volume isento de células de inéculo (kg - m™3).

A massa de ART (Mg, em kg) alimentada na dorna de fermentacao é obtida utilizando

a Equacdo 2.24.

M osto
Mygr = Cagrt - —Mosto (2-24)

PMosto

Para destilarias que ndo possuem medidores de vazdo de mosto, faz-se necessario
desenvolver uma maneira alternativa para determinar a massa de mosto alimentada ao processo
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(MMosto)- O balangco de massa para uma dorna de fermentacdo operada no modo batelada
alimentada deve seguir uma sequéncia de operagfes. Primeiramente, o indculo contendo células
de leveduras é transferido da cuba de tratamento para a dorna de fermentacdo. Apds essa
transferéncia, o0 mosto é alimentado na dorna por aproximadamente 6 h, tempo no qual ocorre a
formacédo de CO, (liberado para atmosfera, uma vez que as dornas da unidade industrial em
estudo eram abertas) e de etanol. A expressdo estequiométrica para formacao de etanol e CO; a
partir do consumo de hexoses, ja apresentada no presente documento de dissertacdo, é retomada e

mostrada na Equacéo 2.25.

CGH1206 i 2 - CH3CH20H + 2 " COZ (225)

Durante a etapa final, caracterizada pela fermentacdo em batelada, a alimentacdo de
mosto a dorna é interrompida e a producéo de etanol e CO, continuam até que todo ART presente
no meio reacional seja totalmente consumido pelas leveduras. Ap6s o final da fermentagdo, o
volume final de vinho bruto formado é enviado para a etapa de centrifugacdo. O balanco de
massa global na dorna de fermentacdo, considerando o ciclo completo de fermentagdo é expresso

pela Equacéo 2.26.

Myosto = My + Mo, — M; (2.26)

onde M;é a massa de indculo (kg), Mpyosto € @ massa de mosto (kg), My, é a massa de vinho bruto

(kg), € M¢q, é a massa de CO; (kg).

As massas de vinho bruto (My) e inoculo (M;) foram determinadas considerando 0s
volumes totais e a massa especifica de cada amostra. As densidades de inoculo (p;) e de vinho
bruto (py) s@o funcgdes das concentracdes de células e de etanol no meio, sendo calculadas pela
divisdo da massa pelo volume das amostras coletadas. Foi observado que durante a operacao
industrial das fermentagOes em batelada alimentada, realizadas durante a safra, ocorreram

variacdes pequenas nos valores de p; and py,, menores do que 2% para os diferentes valores de
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concentragfes de células e etanol para as diversas fermentacGes observadas. Assim, por
simplicidade, os valores médios de densidade que seguem, foram utilizados nos calculos do

presente trabalho: p; = 1014 kg- m~3 and py = 1001 kg - m™3,

Considerando a relagdo estequiométrica entre o etanol e o CO, formado (Equacdo 2.25)
juntamente com a relacdo entre a formacdo de CO, e o crescimento de células (Equagédo 2.13), a

massa de CO, formada durante o processo de fermentacdo pode ser calculada pela Equacéo 2.27.

0,33:Cy—_y—w
S oaozeny ) Mgion
0,7893-°GLcyy

Mco, = (0,955 + 1,33 (2.27)

Assim, a eficiéncia de fermentacdo em etanol calculada pela nova metodologia que
desconsidera o volume de células nos volumes de processo (ny4), pode ser calculada segundo a

Equacéo 2.28.

M M
e (%) = W 100 (2.28)

2.4.RESULTADOS E DISCUSSAO

Cinco fermentagdes do tipo batelada alimentada foram realizadas em escala de bancada,
utilizando diferentes composi¢cdes de mosto como matéria-prima: caldo de cana-de-agucar
concentrado (BS1), caldo concentrado doce de sorgo (BS2), melago de cana-de-acUcar diluido
em &gua (BS3), melago diluido em caldo de cana-de-agucar (BS4) e melago diluido em caldo
doce de sorgo (BS5). Para cada fermentacgéo, a eficiéncia de fermentacdo em etanol foi calculada

de acordo com as seguintes metodologias: balango de volumes (n,,,,: Metodologia 1A),
subprodutos (n,,,: Metodologia 2), e a nova metodologia proposta (n,,,: Metodologia 4). A

Figura 2.5 exibe os resultados obtidos para as cinco fermentacGes em batelada alimentada.
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Figura 2.5. Valores calculados de eficiéncia de fermentacdo para as cinco fermentacdes em
batelada alimentada realizadas com diferentes composi¢Ges de mosto. Metodologia 1A: balango

de volumes; Metodologia 2: subprodutos; Metodologia 4: nova.
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Pode ser observado pela Figura 2.5 que os valores de eficiéncia de fermentacdo

calculados usando os subprodutos Metodologia (n,,,: Metodologia 2), com um desvio padrado

médio méaximo de 0,30%, foram muito maiores do que aqueles obtidos pelas outras duas
metodologias (Mmia € Mma, COM Maximo desvio padrdo de 1,21 e 1,18%, respectivamente). A
Metodologia 3 ndo foi utilizada na comparacdo das fermentacOes realizadas em escala de
bancada, porque (como mencionado na sessdo 2.3.3) a metodologia foi desenvolvida para

aplicacdo em operacdes de fermentacdo industrial.

Andrietta (2012) demonstrou que quando a Metodologia de subprodutos foi utilizada para
calcular a eficiéncia de fermentacdo, a mesma ndo foi robusta o suficiente para detectar as
variacOes de processo causadas por variaveis que tém maiores impactos na fermentagdo. Essa
metodologia é baseada em balancos de méssicos e no desconto da massa de subprodutos formada
de uma eficiéncia de 100%, o0 que se caracteriza como uma vantagem do método, uma vez que a
eficiéncia calculada nunca excede o valor maximo de 100%. Porém, o fato dessa metodologia
ndo ser baseada nas quantidades de matéria-prima alimentadas ao processo, e no produto final de

saida, a mesma se torna excessivamente sensivel aos desvios que possam conter as amostras
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coletadas ao longo do processo. Os equipamentos disponiveis na industria para realizar a coleta
de amostras ndo sdo suficientemente confidveis para contornar esses desvios. Adicionada a
dificuldade em se coletar amostras representativas do processo de fermentacdo, as andlises
subsequentes no laboratorio para determinagdo das concentracfes de acidos, glicerol, células e
acucares residuais nas varias amostras necessarias para aplicacdo dessa metodologia, requerem
uma grande quantidade de técnicos de laboratdrio exclusivamente dedicados para realizagdo
dessas andlises, condicdo que ndo pode ser oferecida nos dias atuais pelo setor produtivo. Apesar
de haver alta acuracidade e controle das variaveis de fermentacdo em escala de bancada, a
metodologia baseada em subprodutos (n,,,: Metodologia 2) pode ter subestimado a eficiéncia de
fermentacdo para as cinco bateladas alimentadas realizadas, como pode ser observado na Figura
2.5.

Para todos os experimentos, o uso da Metodologia 4 (nms) resultou em valores de
eficiencia de fermentacdo menores do que aqueles obtidos por balanco de volumes (n,,,
Metodologia 1A), uma vez que o volume de células de levedura gerado durante a fermentacéo foi
subtraido do volume de vinho bruto, utilizado no célculo do etanol produzido, diferentemente da
Metodologia 1A.

Comportamento similar foi observado para as 18 fermentacgdes (IF1 a IF18) realizadas na
destilaria industrial desse estudo, no periodo de Junho a Outubro da safra de 2015. A Figura 2.6
mostra as eficiéncias de fermentagdo obtidas utilizando a metodologia de balango de volumes,
amplamente usada nas destilarias nacionais (n,,,,: Metodologia 1A, com incerteza padrao
méaxima de 0,91%), a metodologia de balango de volumes que desconta o volume da parte seca
de células de levedura (n,,,,: Metodologia 1B, com incerteza padrao maxima de 0,79%) e a nova
metodologia (n,,,: Metodologia 4, com incerteza padrao maxima de 0,95%). Néo foi possivel
calcular a eficiéncia de fermentacdo em etanol utilizando o método de subprodutos (Metodologia
2), devido a falta de anéalises de laboratorio referentes as fermentacfes e necessarias para o
calculo do método. O método de balango global (Metodologia 3) ndo foi utilizado, uma vez que o
mesmo foi desenvolvido para analisar a eficiéncia de fermentagcdo em etanol por dia de producao,
ndo podendo ser aplicado as fermentacdes em batelada alimentada separadamente. Todas as
fermentacdes industriais em batelada alimentada apresentaram valores mais baixos para a nova

metodologia (Metodologia 4: nm4) quando comparadas aos demais métodos.
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Figura 2.6. Eficiéncia de fermentagdo em etanol calculada para 18 fermentagdes industriais em
batelada alimentada (IF), utilizando a Metodologia 1A, Metodologia 1B e Metodologia 4.
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O valor da média de eficiéncia de fermentacdo em etanol calculada usando a Metodologia
4 (mwma) Toi cerca de 8% menor que o valor obtido utilizando a Metodologia 1A (nwmia) (77,74 £
0,91% e 85,91 + 0,95%, respectivamente). Essa diferenca foi maior que aquela observada nas
fermentacdes em escala de bancada (Figura 2.5). No processo industrial de fermentacdo no modo
batelada alimentada, hd menor controle das variaveis que diretamente impactam no valor de
eficiéncia de fermentacdo (n). Uma dessas varidveis € o volume de células de levedura ao final
do processo, que por ser considerada no calculo da Metodologia 4 (nma4), faz com que a mesma
apresente valores mais baixos de n, quando comparada as outras metodologias que nao séo
afetadas pelo volume de células. A comparagédo entre a Metodologia 1B com as demais, mostra
gue, uma vez que esse método desconta parte do volume de células, (volume ocupado pelo
volume de massa seca das leveduras), ela resulta em valores de eficiéncia de fermentacdo
levemente abaixo dos valores calculados pela Metodologia 1A. Esse resultado era esperado, uma
vez que a fracdo de massa seca nas células de levedura é reportada em aproximadamente 0,3 kg
de massa seca por 1 kg de biomassa. Ou seja, 0 volume de etanol formado é menor considerando
a Metodologia 1B. Comparando os resultados obtidos pela Metodologia 4 com a Metodologia
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1B, a diferenca apesar de menor do que comparada com a Metodologia 1A, ainda € significativa
(77,74 £ 0,91%, e 84,48 + 0,78%, respectivamente).

Uma terceira analise comparativa realizada no presente trabalho considerou as variaveis
do processo de fermentacao industrial totalizadas para meses inteiros de operacgéo (total de massa
em ART entrada — kg, e total de massa de etanol produzido - kg), de Julho a Setembro da safra de
2016, para a mesma destilaria onde as fermentagdes industriais analisadas na Figura 2.6 foram
realizadas. Cada més de operacdo incluiu cerca de 360 fermentacGes em batelada alimentada. A
eficiéncia de fermentacdo para cada més foi calculada para as diferentes metodologias propostas
nesse trabalho. Utilizaram-se para esses calculos, além dos volumes totalizados de matéria-prima

e produto, as médias das concentragdes de etanol, células e ART dos meses analisados.

Essa comparacdo entre as metodologias para um longo periodo de tempo possibilitou a
validacdo da acuracidade da nova metodologia proposta, uma vez que a média mensal das
variaveis auxiliou na minimizacéo dos erros de medicdo que por ventura possam ter ocorrido nas
fermentagdes individuais. Os valores de eficiéncia de fermentacdo foram calculados utilizando o
metodo de balango de volumes (n,,, ,: Metodologia 1A), balanco global (n,,,: Metodologia 3), e

0 novo metodo (n,,,: Metodologia 4), com as maximas incertezas padrdo de 0,59, 0,01 e 0,71%,

respectivamente. A comparacdo grafica dos resultados obtidos é mostrada na Figura 2.7.
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Figura 2.7. Valores de eficiéncia de fermentagdo em etanol calculados para trés meses de
operacdo industrial durante a safra de 2016, usando trés diferentes metodologias para calculo:

Metodologia 1A, Metodologia 3 e Metodologia 4.
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Para todos os meses analisados, a eficiéncia de fermentacdo em etanol calculada

utilizando a Metodologia 4 (n,,,) foram menores do que as obtidas pela Metodologia 1A e bem

similares as obtidas pela Metodologia 3. A alta precisdo das medidas de volume de etanol
produzido ao final do processo industrial, totalizado por medidor de vazdo confirmam a
acuracidade da Metodologia 3 (comprovada pela baixa incerteza padrdo do metodo). Por outro
lado, essa metodologia s6 pode ser aplicada a longos periodos de tempo (vérios dias de operacéo
industrial) a fim de minimizar as oscilagdes causadas pelas variagdes do volume de etanol em
processo, impossibilitando sua aplicacdo para analise de fermentagdes individuais. Essa
desvantagem apresentada pela Metodologia 3 ocasiona atraso nas agdes operacionais a serem
tomadas para correcdo do processo, caso os valores de eficiéncia de fermentacdo estejam baixos e
haja a necessidade de intervencao operacional. A utilizacdo da Metodologia 4 oferece vantagens
ja apresentadas por outras metodologias, no que diz respeito a sua aplicabilidade tanto em ciclos

individuais de fermentacdo (por ndo sofrer influéncia do volume de etanol em processo) quanto
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em longos periodos de operacdo, mas também apresenta precisdo na medida de etanol produzido,

comparando-se & Metodologia 3, fato que pode ser comprovado pela analise da Figura 2.7.

Além dos beneficios intrinsecos a producdo de etanol, as perdas indeterminadas da
unidade industrial tendem a diminuir quando se dispde de métodos precisos para determinacao da
eficiéncia de fermentacdo, uma vez que € indicada a producdo real de etanol na unidade. A
Equacdo 2.29 mostra a relacdo entre a eficiéncia de fermentacéo e a perda de massa total de ART
no processo (FERNANDES, 2011).

ART,_p = 2892 » (10 _ 1) (2.29)

0,6480

onde ARTp_p é a massa total de ART perdida na unidade de fermentagéo industrial (kg), Epgrop €

o volume total de etanol produzido (L) e n é a eficiéncia de fermentacédo (%).

A massa total de ART perdida nos diversos processos industriais é calculada pela

Equacdo 2.30.
ARTp_rp = ARTp_;c + ARTp_g + ARTp_7p + ARTp_p + ARTp_p (2.30)

onde ARTp_rp € a massa total de ART perdida nos processos industriais (kg), ARTp_;,
ARTp_g, ARTp_1p, ARTp_r € ARTp_p Sd0 as massas de ART perdidas na lavagem de cana, no

bagaco, na torta de filtro, na fermentacéo e destilacdo respectivamente.

Assim, a massa total de ART perdida e indeterminada (ndo se conhece onde as perdas

ocorreram) é calculada pela Equagdo 2.31.

ARTI = ARTCP - ARTPROD - ARTP—TD (231)
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onde ART; é a massa total indeterminada de ART perdida na industria (kg), ARTp é a massa de
ART na cana-de-agucar processada (kg) e ARTprop € @ massa total de ART na forma de produtos

finais da usina (agucar cristalizado e etanol) (kg).

Por exemplo, se a Metodologia 4 tivesse sido utilizada para determinar a eficiéncia de
fermentagdo da industria no més de Setembro (Figura 2.7), ambos os valores de eficiéncia de
fermentacdo e perdas indeterminadas iriam diminuir, como mostrado na Tabela 2.2. Esse fato
indica que parte das perdas indeterminadas esta localizada no processo de fermentacdo, e uma
vez mapeada, possibilita que agdes sejam tomadas a fim de melhorar as operac6es industriais da
unidade para aumento da eficiéncia de fermentacdo. Para comparacdo, os valores de perdas
indeterminadas sdo mostrados na Tabela 2.2, e foram obtidos considerando o balan¢o de massa
de todo o processo industrial, com os valores de eficiéncia de fermentacdo calculados

primeiramente pela Metodologia 1A (88,0%) e depois pela Metodologia 4 (85%).

Tabela 2.2. Dados obtidos durante a safra 2015 para a industria estudada.

Eficiéncia de fermentagao e perdas indeterminadas para Setembro, 2015.

Num1a (Metodologia 1A - atualmente usada pelo setor industrial) 88,0 %
Perdas indeterminadas calculadas pela Metodologia 12 1,68 %
Nu4 (Metodologia 4 - nova Metodologia) 85.0 %
Novo valor de perdas indeterminadas (baseada na eficiéncia de fermentagao 0

: 0,46 %o
calculada pela Metodologia 4)
Producao de etanol superestimada 2.589 m?

O valor de 85,0% de eficiéncia de fermentacdo calculado utilizando a Metodologia 4,
indica que existe expressiva quantidade de etanol intracelular formado durante o processo de
fermentacdo. Esse etanol contido nas células sera perdido na purga de leveduras realizada na
maior parte das usinas. A diferenca entre os valores de eficiéncia calculados pela Metodologia 1A
e a Metodologia 4 (88 e 85%, respectivamente) indica a massa de etanol que poderia ser
recuperada a fim de se aumentar a producédo de etanol da unidade. Essa conclusdao mostra que ha

espaco para melhorias na unidade industrial. Por exemplo, a implantagdo de uma unidade de
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secagem de leveduras com posterior recuperacdo do etanol intracelular pode ser justificada a
partir do retorno em receita devido ao aumento de producdo de etanol. A Tabela 2.3 mostra o
potencial retorno financeiro que seria gerado pela venda do etanol adicional produzido, caso a
eficiéncia de fermentacdo aumentasse de 85% (valor real, calculado pela Metodologia 4) para
88%, através de investimentos de melhorias de operacdo na unidade. A estimativa considerou o
aumento de producdo para toda a safra da usina (cerca de sete meses ou 200 dias de operacéo) e
0s precos atuais de venda do etanol. Pode ser observado que a implementacdo de melhorias no
processo, ocasionando aumento de eficiéncia, producdo e receita para usina, retornaria cerca de 8
milhdes de ddlares ao final da safra de producdo. Esse fato claramente demonstra a importancia
de se utilizar uma metodologia de alta precisdo e acuracia, e que ao mesmo tempo seja robusta,
para determinar os valores de eficiéncia de fermentacdo na industria. Os resultados obtidos pela
Metodologia 4 mostram o valor real de eficiéncia de fermentacdo da unidade, e possibilitam a
diminuicdo das perdas indeterminadas e um melhor acompanhamento e mapeamento do processo
de fermentacdo das destilarias brasileiras. O valor confidvel de eficiéncia de fermentacéo é o
primeiro passo para indicar onde os investimentos devem ser realizados e o tempo de retorno dos

mesmaos.

Tabela 2.3. Estimativa do ganho financeiro devido ao aumento da eficiéncia de fermentacéo.

Ganho financeiro
Aumento na produgao de etanol 17.261,87 m?/safra
Prego de venda do etanol (UDOP, 2018) 456,10 US$/m?
Aumento da receita de produgao de etanol 7.873.141,18  US$/safra

2.5. CONCLUSOES

A eficiéncia de fermentacdo em etanol é o pardmetro mais importante a ser analisado no
processo de fermentacdo. Ela pode indicar o nivel de performance das operacGes e propiciar o

direcionamento para as melhorias que podem ser realizadas no processo industrial. Dada a
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importancia de aquisicbes de dados que sejam confiaveis e rapidos de serem obtidos, a
metodologia utilizada para calcular a eficiéncia de fermentagdo em etanol deve ser o mais robusta

e precisa possivel.

Apesar de ser robusta, a metodologia baseada no balango de volumes (n,,, ,: Metodologia
1A) considera o volume de células no célculo do etanol produzido, consequentemente
superestimando a eficiéncia de fermentacdo, como mostrado em todos os graficos desse estudo.
Ja a metodologia baseada no balango de volumes que desconta o volume seco de células (1,
Metodologia 1B), considera que o volume de parte das leveduras deve ser descontado, uma vez
que ndo ha etanol em 30% de sua composicao. Essa consideracdo, apesar de verdadeira, ainda
ndo representa o processo industrial. A metodologia baseada na quantificacdo de subprodutos
(ny,: Metodologia 2) oferece um procedimento teorico de quantificagdo altamente preciso,
porém necessita de acuracidade e baixos desvios nas coletas e analises das amostras de processo,

uma vez que € extremamente sensivel as oscilacdes de processo.

A Metodologia baseada no balanco global (Metodologia 3) para obtencdo da eficiéncia de

fermentacdo (n,,,) possui a vantagem de utilizar uma medida muito precisa na determinagdo do

etanol produzido. Porém, ela necessita de varios dias de operacdo para atingir confiabilidade de
seus valores (como mostrado na Figura 2.7), uma vez que é necessario minimizar os efeitos das
oscilagdes dos volumes de etanol no processo. Essa restricdo limita sua aplicabilidade, nao

podendo ser utilizada para a avaliacdo de ciclos de fermentac6es individuais.

A nova metodologia proposta nesse trabalho (Metodologia 4) obteve os valores reais de

eficiéncia de fermentacdo em etanol (n,,,) com base na produgdo efetiva de etanol. Os valores

obtidos e ilustrados nas Figuras 2.5 e 2.6 s@o validados pelo resultado da Figura 2.7, que embasa
a afirmacdo de que a nova metodologia é a forma mais assertiva e versatil até 0 momento de se
determinar a eficiéncia de fermentacdo em etanol, em escalas de bancada ou industrial, ou ainda
para dados mensais de producdo. O fato da Metodologia 4 ndo considerar o volume ocupado
pelas células como etanol produzido no processo, reflete a realidade da fermentacdo industrial,
uma vez que o etanol intracelular ndo é recuperado e ndo se torna produto final da usina na forma
de etanol hidratado/anidro. Isso é mostrado pela compara¢do com a Metodologia 3 (Figura 2.7)

na qual o medidor de vazdo de alta precisdo € utilizado para determinacdo do volume de etanol
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produzido a ser vendido. A vantagem da Metodologia 4 é que pode ser utilizada para avaliacdo
do desempenho de ciclos de fermentacdes individuais, diferente da Metodologia 3.

A Metodologia 4 proporciona uma alta acuracidade na determinacdo da eficiéncia de
fermentacdo em etanol da unidade industrial, comparada com as metodologias que vém sendo
utilizadas pelo setor nos dltimos anos, e possibilitando ainda, a diminui¢do do valor das perdas
indeterminadas na industria. A presenca de um medidor de vazdo calibrado na linha de
alimentacdo de mosto as dornas de fermentacdo evitaria a necessidade da realizacdo de balango
de massa para calcular a massa de mosto no processo. Isso diminuiria a incerteza padréo
associada a eficiéncia de fermentagdo calculada pela metodologia, e a tornaria ainda mais
confidvel para aplicacdo no processo industrial.
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Capitulo 3 : Desenvolvimento de Modelagem em Redes Neurais Artificiais

para Processo de Fermentacao Industrial

3.1. MATERIAIS E METODOS

3.1.1. Banco de dados

Os dados utilizados para modelagem da rede neural foram disponibilizados por uma usina
de producdo de acucar e alcool do interior do estado de Sdo Paulo. Os dados foram compostos
pelo total de 17 variaveis distribuidas por toda a unidade de fermentacao, do preparo de matéria-
prima (mosto) até¢ a centrifugacdo do produto final (vinho bruto), monitoradas diariamente ao

longo de 200 dias de safra no ano de 2015.

As variaveis disponiveis para a modelagem da rede neural foram agrupadas e numeradas
nos seguintes grupos: Variaveis do meosto: (1l-aglicares redutores totais-ART (%); 2-
concentracao de solidos soluveis (°Brix); 3-pureza (%) (medida da porcentagem de sacarose nos
solidos soluveis); 4-acidez (%); S-pH)), Variaveis da fermentac¢ido: (6-média do tempo de
alimentagdo (h); 7-média do tempo de espera para centrifugar (h); 8-média de pico de
temperatura (°C), 9-média de temperatura de fermentacdo (°C); 10-desvio padrao do tempo de
alimentacao (h); 11-desvio padrdo do tempo de espera para centrifugar (h)), Variaveis do vinho:
(12-contaminacdo bacteriana (UFC/ml); 13-viabilidade de células (%)),e Variaveis do
tratamento do levedo: (14-pH; 15-acidez (%); 16-média do tempo de tratamento (h); 17-desvio

padrao do tempo de tratamento (h)).

A variavel resposta utilizada como saida da rede foi a concentragdo de etanol em base
volumétrica no vinho bruto. A distribui¢ao das varidveis pela unidade de fermentagdo ¢ mostrada
na Figura 3.1. A unidade de fabricacdo de etanol em estudo é composta por seis dornas de
fermentagdo (650 m*® de volume ttil), seis pré-fermentadores (100 m* de volume Ttil) e trés
centrifugas (100m3/h de vazao de operagdo) com capacidade total de producao diaria de 700 m?

de etanol.
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Figura 3.1. Fluxograma simplificado da unidade de fermentagéo estudada.
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3.1.2. Escolha das variaveis de entrada

E necessario que haja conhecimento prévio das varidveis que podem ter influéncia na
resposta da rede neural, uma vez que, normalmente, ha uma grande quantidade de variaveis
disponiveis que podem ser utilizadas no modelo (SOVANN; NALLAGOWNDEN;
BAHARUDIN, 2014). Um dos critérios utilizados nesse tipo de modelagem para selecionar as
varidveis pertinentes ao processo ¢ a determinagdo de quais delas estdo relacionadas entre si.
Assim, dentre um grupo de varidveis que possuem dependéncia de efeito, utiliza-se apenas uma
delas no modelo, j4 que seu efeito serd conhecido nas demais. Para essa tarefa, utilizou-se a
técnica de correlagao cruzada (NELLES, 2013) para determinar quais dentre as 17 variaveis
disponiveis deveriam ser utilizadas na modelagem da rede neural. Essa técnica analisa o efeito
delas aos pares, e a partir do cdlculo da média de cada uma, gera um valor numérico, cuja ordem

de grandeza indica quao relacionadas estdo as variaveis.
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Foi utilizado o pacote Neural Network Toolbox ™ do software Matlab (versdo R2017a)
para identificacdo da correlagdo entre as variaveis de processo. A metodologia utilizada pelo
software analisa a correlacdo em linha temporal, ou seja, para o conjunto de 200 dias de safra, as
17 variaveis foram também comparadas com amostras tomadas em diferentes periodos (delays ou
lags positivos e negativos). Pode-se entdo, determinar quais varidveis apresentaram alta
correlacdo e descarta-las do conjunto de entradas da rede neural. Como critério de exclusdo de
variaveis com duplicidade de efeito do modelo, optou-se por desconsiderar aquelas cujas medidas

em campo durante o processo industrial s3o mais demoradas ou onerosas.

3.1.3. Arquitetura da rede

Utilizou-se o pacote Neural Network Toolbox™ do software Matlab para todas as etapas
de estruturacgdo, treinamento e validacdo da rede neural. Optou-se nesse estudo por empregar uma
rede MLP (Multilayer Perceptron) do tipo feedforward neural network (FNN), com uma camada
escondida possuindo sete neurdonios de processamento de sinais, € um neurénio na camada de
saida. As redes tipo FNN sdo as mais empregadas na modelagem de processos da engenharia
quimica e da engenharia de bioprocessos (NANDI et al., 2001; SILVA et al., 2000; THIBAULT;
VAN BREUSEGEM; CHERUY, 1990). A resposta satisfatéria dos modelos com o uso de FNN
encorajou diversos autores a utilizarem essa mesma arquitetura na modelagem de seus estudos

(CRUZ et al., 1998; DI MASSIMO et al., 1992; WILLIS et al., 1992).

A quantidade de camadas escondidas e de neurdnios deve ser a menor possivel, para que
o modelo utilize apenas a estrutura necessaria para a previsdo da varidvel resposta e evite o
fendmeno de overfitting da rede. Apenas uma camada escondida possui capacidade suficiente de
processamento para modelagem de qualquer fungdo continua que apresente ndo linearidades
(HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE, 1989). A func¢do log-sigmoide foi utilizada como funcao

transferéncia nos neuronios da camada escondida e a func¢ao linear no neuronio de saida da rede.
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3.1.4. Treinamento e validacao

Empregou-se o algoritmo Backpropagation para calculo dos gradientes para a atualizagdo
dos pesos da rede durante a etapa de treinamento, que ¢ o mais comumente utilizado nas
modelagens de redes neurais do tipo FNN (HUSSAIN, 1999; NUCCI et al., 2007
ROSENBLATT; NONR-, 1958; VANE, 2004). O treinamento da rede neural foi realizado com a
utilizagdo da fun¢do “trainlm” do pacote Neural Network ToolboxTM do software Matlab, que
atualiza os valores dos pesos segundo o algoritmo de otimizagdo Levenberg-Marquardt

(ESFAHANIAN et al., 2013; NUCClI et al., 2007; SILVA et al., 2008).

Os valores de cada variavel de entrada e saida utilizadas para modelagem da rede foram
normalizados (entre -1 e 1) e divididos randomicamente em trés grupos: treinamento, validacdo e
teste, na propor¢do de 45, 45 e 10% dos dados para cada grupo, respectivamente. Essa divisao
faz-se necessaria no treinamento de redes neurais, pois ha a necessidade de validar a resposta da
rede apds o treinamento com o objetivo de analisar a capacidade de previsdo do modelo. O
presente trabalho consistiu no treinamento de duas redes neurais (A e B) de igual arquitetura, de
forma que os grupos de dados utilizados para treinamento e validacdo da rede A foram invertidos
e utilizados para validagdo e treinamento na rede B, respectivamente. Esse procedimento foi
realizado a fim de se verificar se houve satisfatoria distribui¢do dos dados entre os grupos de

treinamento e validacao de forma a garantir a capacidade de previsao dos modelos.

A etapa de treinamento foi realizada de forma batelada, de maneira que todo o conjunto
de dados (variaveis de entrada e saida de cada dia de operagdo) foi apresentado a rede antes da
primeira atualiza¢do do valor dos pesos. Apds a apresentagdo de todos os dados, os pesos das
conexOes foram atualizados e entdo se apresentou a rede o conjunto de dados de validagdo para o
calculo da média do quadrado dos erros (MSE) entre a resposta do modelo e os dados
experimentais. A cada repeticdo do processo descrito, finaliza-se uma “época” de treinamento. A
rede foi considerada treinada na “época” em que o valor de MSE passou a aumentar durante a

etapa de validacao.

O procedimento de validacao cruzada evita que ocorra o fendmeno de overfitting que se
caracteriza pela resposta “condicionada” aos dados apresentados, o que faz a rede perder a
capacidade de previsdo para novos dados (BEALE; HAGAN; DEMUTH, 2017). A avaliagdo do

desempenho da rede ja treinada ¢ dada pelo valor de MSE ao final da apresentagcdo de todos os
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pontos do banco de dados e do valor do coeficiente de determinagdo (R?) gerado pela comparacao

da resposta da rede e o valor amostrado em campo da variavel de saida do conjunto de validagao.

As etapas de treinamento das redes (que se iniciam com divisao dos dados nos grupos de
treinamento, validacdo e teste) realizadas no estudo foram reiniciadas 21.000 vezes, uma vez que
para diferentes inicializagcdes obtém-se diferentes valores otimizados dos pesos das conexdes do
modelo. Dentre as inicializagdes citadas, foi gravada a configura¢do da rede que alcancou o

menor valor de MSE e o maior valor de coeficiente de determinagdo (R?) na etapa de validagao.

3.1.5. Otimizagao

A configura¢do de variaveis de entrada escolhidas para o modelo, que apresentou ajuste
aos pontos experimentais com maior valor de R? foram otimizadas a fim de se obter as condi¢des
de operagao industriais mais favoraveis para se alcancar valores elevados de concentragao de
etanol no vinho bruto (saida do modelo) ao final do processo. Utilizou-se o algoritmo Particle
Swarm Optimization, PSO (EBERHART; SHI, 2001) implementado no software Matlab para

realizagdo da otimizagao.

Buscou-se aumentar o valor da varidvel de saida da rede (concentracdo de etanol no vinho
bruto) a partir da otimizagao das variaveis de entrada obtidas de um dia de operacdo da unidade
industrial amostradas do banco de dados, com exce¢do da “concentragao de sélidos soluveis no
mosto (°Brix)” que foi mantida fixa. Estudaram-se os diferentes cenarios obtidos pelo algoritmo
para se alcancar o aumento da concentracdo de etanol no vinho bruto. Analisou-se também a
factibilidade de cada uma das condi¢des encontradas, a partir da utilizagdo da matriz de
correlagdo entre as variaveis utilizadas, de forma a certificar que as condi¢des operacionais se

encontravam em regides em que o modelo possuia capacidade de previsao.
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3.2. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.2.1. Modelagem e treinamento da rede neural

A primeira etapa para modelagem do processo de fermentagdo a partir das redes neurais
foi a escolha das variaveis de entrada do modelo. Realizou-se a analise de correlagdo cruzada
entre as 17 variaveis disponiveis, amostradas durante os 200 dias de safra, para que se excluissem
da modelagem aquelas com efeitos dependentes. A Figura 3.2 mostra os graficos gerados pelo
software para analise de correlagdo cruzada entre (a) as varidveis que apresentaram correlagdo e

(b) variaveis nao correlacionadas.

Figura 3.2. Graficos de correlacdo cruzada entre as variaveis. (a) entre “Média do tempo de
espera para centrifugar” e “Desvio padrdo do tempo de espera para centrifugar”; (b) entre

“Pureza do mosto” e “Média de temperatura de fermentagao™.
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O eixo das ordenadas dos graficos apresentados na Figura 3.2 representa o valor numérico
da correlagdo entre os pares de variaveis comparados. O eixo das abcissas (/ag) indica o
deslocamento no tempo da média de um dos elementos envolvidos na andlise em relagdo ao seu
par. As variaveis que tiveram correlacdo confirmada (Figura 3.2 (a)), a apresentaram no /ag de

“0”, ou seja, a dependéncia entre elas sé existe para os mesmos dias de operagao industrial. Para
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as variaveis com efeitos independentes, o valor numérico de correlagdo cruzada ndo ultrapassa os

limites de confianga dos graficos, como mostrado na Figura 3.2 (b).

Totalizaram-se sete variaveis selecionadas para a modelagem da rede neural:
concentracdo de solidos soluveis (°Brix), pureza (%), e acidez (%), referentes ao mosto;
contaminagdo bacteriana (UFC/ml) e viabilidade de células (%), no vinho bruto; média de
temperatura de fermentagdo (°C) e por fim a média do tempo de tratamento (h), referente ao
tratamento do levedo, com a resposta da rede sendo a concentracdo volumétrica de etanol no
vinho bruto (°GL). Para facilitar a leitura e compreensdo do trabalho, nomeou-se cada uma das

variaveis selecionadas para a modelagem com as abreviagcdes mostradas na Tabela 3.1.

Tabela 3.1. Abreviacdes para identificacdo das variaveis utilizadas na modelagem da rede neural.

DESCRIGAO DA VARIAVEL ABREVIAGAO UNIDADE
Concentragao de solidos soltiveis no mosto Brix_M (°Brix)
Pureza do mosto Pur_M (%)
Acidez do mosto Acid_M (%)
Contaminagéo no vinho bruto Cont_Vinho (UFC/ml)
Média do tempo de tratamento Temp_Trat (h)
Média de temperatura de fermentagao T_Ferm (°C)
Viabilidade de células no vinho bruto Viab_Vinho (%)
Concentragéo de etanol no vinho bruto GL_Vinho (°GL)

As variaveis selecionadas para a entrada da rede neural influenciam na concentracao de
etanol ao final do processo (variavel resposta, GL_Vinho), sendo a maioria delas presente apenas
em operagdes industriais, e ausentes em processos de fermentacdo em escala de bancada.
Ressalta-se a utilizag@o da variavel Brix_M, que apesar de quantificar demais solidos em solugdo
que nao apenas os agucares redutores totais (ART), ¢ proporcional a concentracao de ART e pode

ser mensurada de forma on /ine na linha de alimentagdao de mosto.

A propor¢do de sacarose em relacdo aos demais agucares (glicose e frutose) presentes na

mistura de alimentagdo pode também ter influéncia na producao final de etanol, fato que justifica
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a presenca da variavel Pur M na modelagem da rede. As variaveis Acid M e Cont Vinho sdo
indicadoras da contaminagdo bacteriana no mosto e no vinho, respectivamente. A presenga de
bactérias no meio fermentativo em determinadas condigdes pode ocasionar competicdo com as
leveduras para metabolizagdo dos agucares, reduzindo assim a concentra¢do de etanol no vinho
bruto. Ja a varidvel Temp Trat tem impacto na recuperacdo das atividades metabolicas das
leveduras enquanto a Viab_Vinho mede diretamente a quantidade de células saudaveis presentes
no meio fermentativo. A arquitetura da rede a ser treinada com as variaveis selecionadas

compondo a camada de entrada ¢ mostrada na Figura 3.3.

Figura 3.3. Arquitetura da rede neural com as variaveis de entrada selecionadas.
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A avaliacdo da qualidade do treinamento da rede neural foi realizada pela anélise do valor
da média do quadrado dos erros (MSE) e do grafico de regressao linear entre os dados de campo
e a resposta da rede, para a variavel de saida GL Vinho. As Figuras 3.4 e 3.5 mostram o
comportamento dos erros de treinamento, validagao e teste das redes A e B, respectivamente,
obtidas para a melhor configuracdo de pesos dentre as 21.000 inicializagdes de treinamento

realizadas. Obtiveram-se os valores de 0,26 e 0,23 para o MSE das redes A e B, com finalizagdo
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do treinamento nas épocas (“epochs”) 16 e 15, respectivamente. Os graficos mostram resultados

similares obtidos para as duas redes, fato que indica que a distribuicdo dos dados entre

treinamento e valida¢ao foi realizada de maneira satisfatoria.

Figura 3.4. Valor do MSE ao longo das etapas de treinamento e validagéo da rede A.

10°

-
(=]
-

10°

Mean Squared Error (mse)

-
<

— Train
Validation
Test
Best

8
16 Epochs

10

12 14 16



78

Figura 3.5. Valor do MSE ao longo das etapas de treinamento e validagdo da rede B.
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Os valores dos coeficientes de determinagdo (R?) alcangados para as redes A e B foram de
0,91 e 0,87, respectivamente. Esse resultado considera apenas os dados de validacao utilizados
para cada uma das redes e mostra-se satisfatorio para uma modelagem realizada a partir de dados
industriais. Considerando a proximidade dos dois valores obtidos, pdde-se concluir também que a
distribuicdo dos dados para a modelagem de ambas as redes foi satisfatoria, ndo havendo

comportamento tendencioso ou ruidos pronuncidveis nos pontos experimentais utilizados.

As Figuras 3.6 e 3.7 mostram as modelagens das redes A e B, respectivamente, testadas
com os dados de validagdao do banco de dados. Realizou-se a constru¢ao das curvas dos limites
superior e inferior do modelo utilizando o intervalo de confianca de 95% segundo descrito por
MONTGOMERY e RUNGER (2003). Os limites de confianga foram tracados a partir do calculo
das incertezas associadas aos valores dos coeficientes angular e linear dos modelos das redes A e
B, baseando-se na determinacdo das varidncias na predicdo de um novo valor da varidvel
resposta. Para as analises estatisticas foi utilizada a fungao “LINEST” presente no software

Microsoft Office Excel®, 2010.



Figura 3.6. Modelo linear obtido para a modelagem da rede A.
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Figura 3.7. Modelo linear obtido para a modelagem da rede B.
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Vale ressaltar que devido as limitagdes do processo industrial, ndo houve um
planejamento experimental para coleta dos dados. Nesse cendrio, a escolha das varidveis, bem
como a arquitetura e os algoritmos de treinamento utilizados na modelagem da rede mostraram-se
adequados mediante os resultados apresentados pelas Figuras 3.4 a 3.7. Ambas as redes A ¢ B
apresentaram valores satisfatorios de coeficiente de correlagdo para os dados de validacio.
Porém, para as etapas seguintes desse estudo, optou-se por utilizar a rede A, que apresentou

ligeiramente um maior valor de R? e menor valor de MSE quando comparada a rede B.

A fim de se analisar quais pontos do banco de dados que apresentaram maiores desvios
em relacdo a resposta da rede neural, construiu-se o grafico da Figura 3.8, que representa os
pontos de operacao coletados em campo e estimados pela rede treinada, distribuidos em ordem

temporal, referentes aos 200 dias de operagao.

Figura 3.8. Concentracdo de etanol no vinho (°GL) experimental e previsto pela rede e erro
relativo durante os dias operacao.
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O erro relativo médio de todas as observagoes utilizadas na rede foi de 3,33%. Observa-se
que os maiores valores de erros relativos (acima de 6%) entre a resposta do modelo e os dados

experimentais ocorreram no inicio e do meio para o final de safra, ou seja, antes do 70° e apds o
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120° dia de operagdo. Os periodos iniciais de safra correspondem aos meses de Marco, Abril e
Maio, nos quais houve constantes paradas de operagdo industrial devido a presenca de chuvas. Ja
a partir do 120° dia, observou-se pontos especificos com altos desvios relativos entre a resposta
da rede e os valores de campo. Esses desvios corresponderam aos dias em que ocorreram paradas
de operacdo da planta devido as constantes quebras de equipamentos, principalmente aqueles
relacionados as operagdes de moagem e produgdo de vapor. Essas quebras se deram
principalmente a fadiga dos equipamentos relacionada ao desgaste natural que ocorre ao longo da

safra.

Essas paradas industriais ocasionaram perda de representatividade na coleta das amostras
em campo, uma vez que o sistema de amostragem foi desenvolvido para operagdes em processos
continuos. Assim, os periodos que compreenderam paradas e retomadas de operagao ocasionaram
erros nos valores das varidaveis que sao utilizadas no modelo. Esse fato comprova que para
condi¢des normais (continuas) de operagdo industrial, a modelagem proposta possui satisfatoria
capacidade de previsdo, sendo capaz de, quando em situagdes adversas de operagdo (paradas e
retomadas de processo), reconhecer a presenca de desvios nas variaveis de entrada do modelo
pela estimativa incorreta da variavel resposta. Os demais pontos que corresponderam ao meio de
safra, e por consequéncia operagdes mais estaveis, apresentaram erro relativo na ordem inferior a
4%, o que mostra a capacidade da rede treinada em prever o valor da variavel resposta do
processo. A presenca dos erros relativos como mostrado na Figura 3.8 indica que nao houve

overfitting da rede.

Com o intuito de testar o modelo para dados ainda ndo utilizados, foram apresentados a
rede sete novos pontos da safra em estudo. Os valores de erro relativo em relacdao a variavel de
saida GL Vinho, experimental e estimada pelo modelo, podem ser observados na Figura 3.9.
Constatou-se que a amostra 6 foi a inica a apresentar erro relativo de valor numérico maior que
4%, mantendo para as demais, erros relativos abaixo da média daqueles apresentados na Figura
3.8. Essa andlise mostra que a rede neural treinada foi capaz de prever com acuracidade o valor
de GL Vinho para novos dados apresentados, o que comprova a nao ocorréncia do fendmeno de

overfitting.



82

Figura 3.9. Concentragdo de etanol no vinho (°GL) experimental e previsto pela rede e erro

relativo para os novos dados de operacéo apresentados.
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Foram plotados no grafico apresentado pela Figura 3.9 os valores estimados dos sete
novos pontos apresentado a rede, de forma a verificar se os pontos gerados pela rede estdo
localizados dentro do intervalo de confianga estatistico calculado para modelo. O resultado pode
ser observado na Figura 3.10, que mostra os novos pontos plotados no grafico, onde o eixo das
abcissas corresponde ao valor observado e o eixo das ordenadas a resposta da rede neural

(modelo da rede A).
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Figura 3.10. Modelo linear obtido para a modelagem da rede A, inseridos 0s novos pontos
experimentais para teste da capacidade de previsédo da rede.
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Os sete novos pontos apresentados se localizam entre os limites superior e inferior de
confianca e estdo bem distribuidos ao redor da linha do modelo. Esse fato corrobora a alta

capacidade de previsdao da rede modelada para o processo de fermentacdo industrial da unidade

em estudo.

Sdo mostrados na Tabela 3.2 os valores dos pesos atribuidos nas conexdes entre as
variaveis de entrada e os neurdnios da camada escondida da rede treinada, que definem a
estrutura da rede neural modelada nesse estudo, juntamente com a Tabela 3.3 que mostra os

valores dos pesos entre os neuroénios da camada escondida e a camada de saida.
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Tabela 3.2. Valores dos pesos das conexdes entre as camadas de entrada e escondida ao final do

treinamento.

N° Variavel 0 1 2 3 4 5 6 7
N° Neurdnio Bias Brix_M Pur M  Acid_M Cont_Vinho Temp_Trat T_Ferm Viab_Vinho
1 -3,0077  -0,9704 1,1451 -1,6571 -0,2880 -0,0809 2,0829 0,4552
2 -1,2280  0,9075  -0,5545  -0,0290 0,8324 0,7127 0,2104 1,2870
3 -1,4547 22715 -0,7576  0,4946 -1,0523 -1,8094 0,3291 -0,6571
4 1,2856  -0,9427  0,3706 2,2323 0,5338 -1,5953 -0,6746 -1,0914
5 0,8253 08782  -3,7259  0,0768 0,2105 -1,0056 -0,4241 -0,2098
6 1,1618 1,7025  -0,5202  -0,7237 -0,2181 -0,6111 0,0225 -0,1584
7 2,2699 0,8437 0,7888  -0,7120 0,0445 -1,6819 -0,0780 0,9022

Tabela 3.3. Valores dos pesos das conexdes entre 0s neurénios da camada escondida e a camada

de saida.
Neurdonios Camada Escondida
Bias 1 2 3 4 5 6 7
0,1617 -0,2195 1,2796 0,3033 0,1418 -0,4164 0,7164 0,1459

3.2.2. Otimizacao das variaveis de entrada

Uma vez realizado o treinamento da rede neural e verificada a capacidade de previsdo da
mesma para pontos que ainda ndo haviam sido apresentados, objetivou-se a otimizag¢do dos
valores das varidveis de entrada da rede a fim de se obter o maior valor possivel de GL_Vinho no
processo. As variaveis de processo utilizadas na entrada da rede sdo controladas por agdes

operacionais, de forma que, diferentes cenarios de operacao sao possiveis de serem alcancados.

As variaveis do mosto sdao controladas pela propor¢ao de caldo, mel e 4gua que ¢ utilizada
para sua composi¢do. Essa propor¢do ¢ definida segundo estratégias operacionais firmadas por
decisdes gerenciais da empresa, e por essa razio, passiveis de mudanca. Varidveis do vinho e da
fermentacdo sdo controladas facilmente por alteragdo dos parametros de operacdo de
equipamentos na planta. Assim sendo, escolheu-se um valor aleatério do banco de dados

utilizado nesse trabalho, a fim de aumentar a concentracdo de etanol do dia de operacdo
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escolhido, otimizando as varidveis de entrada e mantendo fixo o valor de Brix M, Definiu-se
valores de GL_Vinho utilizados como fung¢do objetivo (F.O.) da otimizagdo, segundo a equacao

3.1.

F.O0.= GL_VinhOEstimado — GL_VinhODefinido =0 (31)

onde GL VinhoOggimado ¢ 0 valor gerado pela saida da rede e GL Vinhopefinido € 0 valor de

GL_Vinho objetivado pelo usuadrio.

Fez-se uso do algoritmo PSO para realizar a otimizacdo das varidveis de entrada (o codigo
de implementacdo do PSO no software Matlab, contendo todos os parametros utilizados no
modelo de otimizagdo, estd descritos no Anexo I do presente estudo). O objetivo foi obter
diferentes valores das variaveis de entrada a fim de se aumentar a graduacao alcéolica do vinho
ao final do processo em relagdo a um ponto experimental escolhido aleatoriamente no banco de
dados. Essa analise possibilitou identificar quais deveriam ser as mudangas nas variaveis de
entrada em comparagdo com o ponto experimental para se aumentar a produg¢do de etanol,
mantendo o Brix M constante. Utilizou-se 50 iteragdes e 70 particulas como pardmetros do
algoritmo. A Tabela 3.4 mostra sete cenarios otimizados pelo algoritmo a fim de se alcangar a
graduacdo alcoodlica de 9,5°GL, frente ao valor de 8,5°GL obtido na unidade industrial nesse dia

de operacao.

Tabela 3.4. Valores otimizados das variaveis de entrada para os diferentes cenarios.

Cenario Real Cenarios Otimizados
Variaveis Valores Reais 1 2 3 4 5 6 7
Brix_M 23,00 23,00 23,00 23,00 23,00 23,00 23,00 23,00
Pur_M 65,09 78,33 76,23 73,59 70,24 75,07 75,72 74,85
Acid_M 2,40 2,50 0,91 2,06 2,40 2,76 3,02 2,09
Cont_Vinho 1,2.10+7 3,010 1,8106 20107 1,607 97108 12108  1,7.107
Temp_Trat 2,52 4,60 3,02 4,87 5,35 5,49 3,24 4,81
T _Ferm 32,21 32,47 31,92 32,66 33,96 33,03 30,98 31,88
Viab_Vinho 0,90 0,87 0,90 0,86 0,90 0,90 0,90 0,89
GL_Vinho 8,51 9,50 9,50 9,50 9,50 9,50 9,50 9,50
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Despois de otimizadas as condigdes de entrada, houve a necessidade de se verificar se os
valores das variaveis para cada um dos cenarios se encontram em regides de operacdo que foram
aprendidas pela rede neural durante o treinamento. Esse tipo de analise ¢ realizada plotando todas
as variaveis do modelo aos pares, em graficos de correlagdo, utilizando os dados de treinamento
da rede (200 dias de operacdo), formando assim uma matriz de correlagdo das variaveis de
entrada. Analisa-se entdo se as condi¢des otimizadas se encontram em regides de alta densidade
de pontos experimentais, fato que valida a assertividade da previsao da rede, podendo assim ser

aplicada na unidade de operagao industrial.

Os cenarios 1, 3, 4, 5 e 7 (apresentados na Tabela 3.4) ndo se encontram em regides nas
quais o modelo da rede neural possui capacidade de previsao, uma vez que ndo ha alta densidade
de pontos experimentais que validem as condic¢des obtidas de “Contamina¢do” e “Média Tempo
de Tratamento” como mostrado na Figura 3.11. Para que haja assertividade no estabelecimento
de condigdes operacionais factiveis, ha a necessidade de se realizar ensaios para coleta de pontos

experimentais nas regioes de baixa densidade de dados.

Figura 3.11. Gréafico de correlacdo entre os dados de Contaminacdo e Média Tempo de
Tratamento. A regido sombreada indica regido de baixa densidade de pontos experimentais

disponiveis.
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Dentre os sete cendrio otimizados, dois deles (cendrios 2 e 6) se localizaram em regides
com alta densidade de pontos operacionais nos quais a rede possui alta capacidade de previsao.
Essas regides se verificaram para todos os graficos da matriz de correlagdo de dados. Os cendrios

otimizados e comprovadamente factiveis pela previsao do modelo sdo mostrados na Tabela 3.5.

Tabela 3.5. Cenarios otimizados em regides de alta capacidade preditiva do modelo.

Cenario Real Cenarios Otimizados
Variaveis Valores Reais 2 6
Brix_M 23,00 23,00 23,00
Pur_M 65,09 76,23 75,72
Acid_M 2,40 0,91 3,02
Cont_Vinho 1,2.107 1,8.108 1,2.108
Temp_Trat 2,52 3,02 3,24
T_Ferm 32,21 31,92 30,98
Viab_Vinho 0,90 0,90 0,90
GL_Vinho 8,51 9,50 9,50

Mostra-se pela andlise da Tabela 3.5 que para ocorrer o aumento desejado da graduagao
alcoodlica do vinho bruto de 8,5°GL para 9,5°GL ¢ necessario o aumento do teor de sacarose no
mosto, representado pela variavel “Pureza”, em ambos os cenarios 2 e 6. Além disso, observa-se
também para ambos os cendrios otimizados que houve uma redug¢do pronunciavel da
contaminagdo bacteriana. Esses fatos mostram que uma estratégia para o aumento da graduacao
alcoodlica do vinho e consequente aumento da eficiéncia de fermentagdo seria o aumento do teor
de sacarose no mosto, aliado ao controle da contaminacio bacteriana abaixo de 2,0.10° bast.ml”.
O gasto com antibidticos e medidas preventivas de controle da contaminag@o no vinho bruto pode
ser analisado pelo aspecto econdmico de forma a avaliar se o ganho com o aumento de producao

de etanol justifica o aumento de gastos com o controle da contaminagao.

Observou-se que para o cenario otimizado 6 houve diminui¢cdo da temperatura média de
fermentagdo com ligeiro aumento do teor de acidez do mosto, quando comparados ao dado
industrial. A acidez do mosto é um indicativo de contaminag¢do na matéria-prima, € como forma

de minimiza¢do de seus efeitos danosos na fermentagdo o modelo buscou a redugdo na
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temperatura de fermentacdo. Temperaturas mais baixas de fermentacdo desfavorecem a

proliferagdo de bactérias no meio fermentativo, fato esse comprovado pela previsao do modelo.

Por fim, realizou-se um teste com o cenario otimizado 6 aumentando o valor de
contaminagdo bacteriana para 1,24.10” bast.ml” e mantendo os demais valores das variaveis de
entrada fixos. Obteve-se uma concentragdo de 9,10°GL na saida da rede, de forma a comprovar
que para aumentos na contaminac¢do bacteriana, prejudica-se de maneira direta a eficiéncia de
fermentagdo industrial. Em um segundo teste, o mesmo cenario teve o valor da variavel “Acidez”
referente ao mosto alterado de 3,02 para 4,00% e a graduacdo alcdolica do vinho bruto ao final do
processo foi calculada em 9,14% pela rede neural. Essa andlise mostra o impacto da

contaminagdo da matéria-prima na producao de etanol.

Os resultados obtidos mostraram que a utilizacdo de uma rede neural treinada com dados
industriais pode se tornar uma importante ferramenta de operagdo industrial, mesmo que sem a
possibilidade da realizagdo de ensaios experimentais que validem a maior faixa possivel das
variaveis de entrada do modelo. A modelagem do processo industrial utilizando redes neurais
pode trazer de antemdo a possibilidade de guiar decisdes gerenciais no ambiente industrial, de
forma que a operagao seja direcionada para o aumento da producdo de etanol e consequentemente

da eficiéncia da etapa de fermentagdo na usina.

3.3. CONCLUSOES

A modelagem matematica utilizando redes neurais tem sido empregada amplamente em
bioprocessos, principalmente em escala de bancada. A aplicagdo dessa modelagem para o
processo industrial de fermentacdo mostrou-se satisfatoria, uma vez que conseguiu prever com
acuracidade a varidvel de interesse em condi¢cdes normais de operacao industrial, inclusive

quando apresentados dados novos de operagao.

Vale ressaltar que se utilizou apenas 200 pontos experimentais para treinamento e
validacdo da rede, e apesar da baixa quantidade de dados disponiveis, a rede atingiu satisfatoria

capacidade de previsdo da variavel resposta com valores médios de erro relativo abaixo de 4%.



89

A otimizacdo das condi¢des de entrada da rede também se mostrou satisfatoria e coerente
com a realidade industrial, uma vez que apontou a influéncia de varidveis industriais no processo
de fermentacgdo, que até o presente momento nao era possivel de quantificar em termos de queda
de produgdo de etanol. Assim, a modelagem com redes neurais pode se tornar uma importante
ferramenta de otimizacdo de eficiéncia da fermentacdo alcoodlica em escala industrial,
considerando variaveis que ndo compdem modelos cinéticos e fenomenoldgicos, porém
influenciam diretamente na produgdo de etanol. A possibilidade de quantificar os efeitos de
variaveis importantes ao processo de fermentagdo possibilita ainda o estudo da viabilidade
econdmica de agdes a serem tomadas no processo industrial baseadas no retorno financeiro
gerado pelo aumento de producdo de etanol. Ressalta-se, porém, a ndo exclusdo da importancia
do conhecimento do processo antes de se iniciar a modelagem da rede neural, uma vez que
diferentes configuracdes de operacdo podem acarretar na consideracdo de diferentes variaveis na

modelagem.
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ANEXO I: Linhas de cddigo de implementacéo do algoritmo PSO em Matlab.

%%PS0O.m
clc;

clear;
close all;

%%Problem Definition

CostFunction= @(x) MinDeltaGL(x); %Cost Function
nVar=7; %Number of Unknown (design) variables
VarSize=[1 nVar]; %Matrix size of the decision variables

%%Chute Inicial de Inputs
x1=23;

VarMinl=x1; %Lower Bound of decision variables
VarMax1=x1; %Upper Bound of decidion variables

VarMin2=60;
VarMax2=82;

VarMin3=0.23;
VarMax3=3.80;

VarMind=2ES5;
VarMax4=5E6;

VarMin5=1;
VarMax5=5.00;

VarMin6=30.31;
VarMax6=34.94;

VarMin7=0.80;
VarMax7=0.90;

%%Parameters of PSO

%Constriction Coefficients

kappa=1;

phil=2.05;

phi2=2.05;

phi=phil+phi2;
chi=2*kappa/abs(2-phi-sqrt(phi*2-4*phi));
wdamp=1;



%Parameters

w=chi; %lInertia Coefficient

cl=chi*phiil; %Personal Acceleration Coefficient
c2=chi*phi2; %Social Acceleration Coefficient
Maxlt=50; %Maximum Number of Iterations
nPop=70; %Population size (Swarm size)

MaxVelocityl=0.14*(VarMax1-VarMin1); %Upper Limit to velocity
MinVelocityl=-MaxVelocityl; %Lower limit to velocity

MaxVelocity2=0.14*(VarMax2-VarMin2);
MinVelocity2=-MaxVelocity2;

MaxVelocity3=0.14*(VarMax3-VarMin3);
MinVelocity3=-MaxVelocity3;

MaxVelocity4=0.14*(VarMax4-VarMin4);
MinVelocity4=-MaxVelocity4;

MaxVelocity5=0.14*(VarMax5-VarMin5);
MinVelocity5=-MaxVelocity5;

MaxVelocity6=0.14*(VarMax6-VarMin6);
MinVelocity6=-MaxVelocity6;

MaxVelocity7=0.14*(VarMax7-VarMin7);
MinVelocity7=-MaxVelocity7;

%%lniciatlization

%The particle template
empty_particle.Position=[];
empty_particle.Velocity=[];
empty_particle.Cost=[];
empty_particle.BestPosition=[];
empty_particle.BestCost=[];
%Create population array

particle=repmat(empty_particle, nPop, 1);

%lnitialize Global Best
GlobalBest.Cost=inf;

%lInitialize Population Members
fori=1:nPop

%Generate Random Solution
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%particle(i).Position=Input;

particle(i).Position(1)=unifrnd(VarMin1,VarMax1);
particle(i).Position(2)=unifrnd(VarMin2,VarMax2);
particle(i).Position(3)=unifrnd(VarMin3,VarMax3);
particle(i).Position(4)=unifrnd(VarMin4,0.5*VarMax4);
particle(i).Position(5)=unifrnd(VarMin5,VarMax5);
particle(i).Position(6)=unifrnd(VarMin6,VarMax6);
particle(i).Position(7)=unifrnd(VarMin7,VarMax7);

%lnitialize Velocity
particle(i).Velocity=zeros(VarSize);

%Evaluation
particle(i).Cost=CostFunction(particle(i).Position');

%Update the Personal Best
particle(i).Best.Position=particle(i).Position;
particle(i).Best.Cost=particle(i).Cost;
%Update Global Best

if particle(i).Best.Cost<GlobalBest.Cost

GlobalBest=particle(i).Best;
end

end

%Array to Hold Best Cost Value on Each Iteration
BestCosts=zeros(Maxlt,1);

%%Main Loop of PSO

for it=1:Maxlt
for i=1:nPop

%Update Velocity

particle(i).Velocity=w*particle(i).Velocity...
+cl*rand(VarSize).*(particle(i).Best.Position-particle(i).Position)...
+c2*rand(VarSize).*(GlobalBest.Position-particle(i).Position);

%Apply Velocity Limits
particle(i).Velocity(1)=max(particle(i).Velocity(1),MinVelocity1);
particle(i).Velocity(1)=min(particle(i).Velocity(1),MaxVelocity1);
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particle(i).Velocity(2)=max(particle(i).Velocity(2),MinVelocity2);
particle(i).Velocity(2)=min(particle(i).Velocity(2),MaxVelocity2);

particle(i).Velocity(3)=max(particle(i).Velocity(3),MinVelocity3);
particle(i).Velocity(3)=min(particle(i).Velocity(3),MaxVelocity3);

particle(i).Velocity(4)=max(particle(i).Velocity(4),MinVelocity4);
particle(i).Velocity(4)=min(particle(i).Velocity(4),MaxVelocity4);

particle(i).Velocity(5)=max(particle(i).Velocity(5),MinVelocity5);
particle(i).Velocity(5)=min(particle(i).Velocity(5),MaxVelocity5);

particle(i).Velocity(6)=max(particle(i).Velocity(6),MinVelocity6);
particle(i).Velocity(6)=min(particle(i).Velocity(6),MaxVelocity6);

particle(i).Velocity(7)=max(particle(i).Velocity(7),MinVelocity7);
particle(i).Velocity(7)=min(particle(i).Velocity(7),MaxVelocity7);
%Update Position
particle(i).Position=particle(i).Position+particle(i).Velocity;
%Apply Lower and Upper Bound Limits

particle(i).Position(1)=max(particle(i).Position(1),VarMin1l);
particle(i).Position(1)=min(particle(i).Position(1),VarMax1);

particle(i).Position(2)=max(particle(i).Position(2),VarMin2);
particle(i).Position(2)=min(particle(i).Position(2),VarMax2);

particle(i).Position(3)=max(particle(i).Position(3),VarMin3);
particle(i).Position(3)=min(particle(i).Position(3),VarMax3);

particle(i).Position(4)=max(particle(i).Position(4),VarMin4);
particle(i).Position(4)=min(particle(i).Position(4),VarMax4);

particle(i).Position(5)=max(particle(i).Position(5),VarMin5);
particle(i).Position(5)=min(particle(i).Position(5),VarMax5);

particle(i).Position(6)=max(particle(i).Position(6),VarMin6);
particle(i).Position(6)=min(particle(i).Position(6),VarMax6);

particle(i).Position(7)=max(particle(i).Position(7),VarMin7);

particle(i).Position(7)=min(particle(i).Position(7),VarMax7);

%Evaluation
particle(i).Cost=CostFunction(particle(i).Position');

99



%Update Personal Best

if particle(i).Cost<particle(i).Best.Cost
particle(i).Best.Position=particle(i).Position;
particle(i).Best.Cost=particle(i).Cost;

end

%Update Global Best

if particle(i).Best.Cost<GlobalBest.Cost
GlobalBest=particle(i).Best;
end

end

%Store the Best Cost Value
BestCosts(it)=GlobalBest.Cost;

%Display Iteration Information
disp(['lteration’ num2str(it) ":Best Cost="num2str(BestCosts(it))]);

%Damping Inertia Coefficient
w=w*wdamp;
end

%%Results

figure;

%plot(BestCosts, 'LineWidth',2);
semilogy(BestCosts);
xlabel('lteration’);
ylabel('BestCost');

grid on;
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