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RESUMO

O fornecimento de oxigénio como nutriente limitante em biorreatores € um desafio, visto que
0s microrganismos podem apresentar necessidades metabdlicas diferentes, somada a
dificuldade de se medir esta variavel em baixas concentracdes. Apesar dos obstaculos, a micro-
aeracdo tem se mostrado essencial para bioprocessos como as fermentacBes alcoolicas.
Portanto, tendo como estudo de caso fermentacfes alcodlicas catalisada por leveduras, o
objetivo dessa tese é desenvolver um sistema de controle para biorreatores baseados em fluxos
metabolicos para controlar o fluxo metabolico de oxigénio em condicdo de micro-aerag¢do. O
trabalho envolveu duas abordagens distintas de controle, avaliadas em fermentagdes micro-
aerados de Saccharomyces cerevisiae, como estudo de caso. A execugdo da proposta foi
dividida em quatro etapas: (i) obtencdo das matrizes de fluxos metabolicos por simulacfes do
modelo metabolico iIND 750 e treinamento das Redes Neurais Artificiais; (ii) realizacdo de
experimentos de caracterizacdo de duas cepas industriais de S. cerevisiae (FT858L e FERMEL)
em cultivos em mini-reatores para modelagem matematica da cinética de crescimento; (iii)
avaliacdo experimental da estratégia de controle com a Rede Neural incorporada; (iv)
modelagem matematica do crescimento celular, da formacdo de produto e do consumo de
substrato e oxigénio em condicdo micro-aerada, seguida por analise de operabilidade e
simulacdo do sistema controle baseado em algoritmo biomimético. Os experimentos foram
realizados em meio minimo (5,0 g.L™* KH2PO4, 2,0 g.L™* MgS04.7H,0, 1,5 g.L™* ureia; 3 ppm
Kamoran), tendo hexoses como fonte de carbono, pH de 4,5 e temperatura de 30°C. Na etapa
(i) as fermentacdes foram conduzidas em mini-reatores (5 mL), dotados de saida para o COo,
com acompanhamento pela perda de massa devido a producdo de CO». Na etapa (iii), a cepa
FT858L, selecionada na etapa anterior por apresentar melhor desempenho, foi utilizada nas
fermentacdes em batelada conduzidas em biorreator tipo tanque agitado de 5 L com alta carga
de glicose. Trés estratégias diferentes de suprimento de oxigénio foram avaliadas e comparadas:
a) manutencéo de um de fluxo de ar constante; b) uso de PID e outros controladores para manter
0 quociente respiratorio (RQ) na faixa de variacdo desejada; c) aplicacdo de controle baseado
em fluxos metabdlicos com incorporacdo de redes neurais para controlar o fluxo de Oz. O
controle baseado nas redes neurais foi eficiente na manutencdo das condicdes desejadas de
micro-aeragdo, levando a obtengdo de altos valores de rendimento (0,48 Qetanol.Osubstrato ™),
produtividade (4,2 g.L.h?) e viabilidade celular (95%). Esse desempenho foi superior ao das
outras estratégias avaliadas, que apresentaram rendimento entre 0,33-0,40 Qetanol.Qsubstrato = €
produtividade entre 3,4-3,7 g.L™2.h"t. O modelo cinético incorporando inibigdo por substrato e
etanol, obtido a partir dos dados gerados em experimentos simples em mini-reatores, foi capaz
de descrever o crescimento, a formacao de produto e o consumo de substrato em fermentacao
convencional e micro-aerada realizadas em biorreatores. O modelo cinético foi ainda
empregado na andlise da operabilidade do processo e na simulacdo do controle da micro-
aeracdo por algoritmo biomimético. O controlador baseado no algoritmo biomimético foi capaz
de manter os fluxos de Oz e CO> nos setpoints desejados, resultando em produtividade de 4,0
g.Lth Os resultados obtidos demonstram a importancia do desenvolvimento de
controladores precisos e robustos para a intensificacdo de processos cujo desempenho seja
favorecido pela micro-aeracao.

Palavras-chave: Bioetanol, Saccharomyces cerevisiae, Controle baseado em fluxos
metabdlicos, Controle avancado de Biorreatores, Micro-aeracdo, Fermentacdo Alcoolica.



ABSTRACT

The supply of oxygen as a limiting nutrient in bioreactors is a challenge, as microorganisms
may have different metabolic requirements, besides the difficulty of measuring this variable in
low levels. Despite the obstacles, micro-aeration has been shown to be essential for
bioprocesses such as alcoholic fermentations. Therefore, using yeast catalyzed alcoholic
fermentations as a case study, the objective of this thesis is to develop a control system for
bioreactors based on metabolic fluxes to control the oxygen metabolic flux under micro-
aeration conditions. This work involves two distinct control approaches, which used
Saccharomyces cerevisiae micro-aerated cultivations as study case. The execution of the
proposal was divided into four stages: (i) Obtaining of the metabolic fluxes matrices by
simulations of the metabolic model iIND750 and training of artificial neural networks; (ii)
Conducting experiments to characterize two industrial cerevisiae strains (FT858L and
FERMEL) in mini-reactors cultivations for mathematical modeling of the growth kinetics; (iii)
Experimental evaluation of the control strategy with the artificial neural network incorporated,;
(iv) Mathematical modeling of cell growth, product formation, substrate and oxygen
consumption in micro-aerated conditions, followed by operationality analysis and simulation
of the control system using a biomimetic algorithm. The experiments were carried out in
minimal medium (5.0g.L™* KH2POy4, 2.0g.L™ MgS04.7H,0, 1.5g.L™ of urea; 3ppm Kamoran),
with hexoses as a carbon source, pH 4.5, and temperature of 30°C. In step (ii), the fermentations
were carried out in mini-reactors (5 mL) equipped with a CO> exit, in which the loss of mass
due to the production of CO, was monitored. In step (iii), following the strain selection in terms
of performance, the FT858L yeast was used in batch fermentations conducted in 5 L stirred
tank bioreactor with a high glucose load. Three different oxygen supply strategies were
evaluated and compared: a) simple maintenance of a constant air flowrate; b) use of PID and
other controllers to keep the respiratory quotient (RQ) at the desired range; c) use of a control
based on metabolic fluxes with neural networks incorporated to maintain the O2 flux. The
control based on neural networks was efficient in maintaining the desirable conditions of micro-
aeration, leading to high yield values (0.48 gethanol.Osubstrate *), productivity (4.2 g.L.h) and
cell viability (95%). This performance was superior to the achieved in other evaluated
strategies, which presented a yield between 0.33-0.40 Qethanol.Osubstrate = and productivity
between 3.4-3.7 g.L"2.h. The kinetic model incorporating substrate and ethanol inhibition and
based on data generated in simple experiments in mini-reactors was able to describe the growth,
product formation, and substrate consumption in conventional and micro-aerated fermentations
carried out in bioreactors. The kinetic model was also used in the analysis the process
operationality and in the simulations of the biomimetic control algorithm for micro-aeration.
The biomimetic controller was able to maintain the O» and CO- fluxes at the desired set points,
resulting in a productivity of 4.0 g.L".h"%. The results obtained demonstrate the importance of
the development of precise and robust controllers for the intensification of processes whose
performance is favored by micro-aeration.

Keywords: Bioethanol, Saccharomyces cerevisiae, Metabolic flux-based control,

Microaeration, Advanced bioreactor control, Alcoholic fermentation
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1 INTRODUCAO

O uso de microrganismos para a producdo de biocombustiveis, produtos farmacéuticos
ou alimenticios requer a conducdo do bioprocesso sob o controle rigoroso de varios fatores. O
fornecimento de nutrientes importantes, como o oxigénio, é fundamental para atender a alta
demanda celular em cultivos aerdbios, por exemplo. Nestes casos, sdo utilizadas desde
estratégias convencionais, envolvendo controladores PID (DIAZ et al. 1995), até aquelas mais
avancadas e robustas, que usam redes neurais (METE et al., 2012) e algoritmos geométricos
(GOMES; MENAWAT, 2000).

Apesar da inegavel relevancia industrial dos cultivos aerdbios, outra classe de
bioprocessos também merece atencdo: a dos cultivos em condi¢bes microaerobias ou sob
limitacdo por oxigénio. A producdo de 2-3 butanodiol por Enterobacter aerogenes (ZENG, et
al., 1994) ou de vacinas contra organismos patogénicos como S. pnemoniae e N. meningiditis
(MARTHOS et al., 2015; VAN DE WATERBEEMD et al., 2013) dependem da manutencao
de condicBes microaerébias para maximizar o rendimento em produto ou biomassa,
respectivamente.

No caso do etanol de primeira geracéo, obtido principalmente pela fermentacdo do
melago da cana usando como biocatalisador S. cerevisiae (AMORIM et al., 2011; PACHECO,
2011) e do qual o Brasil é um dos maiores produtores mundiais, a micro-aeracdo favorece a
preservacao da viabilidade da cultura devido a regeneracéo eficiente dos cofatores, fundamental
para a produtividade e estabilidade dos processos fermentativos continuos (LOPEZ-
ABELAIRAS et al., 2013; ALFENORE et al., 2004).

Nesta tese, atengdo especial € dada a influéncia do fornecimento de oxigénio sobre a
producédo e a produtividade em etanol em consequéncia do papel desempenhado pelo oxigénio
no metabolismo de leveduras. Porém, ndo é trivial manter o fornecimento de O, em condicGes
microaerdbias durante uma fermentacdo, e ha poucos estudos que abordam essa questdo. A
abordagem do problema sob a 6tica do controle convencional, feedback, baseia-se na medida
da concentracdo de oxigénio dissolvido (COD -da ordem de ppm) por sensores altamente
sensiveis, que sdo caros e de curta durabilidade (CARIUS et al., 2014). De acordo com ZENG
e DECKWER (1996), as estratégias convencionais ndo sao adequadas para o controle do
fornecimento de O2 em condigdes limitadas (COD abaixo de 1,5% da saturacéo).

A concepgéo do presente trabalho se baseia na aplicacéo de estratégias avancadas de

controle de bioprocessos em sincronia com o campo da Biologia de Sistemas (NANDIKOLLA
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et al., 2011). Com a dissemina¢do de modelos metabdlicos reconstruidos em escala genémica
(Genome-Scale Metabolic Models - GSMs), é possivel, a priori, simular in silico o
metabolismo de um organismo, identificando a faixa de fluxos que favorece a formacédo do
produto de interesse (AGREN; OTERO; NIELSEN, 2013; BIDEAUX et al.,, 2016;
HJERSTED; HENSON; MAHADEVAN, 2007; MESQUITA et al., 2019) ou ainda minimizar
a producgdo de algum metabdlito indesejado (GUDMUNDSSON; NOGALES, 2015; BRO et
al., 2006), em diferentes condigOes de crescimento. De maneira geral, o0s GSMs séo uma
compilacéo das informacdes do metabolismo de um organismo extraidas a partir do genoma e
complementadas com dados experimentais. A aplicacdo dos modelos em escala genémica
(modelos estequiométricos) aos processos transientes é feita admitindo que a hipdtese de estado
pseudo-estacionario é implicita. Ou seja, devido a dindmica lenta de crescimento das leveduras
em condi¢cBes de micro-aeracdo € possivel uma reestimativa frequente dos fluxos durante as
fermentacdes que serdo usadas pelo algoritmo de controle, por exemplo.

Essa abordagem conjunta foi inicialmente explorado no mestrado de Mesquita (2017).
Nessa primeira abordagem, avaliou-se o uso de modelos substitutos na forma de correlacGes
matematicas para representar o modelo em escala genémica. Esses modelos substitutos foram
usados para compor as leis de controle. Foram avaliadas principalmente duas estratégias de
controle em cultivos batelada alimentada: uma estratégia usando conceitos de controle malha
aberta e outra baseada em conceitos de controle malha fechada, cujo objetivo do controlador
foi manter o quociente respiratério dentro da faixa desejada manipulando a composicéo da fase
gasosa fornecida ao biorreator. Os resultados indicaram um aumento no rendimento (0,46
Jetanol. Jsubstrato ) € Na produtividade em etanol (6,0 Getanol.L.h™t) quando comparado aos cultivos
plenamente anaerdbios. Portanto, essa estratégia se mostrou como uma boa aproximagéo para
0 uso dos modelos em escala gendmica.

Portanto, a continuacdo do desenvolvimento da estratégia de controle baseada em
fluxos metabdlicos deste Doutorado é uma evolucdo do trabalho iniciado no Mestrado. O
sistema de controle foi aprimorado, incorporando modificacGes na ldgica, no hardware e no
software, para fermentacOes em batelada com concentragdo moderada da fonte de carbono
(High Gravity- HG). Desta forma, reproduziu-se nos estudos a demanda metabdlica real das
células observada nas fermentacbes industriais, inclusive em condicdes desfavoraveis,
caracterizadas pela elevada concentracao de etanol. Neste contexto, a presente tese se insere no
projeto tematico FAPESP “Da fabrica celular a biorrefinaria integrada biodiesel-bioetanol: uma
abordagem sistémica aplicada a problemas complexos em micro e macroescalas”, Processo
2016/10636-8.
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O texto esta organizado em 9 capitulos. O capitulo 1 se refere a essa introducao geral
a Tese, seguido do capitulo 2, o qual se refere aos objetivos a serem alcangados por este
trabalho. O capitulo 3 envolve uma revisdo da literatura para contextualizacdo do trabalho e
referencial tedrico. Os resultados obtidos ao longo do desenvolvimento do projeto de pesquisa
estdo distribuidos nos capitulos 4, 5 e 6. Estes capitulos foram estruturados na forma de artigo
cientifico, apresentando introducdo, metodologia e conclusdo. O capitulo 4 se refere a
caracterizagdo das cepas de leveduras para identificagdo da cinética das e modelagem do perfil
de crescimento em biorreator, sendo baseado em publicacdo fruto desta Tese na Industrial
Biotechnology (MESQUITA et al., 2021a). No capitulo 5, sdo apresentados os resultados da
estrutura de controle para micro-aeracdo em biorreatores baseado em redes neurais. Esse
conteldo também foi baseado em trabalho recentemente publicado na revista Biotechnology
and Bioengineering (MESQUITA et al., 2021b). No capitulo 6, sdo apresentados os resultados
do controlador (SuperSys_UCM), desenvolvido em parceria com o grupo CODES (Control,
Optimization and Design of Energy Systems) no West Virginia University, sob supervisdo do
Prof. Dr. Fernando V. Lima, durante a realizacdo de Doutorado sanduiche. O capitulo 7 expde
a conclusdo geral da Tese e o capitulo 8 aborda algumas possibilidades de continuidade do

projeto de pesquisa. No capitulo 9 estdo descritas todas as referéncias usadas nessa Tese.
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2 OBJETIVOS

O presente trabalho tem como objetivo geral desenvolver um sistema de controle capaz
de manter o fluxo de O fornecido ao biorreator dentro da faixa de variagdo desejada através da
manipulacdo vazao e composicao da fase gasosa, aprimorando o desempenho de fermentacdes
em condi¢des microaerobias.

Em termos de objetivos especificos, destacam-se:

o Caracterizar cepas industriais para aplicagdo nas fermentacdes em biorreator;

o Aplicar conhecimentos de Biologia de Sistemas e operabilidade do processo para
definir a faixa de fluxos de oxigénio e de substrato que favorecem os fluxos em etanol como
reposta, aprofundando o entendimento sobre o metabolismo de S. cerevisiae;

o Analisar, modelar e validar o crescimento da levedura em condigOes
fermentativas e de micro-aeragéo;

o Aprimorar o sistema de monitoramento introduzindo estruturas avancadas de
controle, como os algoritmos biomiméticos, e uso do deep learning, com as redes neurais;

o Avaliar os desempenhos dos cultivos conduzidos sob as novas estratégias de

controle em termos de produtividade em etanol usando cepa de levedura industrial.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA
3.1 BIOCOMBUSTIVEIS

A crise climatica tem estimulado a busca por fontes alternativas de energia. Dentre as
opcdes, os biocombustiveis sdo uma das alternativas mais estudadas. Todas as substancias cuja
obtencdo de energia se da pela fixacdo bioldgica podem ser denominadas de biocombustiveis.
Ou seja, a fonte energética é produzida por um ser vivo ou é um residuo decorrente do
metabolismo (LEE; LAVOIE, 2013; SCHOBERT, 2013). De acordo com a origem e as
carateristicas da matéria-prima, os biocombustiveis sdo subdivididos, principalmente, em
quatro geragoes:
Q) primeira geragdo: produzido diretamente a partir dos agUcares presentes em
cultivares agricolas (e.x.: caldo de cana-de-aclcar ou xarope de beterraba)
(SCHOBERT, 2013);

(i) segunda geracdo: produzido principalmente a partir de material lignocelulosico
(e.x.: bagaco de cana-de-acUcar ou palha de milho) (SCHOBERT, 2013);

(iii)  terceira geracdo: usa microrganismos como matéria-prima (e.x.: micro-algas)
(SALADINI et al., 2016);

(iv)  quarta geracdo: modifica geneticamente os microrganismos da geracao anterior
para obter um rendimento preferivel de hidrogénio em relacdo ao carbono
(HC), além de criar um sumidouro artificial de carbono para eliminar ou
minimizar as emissdes de carbono (ALALWAN; ALMINSHID;
ALJAAFARI, 2019).

A producdo do etanol tem sido a de maior expansdo e de geracdo de emprego no
cendario dos biocombustiveis. O etanol tem baixo teor de impurezas quando comparado a
gasolina, e o processo de fermentagcdo alcoodlica ja estd bem consolidado. Logo, o etanol
representa uma oportunidade de diminuir a dependéncia energética de fontes fdsseis
(FAIRLEY, 2011; FARRELL et al., 2006).

No Brasil, 0 uso da cana de agtcar (Saccharum officinarum L.) para obtencao de etanol
€ 0 mais comum. E uma espécie vegetal com a capacidade de producio simultanea de alimentos
e energia; e apresenta um balanco de carbono é baixo, ou seja, mantendo nas proporcdes a
emissdo e captacdo. (JAMES, 2007). A partir do caldo rico em acucares é feita a conversdo
bioldgica para alcool de primeira geracdo ou simples obtencdo de agucar para consumo. A
producdo de biocombustiveis a partir do bagaco é feita em trés etapas principais: pré-tratamento
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do residuo da etapa anterior, sacarificacdo dos polissacarideos e fermentacao dos agucares pelos
microrganismos. A otimizacdo dessas etapas ainda tem sido fonte para diversos estudos e

investimentos na busca da exceléncia do processo (TALEBNIA, 2015).

3.2 LEVEDURA Saccharomyces cerevisiae

A fermentacdo alcodlica é uma das etapas cruciais. Ela caracteriza um processo
bioldgico, o qual precisa ter as condi¢des operacionais plenamente estabelecidas. Uma delas é
a definicdo do microrganismo a ser utilizado. O microrganismo ideal precisa ser capaz
preencher uma série de caracteristicas consideradas essenciais ao processo, tornando-se um
biocatalisador eficiente (Tabela 3.1). Entre os microrganismos existentes e capazes de realizar
a fermentacdo, a levedura Saccharomyces cerevisiae € a que preenche a maior parte dos
requisitos sugeridos (ZALDIVAR; NIELSEN; OLSSON, 2001).

Tabela 3.1- Caracteristicas necessarias para que um microrganismo seja indicado para
fermentacdo alcodlica.

Caracteristicas essenciais Caracteristicas desejadas
Ampla utilizagdo de tipos de substratos Uso simultaneo de agucares
Boa produtividade de etanol Hidrolise de celulose e hemicelulose
Minima formacéo Status de “Generally regarded as safe”
de subprodutos (Seguro a saude humana)
Alta tolerancia ao etanol Reutilizavel
Tolerancia a outros possiveis inibidores Suplementac¢do minima de nutrientes

Tolerancia a pH baixos e altas

Tolerancia ao processo
temperaturas

Fonte: Adaptado de Zaldivar, Nielsen e Olsson (2001)

As leveduras tém sido utilizadas pela humanidade de maneira direta e indireta por
muito tempo. O principal exemplo dessa interacdo € a producdo e o consumo de bebidas
alcodlicas por varias civilizagbes ao longo da historia. E um dos microrganismos mais

estudados, tendo seu genoma completamente sequenciado. Ela é capaz gerar adenosina
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trifosfato (ATP) que precisa para o proprio desenvolvimento na presenca de oxigénio (aerébico)
ou na auséncia dele (anaerdbico). Logo a quantidade de oxigénio disponivel e o tipo de substrato
empregado ird definir se o metabolismo sera completamente aerdbico e oxidativo ou
fermentativo (KUNZE; MANGER; PRATT, 2014; PIRES; BRANYIK, 2015; TENGE, 2009).

Em termos de fonte de carbono, o uso de hexoses pelas leveduras ja é um fato
consolidado. Porém, para pentoses, como o caso da xilose, € preciso contornar a baixa
velocidade de assimilacdo dessa fonte de carbono. O uso integral dos acUcares disponiveis no
substrato lignocelulésico para a producdo de etanol € considerado um requisito essencial por
viabilizar o aproveitamento da fracdo hemiceluldsica presente nos residuos agroindustriais
(SIMS et al., 2010).

No caso da S. cerevisiae, apesar de apresentar genes que permitam que O
microrganismo consuma a pentose, eles ndo tém expressdo significativa. Além disso, durante o
metabolismo do aculcar ocorre um desequilibrio na produgdo e consumo de NADH/ NAD™,
propiciando o acumulo do intermediario xilitol e diminuindo a quantidade de etanol obtido em
condigdes anaerobicas (WASYLENKO; STEPHANOPOULOS, 2015). E apesar da levedura
ser capaz de assimilar o isOmero da xilose denominado de D-xilulose, outro problema
encontrado € a baixa eficiéncia da Via Pentose Fosfato (PPP) e equilibrio do NADP*/NAPDH
(MISKOVIC et al., 2017; WASYLENKO; STEPHANOPOULOQS, 2015). Ou seja, durante o
metabolismo em condi¢Oes anaerdbias, ocorre um aclimulo de NADP®, pois 0 NAPDH é
preferencialmente utilizado como cofator pela xilose redutase (XR, conversdo de xilose em
xilitol), e um acimulo de NADH, pois somente 0 NAD" é usado como cofator pela xilitol
desidrogenase (XDH, converséo de xilitol em D-xilulose). O NADPH ¢é regenerado pela PPP,
cuja enzima marca-passo € a glicose 6P-desidrogenase. Porém, s6 uma pequena quantidade de
NAD™ é regenerada para a reacdo da XDH. Como consequéncia da escassez do cofator NAD",
o xilitol é acumulado (MISKOVIC et al., 2017; NISSEN et al., 2001; WASYLENKO;
STEPHANOPOULOS, 2015)

Trés estratégias principais tém sido adotadas para melhorar a assimilagéo da pentose:
(i) insercdo de genes bacterianos que expressem a xilose isomerase de maneira significativa
(TEMER et al., 2017), (ii) insercéo de genes que auxiliem na utilizacao eficiente da pentose e
suas vias metabdlicas (DEMEKE et al., 2013a, 2013b), (iii) melhorias no controle do processo
para aumento no consumo de xilulose (GOLDEMBERG, 2011; ZALDIVAR; NIELSEN;
OLSSON, 2001). Essas estratégias reduzem direta ou indiretamente grande parte da

dependéncia do equilibrio redox.
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A manutengdo do equilibrio redox é um ponto chave para a rede metabolica. Ele
garante o funcionamento adequado das vias de interesse (LIU et al., 2016) e diminui 0s riscos
de estresse oxidativo (BURPHAN et al., 2018). A quantidade de difosfopiridina nucleotideo
oxidado (NAD") presente nas células é finita, e as reacdes de oxidacdo dos carboidratos geram
difosfopiridina nucleotideo reduzidas (NADH). Portanto € necessario o equilibrio da relacéo
NADH/ NAD* que permite o funcionamento das vias glicoliticas. As células devem manter o
suprimento de NAD™ por intermédio de rotas metabdlicas, as quais podem levar ao acimulo de
certos compostos, como citado anteriormente. Quando a célula estd em estado plenamente
aerobio, NADH é reoxidado pela cadeia de transporte de elétrons que leva a fosforilagdo
oxidativa. O ultimo aceptor de elétrons é o oxigénio e, posteriormente, a 4gua € formada. Em
um processo fermentativo, as vias oxidativas se tornam inativas, portanto a producédo de ATP e
a recuperacdo de NAD™ ocorrem mediante a reducdo do acetaldeido em etanol, producéo de
polidis (ex.: glicerol, arabitol, xilitol e ribitol) e acidos orgénicos (ex.: piruvato, fumarato e
succinato) (KUNZE; MANGER; PRATT, 2014; PIRES; BRANYIK, 2015; TENGE, 2009)
(Figura 3.1).

Figura 3.1 - Principais vias metabdlicas associadas ao consumo de glicose
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Portanto, o oxigénio como substrato induz a expressdo génica e regulagdo do
metabolismo. Ou seja, ele influencia na distribuicdo do fluxo de carbono pela célula e
consequentemente na sua viabilidade. Quando a levedura é exposta a um excesso de oxigénio
ocorre o efeito Pasteur, o processo fermentativo é inibido e a producéo de biomassa aumenta,
ja que se torna mais vantajoso produzir energia pela fosforilagdo oxidativa. Outro fendmeno
interessante que ocorre com as leveduras é o chamado efeito de Crabtree, quando em presenca
de uma alta concentracdo de glicose mesmo em condicdes aerdbicas, 0 metabolismo da célula
é direcionado para fermentacdo e producdo de alcool, consequentemente diminuindo o
consumo de oxigénio e reduzindo o fluxo de carbono para o ciclo TCA (KUNZE; MANGER,;
PRATT, 2014; PIRES; BRANYIK, 2015; TENGE, 2009) (Figura 3.1).

A necessidade metabolica pelo oxigénio varia geneticamente entre as células. Para
ilustrar, a quantidade assimilada desse nutriente esta ligada a produgéo e ao consumo de esterois
e acidos graxos. Eles podem ser assimilados do meio ou sintetizados a partir de carboidratos,
porém € preciso a presenca de oxigénio para formacdo desses compostos no Ultimo caso
(BRIGGS et al., 2004). Os esterois e acidos graxos sdo usados na composi¢do da membrana
celular. Sem a suplementacéo de esterdides e acidos graxos, quando em plena anaerobiose, as
leveduras ndo apresentam um bom desenvolvimento (FORNAIRON-BONNEFOND et al.,
2003; LAI et al., 2006). Outro exemplo é a resposta genética da levedura em relacdo ao
oxigénio. O genoma da levedura € sensivel aos niveis de oxigénio presentes, e somado ao estado
metabolico da célula, influenciam a ativagdo dos genes. Se a condigdo ambiental se aproxima
da restricdo de oxigénio, um nimero maior de genes sdo ativados e sdo distintos daqueles
ativados em comparacdo ao transcriptoma alterado pela aerobiose (LA et al., 2006).

De acordo com Verbelen et al. (2009), quando em alta densidade celular, a expressao
de um grupo determinado de genes no inicio do processo de fermentacao determina o curso do
processo. A realizacdo de uma etapa de preoxigenacdo é capaz de imbuir as celulas uma
resposta ao estresse, tornando-as robustas Entre os genes mais ativos estdo SDO1 e CTT1,
ambos associados ao estresse oxidativo. O SDOL1 codifica a enzima superoxido dismutase, que
catalisa a conversdo do anion superdxido para oxigénio e peroxido de hidrogénio. O CTT1
codifica a catalase citosolica, responsavel pela decomposicdo do perdxido de hidrogénio em
oxigénio e agua (HERRERO et al., 2008). A expressdo de ambos 0s genes é maxima nos
primeiros instantes do cultivo quando os niveis de oxigenacdo sdo altos. J& em baixas
concentracOes de oxigénio dissolvido, a expressdo dos genes permanece baixa.

Outro exemplo da influéncia do oxigénio na expressdo génica é em relacdo ao gene

OLEL1. Ele é encarregado de expressar a enzima acido graxo dessaturase, a qual € dependente
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de oxigénio e apresenta maior expressdo em condi¢Ges de limitacdo de oxigénio. De modo
semelhante, o0 gene ATF1 também apresenta superexpressao quando ha baixa disponibilidade
de oxigénio. O ATF1 é responsavel pela sintese de alcool acetil transferases (enzimas
responsaveis pelo equilibrio de ésteres na célula). O mecanismo de regulagdo do OLE1 e de
transcricdo do ATF1 apresenta carater hipdxico. Ou seja, esses dois genes que estdo ligados a
producdo de &cidos graxos tem sua maior expressdao em condicdes de baixa aeracdo
(VERBELEN et al., 2009).

Assim, as variagOes de respostas séo resultantes de todas as interagdes complexas dos
diferentes fendtipos, estimulos ambientais e etapas de adaptacdo das cepas. Diante disso, as
cepas industriais geralmente sdo selecionadas de uma populacdo natural com caracteristicas
desejaveis a aplicacdo industrial e posteriormente otimizadas (QIU et al., 2019; UEBAYASHI;
SHIMIZU; MATSUDA, 2018). Em geral, a levedura de panificacdo € empregada como insumo
no inicio dos processos fermentativos industriais, e variantes apresentando fenotipos
interessantes pode ser selecionadas para uso posterior (BASSO et al., 2008).

Alguns estudos tém investido no isolamento de cepas personalizadas, tanto de
leveduras do género Saccharomyces como outras leveduras, ou ainda no melhoramento de
cepas ja usadas em processos industriais. Este é o caso da cepa Ethanol Red, uma cepa de
Saccharomyces cerevisiae muito utilizada no contexto europeu (SMUGA-KOGUT et al., 2019;
WALLACE-SALINAS; GORWA-GRAUSLUND, 2013). Apesar do uso ja consolidado da
Ethanol Red, ha um esforco em explorar a diversidade natural das leveduras para cepas com
melhor produtividade em condigdes de estresse industrial (RUYTERS et al.,, 2015;
SANDOVAL-NUNEZ et al., 2018).

O estudo comparativo e uso de cariotipagem para identificacdo de caracteristicas
desejadas sdo empregados para selecionar cepas mais adaptadas ao ambiente (UEBAYASHI;
SHIMIZU; MATSUDA, 2018). Através dessas técnicas a literatura relata que cepas voltadas a
producéo de saqué (Kyokai7 e Kyokai9) apresentam melhor produtividade de etanol em meios
minimos, definidos e complexos. Ja as cepas voltadas a produgdo de vinho (QA23 e EC1118)
tém uma regulacdo positiva do ciclo do acido citrico em condic¢des de fermentacdo e baixo
desempenho em meio minimos. Cada cepa estudada apresenta caracteristicas Unicas para
aplicacdes distintas (UEBAYASHI; SHIMIZU; MATSUDA, 2018).

No Brasil, as cepas precisam suportar condigdes de reutilizacdo de células, que irdo
resultar em altas densidades celulares e em tempos curtos de fermentagdo. As plantas de
producéo de bioetanol brasileiras operam usando principalmente as cepas PE-2, BG-1 e CAT-

1, que foram isoladas diretamente em processos industriais e identificadas usando técnicas de
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DNA mitocondrial e cariotipagem. O uso dessas cepas permite reducao de perdas e do risco de
contaminacdo (BASSO et al., 2008; BASSO; BASSO; ROCHA, 2011).

Portanto, em termos de processo, € preciso caracterizar de maneira eficaz as cepas
utilizadas, com intuito de garantir boas praticas de cultivo de forma a manter a viabilidade
celular e controlar os niveis de contaminacg&o, além é claro de favorecer a formagdo do produto

de interesse.

3.3 CARACTERIZACAO DA CINETICA DE CRESCIMENTO

Devido a diversos fatores, 0 uso continuo do microrganismo Saccharomyces cerevisae
permitiu adaptar as leveduras as condi¢des industriais e gerar cepas qualificadas ao ambiente
das biorrefinarias (BASSO et al., 2008; BASSO; BASSO; ROCHA, 2011; LOPES et al., 2017).
No entanto, essas cepas adaptadas ainda precisam ser caracterizadas em relacdo a cinética de
crescimento em diferentes condicdes de cultivo, de forma que a estirpe mais adequada para uma
determinada condicdo de fermentacéo seja selecionada racionalmente.

A producdo de etanol pode ser realizada utilizando processos com alta concentragdo
de substrato e/ou produtos, o que pode acabar induzindo diversos estresses (CRAY etal., 2015).
Por exemplo, o estresse induzido pela pressao osmatica pode causar desnaturacdo de proteinas,
fluidizacdo das bicamadas lipidicas, acidificacdo intracelular e formacdo de subprodutos que
inibem a absorcdo de nutriente e produ¢do do biocombustivel. Da mesma forma, o acimulo do
etanol desempenha um papel importante na velocidade de fermentacdo (ARANDA; DEL
OLMO, 2003; CRAY et al., 2015). Esses disturbios no metabolismo celular podem levar a
alteracGes na cinética de crescimento (BENBADIS et al., 2009; CRAY et al., 2015).

Além da influéncia dos substratos e produtos presentes no meio, a qualidade da
matéria-prima também pode afetar a cinética de fermentacdo. Por exemplo, a qualidade do
melaco e do caldo de cana-de-aglcar pode ser afetada pela presenca de compostos inibitorios,
provenientes de outras etapas de preparacdo da matéria-prima (RIVERA et al., 2007, 2017).
Esses fatores reforcam a importancia do desenvolvimento de modelos para mapear as respostas
das cepas nos cultivos, permitindo otimizar as configuracdes e condigdes de cultivos em grande
escala (ANDRADE et al., 2013). A resposta do microrganismo frente as condi¢des estressantes
é extremamente valiosa para a intensificacdo dos processos industriais. Assim, é importante que
os dados experimentais em escala de laboratdrio, bem como os modelos matematicos derivados
deles, sejam capazes de reproduzir o comportamento do biocatalisador no maior numero de
condicdes possiveis (WOODLEY, 2017).
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Portanto, a disponibilidade de metodologias capazes de replicar as condicGes
industriais em laboratorio é um fator importante para melhorar os processos em larga escala.
Um processo facil de monitorar pode facilitar a aquisicdo e avaliagcdo de dados experimentais,
especialmente quando Vvarios experimentos sao necessarios. Os biorreatores de tanque agitado
sdo sistemas confidveis para a realizacéo de estudos de fermentacdo (CARDOSO et al., 2020).
No entanto, a avaliacdo de diversas condicdes de cultivo usando biorreatores em escala de
bancada exige tempo, esforco e suprimentos, além do custo do equipamento e instrumentacéo
(CARDOSO et al., 2020). Por outro lado, o monitoramento da fermentacdo por medicdo da
massa de CO: liberada (MILESSI et al., 2020c) é uma estratégia promissora que permanece
pouco explorada.

Essa metodologia permite a extracdo rapida e eficiente de dados cinéticos, sem exigir
grandes volumes de amostras e sem perturbar a condi¢do anaerdébica. Empregando algumas
equacOes estequiometricas, os dados de CO. podem ser usados para estimativa direta da
conversdo de acUcar, producdo de etanol e velocidade de crescimento. Essas informacdes
podem ser prontamente utilizadas para caracterizacao de processos em relacdo ao rendimento,
ao crescimento, e a cinética de inibicdo. Além disso, essa metodologia pode ser empregada para
fins de selecdo das condigdes de cultivo mais adequadas (por exemplo: temperatura, pH e
composicdo de meio de cultivo), comparacdo de diferentes cepas de leveduras recombinantes
ou selvagens, e escalonamento do processo. A analise cinética permite a avaliacdo do
crescimento do microrganismo na presenca de fontes de carbono ndo habituais (MUSSATTO;
ROBERTO, 2004), durante etapas de evolucdo adaptativa (OCHOA-ESTOPIER et al., 2011)
e também pode fornecer insights sobre mecanismos regulatérios (SHOEMAKER; GREEN,
2011). Devido ao papel significativo do etanol no desempenho da fermentacdo (ORTIZ-
MUNIZ et al., 2010), esforcos consideraveis foram feitos para identificar modelos de
crescimento capazes de descrever os efeitos inibitérios desse alcool sobre as cepas de leveduras
industriais e as condi¢des de producdo (LEMOS et al., 2018; SONEGO et al., 2018).

Alguns modelos mais complexos procuram descrever o fendmeno Crabtree em S.
cerevisiae ao dividir a velocidade de consumo de substrato em consumo de substrato pela via
redutiva (producéo de etanol) e consumo de substrato pela via oxidativa (producdo de biomassa)
(SONNLEITNER; KAPPELI, 1986). Dessa forma é possivel representar uma condicio de
crescimento respiro-fermentativo que ocorre devido uma limitagdo ou gargalo no fluxo
metabdlico de substrato que a levedura era capaz de consumir. Ou seja, ao atingir um liminar
superior de fluxo de substrato parte desse fluxo é desviado para via redutiva, o que representaria
uma condi¢cdo com ampla disponibilidade da fonte de carbono (DEWASME; WOUWER, 2008;
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SCHEIBLAUER et al., 2018; SONNLEITNER; KAPPELI, 1986; VALENTINOTTI et al.,
2003). A mesma abordagem de modelagem para crescimento respiro-fermentativo foi estendida
para descrever a dinamica de crescimento de E. coli em condi¢do de metabolismo overflow
(DEWASME et al., 2011).

A elucidacdo da cinética de crescimento das cepas permite o desenvolvimento de
modelos matematicos que podem ser usados na formulacdo de estratégias de controle e na
otimizacdo do processo. E possivel tracar uma estrutura de controle capaz de suprir as
necessidades metabdlicas em uma regido onde a formacdo do produto seja a maior possivel

com o0 minimo de comprometimento do metabolismo.

3.4  CONTROLE E INTENSIFICACAO DE BIOPROCESSOS

Ao se propor melhorias de desempenho de um processo € preciso que a proposta
corresponda com 0s critérios técnicos, econdémicos e ambientais. O uso de um modelo
matematico auxilia na definicdo dos objetivos, seja de controle ou de otimizacdo. Esse modelo
se torna, entdo, um aspecto crucial, pois ele precisa validar o fendbmeno a ser descrito
(CARDONA; SANCHEZ; GUTIERREZ, 2010; LIN; TANAKA, 2006).

Para os processos bioquimicos, a otimizacdo e o controle de varidveis precisam
englobar boa parte de toda a informacdo disponivel do bioprocesso. Essa informacdo é
proveniente dos fendmenos de transporte presentes, das rea¢fes bioquimicas complexas e até
mesmo dos mecanismos celulares regulatorios. Esse cenario é dindmico, por exemplo, em
paralelo ao crescimento celular estdo ocorrendo outras reacGes catalisadas por enzimas, tanto
no meio extracelular quanto no intracelular. Esse dinamismo pode acarretar uma carga maior
de ruidos e comportamentos distantes dos cenarios ideais. Eventuais alteracBes genéticas e
alteracdes metabolicas acrescentam um desafio adicional na validacdo de modelos e criacdo de
estruturas de controle (BOUDREAU; MCMILLAN, 2007; SONNLEITNER, 2012).

A mesma estratégia de controle e monitoramento on-line usada em um bioprocesso
pode ou ndo ser aplicada com éxito em outro. Nem sempre 0s parametros de um controlador
usado no cultivo de um microrganismo A podem ser usados no cultivo de um microrganismo
B. Além disso, ao se aproximar do limite de detec¢do dos sensores a tarefa de aferir alguns
parametros fisioldgicos se torna mais complicada. Uma forma de contornar esses obstaculos e
generalizar o problema é realizar um controle inferencial do processo, cuja acdao de controle
depende de medidas secundarias, ou seja, medidas de varidveis que permitam a inferéncia do

estado da variavel controlada. Usualmente, variaveis como temperatura e pH sdo medidas, pois
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sensores com sensibilidade e capacidade de afericdo das variaveis bioquimicas (composicao
celular, enzimas, proteinas, entre outros) sao de alto custo de investimento e de manutencao, e
uso limitado a escala laboratorial (BOUDREAU; MCMILLAN, 2007; STANKE;
HITZMANN, 2013).

Logo, a complexidade do sistema de controle serd consequéncia dos objetivos do
controle e de qudo bem definido é o processo (DOCHAIN, 2010; NICOLETTI et al., 2013).
Dentro desse contexto, a Biologia de Sistemas surge como um campo capaz de fornecer uma
variedade de dados que ajudam na construgdo do conhecimento acerca do bioprocesso, e na
pericia em desenvolver estratégias consistentes de cultivo/controle. Através do uso de
ferramentas de bioinformatica é possivel prever o comportamento das células em diferentes
condi¢des ambientais, considerando as caracteristicas do genotipo e fendtipo (NANDIKOLLA
etal., 2011).

Como j& citado, é necessario primeiro entender as regides vidveis de operagdo, ou seja,
€ necessario saber se com um determinado conjunto de variaveis que serdo manipuladas pode
atingir a meta desejada (por exemplo, produtividade ou concentracdo) (GAZZANEO et al.,
2020). A operabilidade do sistema é uma abordagem interessante para entender melhor o
processo antecipadamente e promover sua intensificacdo (TIAN et al., 2018). A anélise de
operabilidade também deve ser usada em bioprocessos, pois permite que biorrefinarias
obtenham altos rendimentos de produtos e custo-beneficio otimizado (SVENSSON;
ERIKSSON; WIK, 2015).

3.5 BIOLOGIA DE SISTEMAS

Uma caracteristica interessante da Biologia de Sistemas é ser um campo
multidisciplinar do conhecimento. O uso conjunto da biologia, matematica, fisica, bioquimica,
biologia molecular e ciéncia da computacdo ¢ um dos pilares principais da Biologia de
Sistemas. Dentro dessa area do conhecimento, as “6micas” sdo as responsaveis por identificar,
caracterizar e quantificar as moléculas biologicas em diferentes niveis, por exemplo, pela
expressdo genética (Genbmica), funcdo das proteinas (Protedmica) e reagdes quimicas
envolvendo metabolitos (Metaboldmica) (KIM et al., 2012). Contudo, muitas dessas
informacdes ndo sdo quantitativas, e mesmo quando podem ser quantificadas, nem sempre é
possivel estabelecer a relagdo com mudancas no fendtipo ao longo das etapas de regulacdo
(WINTER; KROMER, 2013). Por isso é importante que haja integracéo entre esses diferentes

niveis de informacéo.
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Para a visualizacdo dessa integracdo e da rede de reacdes se recorre & analise de fluxos
metabdlicos (Fluxdmica). Esses fluxos sdo os resultados de toda a expressdo génica
concentracdo de metabolitos e regulacdo do individuo (incluso as consideracdes
termodindmicas) (CASCANTE; MARIN, 2008). Através dessa anélise de fluxos, avalia-se a
distribuicdo dos metabdlitos por vérias vias de reagdo. Essa camada adicional possibilita
caracterizacdo mais adequada de qualquer resposta e efetiva interconexdo com outras “6micas”
(WINTER; KROMER, 2013).

Dessa forma se obtém uma visdo holistica dos diferentes sistemas bioldgicos e das
diversas interagdes inerentes de cada um (NANDIKOLLA etal., 2011). Essa resposta é possivel
gracas a associacdo de dados experimentais e da literatura, tanto no processamento dos dados
guanto na modelagem (CVIJOVIC; BORDEL; NIELSEN, 2011). Essa caracteristica tem sido
explorada para a criacdo de fabricas celulares com intuito de produzir diversos derivados
quimicos e combustiveis (DUNLOP et al., 2014; ZHANG; RODRIGUEZ; KEASLING, 2011),
além de produtos farmacéuticos (ANGERMAYR; PASZOTA; HELLINGWERF, 2012) e
ingredientes alimenticios (KHODAY ARI; CHOWDHURY; MARANAS, 2015).

Todo o conhecimento obtido nesses diversos niveis é integrado, compilado e
complementado com dados experimentais para reconstrugdo dos modelos metabdlicos em
escala genbmica (Genome Scale Metabolic Models-GSMM) (FRANCKE; SIEZEN;
TEUSINK, 2005). A unido dos GSMMs, de métodos de otimizagdo, como FBA (Flux Balance
Analysis -Analise do Balanco de Fluxos) que assumem um balango de fluxos para o conjunto
de reacdes metabolicas, e de uma funcdo objetivo permitem simular ou otimizar uma célula in
silico em softwares dedicados, como o Optflux (ROCHA et al., 2010).

Os modelos metabdlicos geram um perfil completo da rede celular, a partir do qual a
visualizacdo das condi¢bes ambientais 6timas é elucidada, tanto para maximizacdo de um
produto ou minimizacdo de um metabdlito ndo desejado. Por conseguinte, essas informacdes
podem ser transformadas em estratégias adequadas de controle do processo (GARCIA-
ALBORNOZ; NIELSEN, 2013; LEE et al., 2011).

S. cerevisiae e E. coli sdo 0s microrganismos mais bem caracterizados e apresentam
diversos modelos metabolicos ja publicados. No caso da levedura, alguns exemplos sdo: iFF708
(FORSTER et al., 2003), iN750 (DUARTE; HERRGARD; PALSSON, 2004), Yeast 1.0
(HERRGARD et al., 2008), iMM904 (MO; PALSSON; HERRGARD, 2009), Yeast 4.0
(DOBSON et al., 2010). Cada modelo representa uma melhoria em relagéo ao anterior pelo
aumento da quantidade de informacdes que sdo acrescentadas, e apresentam diferentes nimeros

de genes, reacdes (abrangéncia do modelo) e compartimentalizacdo das estruturas
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(OSTERLUND, NOOKAEW e NIELSEN, 2011). Essas caracteristicas podem ser exploradas
de diferentes formas dependendo da complexidade do estudo.

O modelo iFF708 foi usado no trabalho de Bro et al. (2006) para tracar estratégias
racionais de cultivo a fim de melhorar a produgéo de etanol associada a reducéo do glicerol. A
abordagem de engenharia metabdlica com melhor resultado favoreceu o aumento da
concentracdo final de etanol em 3%, enquanto o principal ganho foi a reducdo de 40% do
glicerol ao final do experimento. O uso de xilose e glicose permitiu 0 aumento de 25 % na
producéo de etanol em outra modificacdo genética feita na levedura.

Hjersted, Henson e Mahadevan (2007) usaram as informacdes obtidas do modelo
iIND750 como base para avaliar diferentes abordagens de engenharia metabélica. O intuito foi
incrementar a producdo de etanol em um processo batelada alimentada usando glicose e uma
mistura glicose/xilose. Uma determinada insercao de genes promoveu um ganho de 5,25 % em
comparagdo com a cepa selvagem em cultivos com glicose. Porém, quando submetidas as
condi¢cbes microaerdbicas, a estirpe selvagem teve um aumento de produtividade de 3%.
Analisando as mesmas condicOes de aeracdo, porém com a mistura glicose/xilose, o cultivo
com a levedura geneticamente modificada submetida a anaerobiose incrementou o rendimento
de etanol em 12 %.

Outro uso do modelo iFF708 foi demonstrado no trabalho de Agren, Otero, Nielsen
(2013). O objetivo foi aumentar a producdo de &cido succinico por S. cerevisiae através de
mutagdes geneticas. A avaliacdo foi feita em modo batelada plenamente aerado e sob
anaerobiose, tendo glicose como fonte de carbono. A condicdo de anaerobiose favoreceu uma

estirpe com delecio de um gene especifico (Ysucis= 0,02 C-molsyccinato. C-MOlGlicose ™).

3.6 OPERABILIDADE DE PROCESSOS

A analise de operabilidade ou pesquisa operacional de um processo é uma ferramenta
aplicada para geracdo de sistemas modulares e intensificados, principalmente os relacionados a
energia, como 0 projeto de reatores de membrana polimeérica (BISHOP; LIMA, 2020;
CARRASCO; LIMA, 2017) ou para estabelecer condi¢des operacionais dos trocadores de calor
(TIAN; PISTIKOPOULOS, 2019a). E possivel integrar os passos referentes aos processos e a
selecdo de estratégias de controle ainda nos estagios iniciais de planejamento (GAZZANEO et
al., 2020). A analise da operabilidade de um processo apresenta capacidade de quantificar
incertezas operacionais, distarbios e restrices visando operar o processo de forma otimizada e

viavel. Essa abordagem minimiza as condi¢gdes ndo viaveis ao controle ou regifes em que 0
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controlador ndo seja capaz de atuar corretamente (GAZZANEO et al., 2020; GAZZANEO,;
LIMA, 2019).

O conceito de indice de operabilidade (I0) foi introduzido como uma forma de avaliar
a eficécia de um determinado projeto, quantificando a capacidade das entradas do processo em
direcionar as saidas pelo espaco de saida desejado enquanto rejeita as perturbagdes. Esse
conceito em estado estacionario, multivariavel e ndo linear fornece insights na fase de sintese
do processo sobre operacbes futuras da planta (GEORGAKIS et al.,, 2003; VINSON;
GEORGAKIS, 2000, 2002). Abordagens dindmicas de operabilidade também foram
desenvolvidas para avaliar restrigdes de saidas transitérias (LIMA; GEORGAKIS, 2009).

O mapeamento das saidas de um processo € indispensavel para quantificar a
capacidade de viabilidade e a controlabilidade do processo. Ao realizar esse mapeamento,
segundo Gazzaneo et al. (2020), desafios intrinsecos foram trazidos para a andlise de
operabilidade, como ndo-conformidades no espaco, ndo-linearidades e dimensionalidade do
sistema. Para superar esses desafios, principalmente no campo da operabilidade ou da
flexibilidade, algumas abordagens podem ser elencadas, como métodos de aproximacéo
simplicial (mapeamento feito usando programacéo linear, limitando o espaco estudado em
tetraedros ou triangulos, simplex) (GOYAL; IERAPETRITOU, 2002) e metamodelos (baseado
no uso de técnicas de “krigagem”) (BOUKOUVALA; MUZZI0; IERAPETRITOU, 2010).

Como citado anteriormente, a operabilidade do processo permite a avaliacdo ou
mapeamento de um conjunto de saidas (em um Conjunto de Saidas Disponivel - CSD) com
base em um conjunto de entradas disponiveis (no Conjunto de Entrada Disponivel - CED)
usando um modelo linear ou ndo linear do processo (GEORGAKIS et al., 2003). Ao usar as
informacdes da analise de operabilidade € possivel determinar as melhores condi¢bes de
operacgdo ou de projeto do processo para 0 qual a meta de producéo € viavel de ser alcancada
(GAZZANEOQO; LIMA, 2019).

Para realizar a analise de operabilidade sdo necessarios modelos que representem o
processo, que podem ser modelos fenomenoldgicos ou modelos caixa preta (CARRASCO;
LIMA, 2017). O modelo do processo (M) descreve a relacdo entre entradas e saidas e pode ser

representado pela Eq. 3.1:

x = f(x,u,d)

y :J y = gCxud)
h1(x,%,y,0,u,d) =0
h2(x,x,y,u,u,d) >0

3.1)
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Emque x € R" sdo as variaveis de estado de processo, e u € R™ € 0 vetor de variaveis
manipuladas. As derivadas de (x , u) relacionadas ao tempo sdo (x, ) respectivamente. Além
disso, d € R? e y € R™ sdo os vetores de perturbacao/ruido e saida, respectivamente. f e g
sdo representacdes dos mapas nao lineares com as dimensdes apropriadas. Por fim, hl e h2
incluem as restri¢es de processo associadas as normas de produtividade e seguranca.

A CED, com base na estrutura e nos limites fisicos do processo, pode ser definida pela
Eq. 3.2, enquanto o CSD ¢ calculado utilizando o modelo de processo (M) e as varidveis de
entrada CED (Eqg. 3.3).

CED = {u|u{nin Sy <Su"1<i< m} (3.2)

CSD = {yly = M(u,d);u € CED,d fixado} (3.3)

A figura 3.2 € uma ilustragdo puramente esquematica do mapeamento do modelo de
CED para CSD.

Figura 3.2 - Esquema do mapeamento usando um modelo de processo e o conjunto de
entradas (CED) para obter o conjunto de saidas (CSD).
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Em alguns casos, o CSD do processo ndo é suficiente para satisfazer alguns
indicadores de producdo, como produtividade e qualidade do produto. A associacdo das
varidveis de saida com esses indicadores pode ajudar na definicdo de um novo conjunto

chamado Conjunto de Saidas Objetivos (CSO) que pode ser expresso como na Eqg. 3.4:

CSO = {y|ly[™™ <y; <y 1 <j < n} (3:4)

O CSO pode ser descrito por bordas ou linhas continuas que conectam os vértices
dados por y™™ e y™3* para cada saida ou pontos descontinuos que discretizam tais bordas
(CARRASCO; LIMA, 2017). Como o CSO é definido como o espaco de saida onde o processo

é destinado a ser operado, 0 espaco de entrada necessario para alcancar as saidas no CSO é
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chamado de Conjunto de Entradas Objetivo (CEO). O CEO pode ser encontrado pela inversao

do modelo como exemplificado na Eq. 3.5 (Figura 3.3)

CEO = {ulu = M~ly;y € CSO} (3.5)

Figura 3.3 - Esquema do mapeamento inverso usando um conjunto de saidas objetivo
desejado (CSO) para alcangar um conjunto de entrada objetivo (CEO).

Conjunto de entradas objetivo Conjunto de saidas objetivo

O CEO pode ser determinado pela inversdo do modelo utilizando um algoritmo de
otimizacdo ndo linear (programacdo nao linear, PNL em P1)(CARRASCO; LIMA, 2018) que
minimiza a funcdo objetivo, dada pela Eq. 3.6, cuja escolha depende do modelo de processo
(Eq. 3.1):

.
Yik~Yijk
Yik

PL:o =minY? ( )? (3.6)
Uk

Em gue cada y; corresponde a um ponto do CSO observando um conjunto especifico.
Além disso, j representa o indice da variavel de saida, e k o indice de um ponto de um total de

pontos p no agrupamento. Dessa forma, 0s CSO (Eq. 3.7) podem ser escritos como
CSO = {yly = (y1,y2 --¥p)} (3.7)

O resultado do otimizador consiste em um conjunto de pontos calculados para cada
CSO, uy = (uj, u3, ...up). Os u; pontos definem um CEO™*,que é chamado de CEO viavel ou
factivel e é dado por:

CEO* = {u* u* = (uj, u3, ...u;)} (3.8)

O novo conjunto de entradas pode ser usado para recalcular o CSO viavel, CSO* em

Eq. 3.9 utilizando o modelo de processo:

CSO* = {y*|y* = M(u*); u* € CEO*} (3.9)
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Mais detalhes sobre a formulacdo de otimizagdo podem ser visto na literatura
(CARRASCO; LIMA, 2017, 2018).

Para alcancar a intensificacdo de um bioprocesso, um alto nivel de integracdo do
processo é necessario. Isso implica considerar fatores como: as fortes interconexdes entre as
diferentes unidades do processo; possiveis dificuldades de operagéo; e indicadores econémicos
e ambientais (DEMIREL; LI; HASAN, 2019; SVENSSON; ERIKSSON; WIK, 2015). Nesse
contexto, o uso da operabilidade do processo permitiria extrair o desempenho maximo desse
bioprocesso. A utilizacdo dessa ferramenta também ajudaria a manter a flexibilidade, a
confiabilidade e a estrutura de controle dos bioprocessos em relagdo a sustentabilidade e as
novas matérias-primas (DEMIREL; LI; HASAN, 2019; SVENSSON; ERIKSSON; WIK,
2015). Um exemplo da aplicacdo dessa técnica no campo da engenharia de sistemas de
bioprocessos se encontra no capitulo 6 da presente tese.

Para garantir a qualidade do processo e as condiges mapeadas pelos estudos in silico
ou pelo uso de algoritmos de operabilidade é preciso estratégias de controle eficazes que
mantenham as variaveis do processo nos niveis desejados. Grandes flutuacdes dessas variaveis
irdo afetar a qualidade do produto final e afastar o processo das condi¢des ideais (SIMUTIS;
LUBBERT, 2015). Para exercer o efetivo controle do processo, existe um leque de
controladores e estratégias diferentes que podem ser abordadas, desde a teoria classica
(Controladores feedback, ex.: PID) até sistemas mais avancados (Model Predictive Control,

MPC; ou que usem informac0es de sistemas de aprendizado, como Redes Neurais Artificiais).

3.7 ESTRATEGIAS DE CONTROLE PARA BIOPROCESSOS

3.7.1 Sistemas classicos de controle: controlador Proporcional Integral Derivativo (P1D)

Os principais controladores usualmente empregados em controle de processos sao:
liga-desliga (on-off), proporcional (P), proporcional-integral (P1), proporcional derivativo (PD)
e proporcional integral derivativo (PID) (OGATA, 2010). Para sistemas de malha fechada
(Figura 3.4), esses controladores comparam o valor de saida do processo com o valor desejado
(setpoint) e calculam o valor do erro. Esse erro associado a uma lei de controle produzira um
sinal de controle para um atuador que tentara minimizar o erro entre a medida e o desejado.
Essa caracteristica acaba tornando esse tipo de sistema mais rapido na atuacdo, porém podem
ser mais suscetiveis a perturbacdes de medida e no sistema, uma vez que sdo baseados em

sistemas lineares ou linearizados em determinado ponto de operacdo. Controladores PID s&o
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aplicados principalmente em sistemas SISO (Single-Input/Single-Output) devido a
simplicidade de construcdo (DORF; BISHOP, 2011; OGATA, 2010).

Figura 3.4- Diagrama de blocos de um sistema de controle malha fechada
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Fonte: Adaptado de OGATA (2010)
3.7.2 Redes Neurais

Os recursos computacionais tém se tornado mais sofisticados e sdo cada vez mais
explorados para solucionar problemas ndo-lineares e dindmicos, nos quais a definicdo de um
modelo fenomenoldgico é inicialmente complicada. A chamada Inteligéncia Artificial (1A)
pode armazenar e analisar quantidades consideraveis de informacdes, sendo capaz de tomar
decisGes e/ou aprender com dados anteriores, de modo que se aproxime do modo de
aprendizado humano (NELLES, 2001). Devido a essa flexibilidade, diversas estratégias de
controle podem incorporar essas estruturas de 1A, como redes neurais artificiais (RNAS) ou
mesmo logicas fuzzy, em diferentes niveis da malha de controle para melhorar a estabilidade do
processo em questéo.

As redes neurais artificiais foram baseadas nas estruturas bioldgicas do cérebro e
apresentam capacidade de processamento, aprendizado e adaptacdo. As RNAs apresentam
muitas unidades simples (neur6nios), fortemente conectadas e ponderadas.

As unidades de saida sdo denominadas de neurénios de saida e o agrupamento desses
neurdnios forma a camada de saida. Cada um dos nos presentes no centro da rede sdo neurénios
intermediarios ou ocultos que comp8em a camada intermediaria ou oculta. Assim como na
camada de saida, cada neurdnio intermediario apresenta uma funcéo de ativacdo associada. Os
neurdnios de entrada sdo 0s Unicos que recebem e repassam as entradas associadas a rede sem
realizar qualquer modificacdo (Figura 3.5) (NELLES, 2001; STEYER; GENOVESI;
HARMAND, 2010).
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Figura 3.5 - Representacdo de uma rede neural com duas camadas intermediarias
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Fonte: Barbosa; Freitas; Neves (2005)

Cada sinal de entrada apresenta um respectivo peso que representa sua influéncia na
saida. Apos a aplicacdo dos pesos é realizada uma soma ponderada dos sinais que produzird um
nivel de resposta ou atividade. As redes neurais apresentam algoritmos especificos de
aprendizagem que fazem o ajuste dos pesos para cada sinal de entrada, tendo por base o padrao
apresentado como saida. Portanto, é necessario que a RNA seja treinada com dados bem
estruturados, para que quando apresentada a um grupo novo de sinais de entrada, gere um sinal
de saida correto. A representatividade da saida depende de quantas interacdes a RNA realizou,
ou seja, quao bom foi o treinamento. Um nimero insuficiente de iteracdes no treinamento pode
levar a respostas nao confiaveis, assim como 0 excesso pode gerar uma RNA tendenciosa
(HEIDER; PIOVOSO; GILLESPIE, 2002).

3.7.2.1 Redes Neurais como softsensors

Outra estrutura computacional que pode ser citada dentro dos sistemas avancados de
controle inferencial s&o os sensores virtuais ou software sensors (softsensor). Eles permitem
estimar varidveis de interesse usando como dados de entrada medidas secundarias. Os
softsensors estdo estruturados em dois pilares principais. O primeiro se refere aos sensores de
hardware que irdo fornecer informacdes das variaveis online que estdo relacionadas com a
variavel de interesse. O segundo é 0 modelo matematico descrito em um algoritmo que ira
descrever a interdependéncia entre os dados dos sensores disponiveis e a variavel alvo (LANTZ
et al.,2010; NICOLETTI et al., 2013).

De forma geral, os sensores por softwares sdo organizados em trés classes: (i) sensores
baseados em modelos (aqueles com conhecimento prévio do processo descrito na forma de

modelos matematicos); (ii) sensores baseados em dados (usam a aprendizagem de outros
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sistemas similares para inferir variavel de interesse); (iii) sensores hibridos (englobam recursos
das classes i e ii) (LANTZ et al., 2010; NICOLETTI et al., 2013).

Em relacdo aos bioprocessos, 0s softsensors baseados em modelos geralmente sdo
construidos usando as relacdes estequiométricas e balancos de massa ou de energia. E possivel,
por exemplo, 0 uso de um softsensor que determine o inicio da fase de crescimento celular pela
medida do quociente respiratorio (RQ) (JOBE et al., 2003). Ou ainda, que estime a atividade
metabdlica pela velocidade de producdo de gas carbbnico (NILSSON; TAHERZADEH,;
LIDEN, 2001; TAHERZADEH; NIKLASSON; LIDEN, 2000). Porém, esse tipo de sensor
precisa do uso de filtros (ex.; filtro exponencial ou ainda filtro de Kalman) pois sdo muito
suscetiveis aos ruidos do sinal (LANTZ et al., 2010; SUNDSTROM; ENFORS, 2008).

Os softsensors baseados em dados usam meétodos ou algoritmos de aprendizado de
padrdes para estimar as variaveis de interesse, como é o caso das ja mencionadas redes neurais.
O aprendizado e a adaptacdo a partir de outros sistemas é interessante para aplicacdo nos
processos gque apresentam muitos dados disponiveis, pois garantem um bom treinamento e
validacdo do algoritmo. Para sistemas cujos dados sdo heterogéneos (apresentam poucas
similaridades entre as condigdes estudadas), realiza-se uma etapa adicional de pré-
processamento de informacdes e utilizagdo de filtros que permitam uma melhor performance
do controlador (LANTZ et al., 2010; SUNDSTROM; ENFORS, 2008). O softsensor é uma
opcao de custo operacional e de investimento reduzido pois utiliza a estrutura disponivel do

processo.

3.7.2.2 Redes Neurais como metamodelos

Devido a caracteristica de aprendizado de padrbes das RNAs, essas estruturas
computacionais também podem ser usadas como metamodelo ou modelo substituto.
Metamodelos sdo aproximacgdes funcionais de modelos ou sistemas mais complexos. A
otimizacdo e andlises de sensibilidade dos sistemas complexos originais podem demandar uma
alta capacidade computacional, e o artificio dos metamodelos surge para facilitar essas analises
pela simplificacdo do modelo e reducao do esfor¢co computacional (DAVIS; CREMASCHI,
EDEN, 2018; KIM; BOUKOUVALA, 2019).

A construgdo de um modelo substituto exige avaliar o modelo original para obtencéo
de dados necessarios & construgdo. A ideia basica ¢ realizar uma “regressdo” dos dados de
entrada e saida e assim obter um modelo caixa preta que representa 0 modelo original. Essa

representacdo pode ser realizada a nivel global ou local.
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Os metamodelos globais séo funcdes que aproximam o sistema ao longo de todo o
espaco estudado. A construcdo desses metamodelos geralmente esta associada a algoritmos de
otimizacdo global, o que permite afirmar que a resposta do metamodelo sera global e
representativa em relagéo ao sistema original dentro de um intervalo de confianca e do espaco
avaliado. A utilizacdo de interpoladores Kriging (método de regresséo) e de redes neurais sao
mais comuns nesses casos (HENAO; MARAVELIAS, 2010). No caso das RNAs, além do
problema de sobretreinamento/subtreinamento, deve-se ter cuidado com respostas oscilatorias
que a rede pode apresentar entre amostragens (EASON; CREMASCHI, 2014). No trabalho de
Mesquita et al. (2020b) usaram-se as redes neurais como um modelo reduzido do modelo
metabdlico a fim de estimar os valores do quociente respiratorio a partir de dados de fluxos
metabdlicos de oxigénio e dioxido de carbono.

Os metamodelos locais geralmente sdo construidos usando otimizacdes obtidas por
metodologias de superficies de resposta. Essa metodologia ajusta sequencialmente polinémios
de primeira e segunda ordem em uma sub-regido de espaco de busca maior, e em seguida usa
esse modelo para procurar por direcdes que minimizem a funcéo objetivo. Essas superficies séo
descartadas ap6s minimizacdo da fungéo objetivo e apresentam como desvantagem o fato de

ndo serem facilmente aplicaveis em sistemas de alta dimensionalidade (BAS; BOYACI, 2007).

3.7.3 Ldgica Nebulosa ou Fuzzy

Outra 1A importante é a Idgica fuzzy, que usa expressdes linguisticas para lidar com
incertezas. Ela ndo requer um modelo matematico, € um processo baseado em regras. Por
admitir valores intermediarios entre FALSO (0) e VERDADEIRO (1), é considerada uma
extensdo da ldgica booleana. O valor 0,5 pode representar o TALVEZ e 0,9 QUASE
VERDADE, e conjuntos sdo usados para representar a expressao linguistica. Um conjunto A
pode ser definido como um conjunto de pares ordenados A={(X, pa(X))| X € X, pa : X —[0,1]},
onde X contém todos os elementos de medida que podem ocorrer, e pa(x) € uma funcéo de
pertinéncia de x em A, que associa cada elemento de X a um determinado grau de pertinéncia.
A funcéo de pertinéncia pode assumir qualquer forma, por exemplo uma fun¢do gaussiana
(NELLES, 2001; STANKE; HITZMANN, 2013).

A logica fuzzy é dividida em trés passos:

Q) fuzzificacdo da funcdo de pertinéncia: € usada para determinar o grau de

pertinéncia das entradas para uma expressao;

(i) inferéncia dos operadores fuzzy: sdo aplicados (OR e AND), sendo

equivalentes ao maximo e minimo dos graus de pertinéncia;
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(iii)  defuzzificagdo: todas as saidas das regras sao reunidas em um Unico conjunto,
cujo centroide € geralmente calculado como o valor para acdo do controlador
(STANKE; HITZMANN, 2013).

3.7.4 Controle preditivo baseado em modelo

O controle preditivo baseado em modelo (Model predictive control, MPC) é uma
forma de controle na qual, usando o estado atual do processo e um modelo de espago de estados,
a acdo de controle atual é obtida resolvendo on-line, em cada instante da amostragem, um
problema de controle ideal com horizonte finito. A otimizacdo produz uma trajetdria ideal de
controle e a primeira acdo de controle desta trajetoria é aplicada ao processo (CAMACHO;
BORDONS, 2007).

Essa é sua principal diferenca em relagdo ao controle convencional, que utiliza uma
lei de controle pré-computada. Uma caracteristica importante do MPC ¢ capacidade de lidar
com problemas cujas leis de controle sejam dificeis de definir off-line, além de lidar com
sistemas ndo-lineares e suas respectivas restri¢des. Outra caracteristica muito requisitada em
um MPC ¢é a capacidade de ser implementado em sistemas Multi-Input/Multi-Output (MIMO),

ou seja, capacidade de controlar multivariaveis no processo (MAYNE et al., 2000).

3.7.4.1 Algoritmos Biomiméticos

A incorporagéo de algoritmos biomiméticos na estratégia de controle é uma alternativa
interessante para lidar com problemas ndo-lineares, como é o caso dos bioprocessos. Essa
estrutura computacional permite considerar multiplas variaveis de processo com alto grau de
interrelagdo e seus respectivos desvios do modelo ideal.

O Biologically-Inspired Optimal Control Strategy ou BIO-CS combina as regras de
comportamento das formigas com conceitos de controle para o calculo de trajetdrias dos agentes
individuais. Para entender melhor o conceito do BIO-CS, suponha que uma formiga pioneira
encontre comida caminhando aleatoriamente. Esta formiga pioneira (agente zero) tragaria entdo
um caminho sinuoso de volta ao ninho e comecaria o “recrutamento de grupo”. As formigas
que estdo atras (ou agentes seguidores) iriam, um apos o outro, endireitar a trilha um pouco a
partir do caminho original até que os caminhos dos agentes convergissem para uma linha
conectando o ninho e a fonte de alimento, apesar da falta de senso de geometria da formiga
individual. Ao cooperarem em grande nimero, as formigas realizam tarefas que seriam dificeis
de alcancar individualmente (Figura 3.6) (MIRLEKAR; LI; LIMA, 2017).
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Figura 3.6 — Inspiracdo do funcionamento de um algoritmo biomimetico.
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Fonte: Adaptado de Mirlekar; Li; Lima (2017)

As principais etapas presentes no algoritmo BIO-CS aplicado ao controle de processos
séo resumidas no fluxograma mostrado na figura 3.7 (MIRLEKAR et al., 2018a, 2018b). As
etapas (a)-(e) sdo descritas da seguinte forma:

(@) Definem-se as condiges iniciais, o0 caminho vidvel inicial para a variavel de
entrada (correspondente a um palpite inicial para o agente zero) e os parametros de iteracdo do
BIO-CS (tempo de pesquisa, tempo de discretizacdo e tempo de amostragem);

(b) Especifica-se a trajetoria obtida como a trajetdria do agente lider;

(c) Gera-se o caminho do agente seguidor usando otimizadores para controle ideal (por
exemplo, solvers baseados em gradiente). O agente seguidor se comunica com o lider por
parametros de algoritmo predefinidos para calcular sua trajetoria;

(d) Define-se e se verifica o Integrated Time Absolute Error (ITAE) para a trajetoria
do seguidor para um periodo definido pelo usuario. Se o valor do ITAE estiver dentro de um
determinado limiar (g), o BIO-CS convergiu para a solugdo. Caso néo, especifica-se a trajetoria
do seguidor atual como o proximo lider e as etapas (b) e (c) sdo repetidas;

(e) Simula-se o processo com o perfil de controle/entrada ideal obtido no BIO-CS (de
acordo com um horizonte de tempo de amostragem). O sinal de feedback contendo saidas atuais
do processo, y(t), é enviado para atualizar condi¢des para o proximo periodo de amostragem e

fechar o ciclo.
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Figura 3.7- Fluxograma do BIO-CS, no qual cada etapa (a) — (e) é detalhada
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Para a implementacdo do BIO-CS em loops de controle de multivariado, o problema

de controle ideal é definido da seguinte forma (Eg. 3.10):

ming = [ (Iy(0) = yspllg + lu(®) — w™(DlIF)d (3.10)

no qual: & = f(x(8),u(®) y=g(x(®),u®)

E os limites sdo definidos como: x(£)™" < x(t) < x()™**, u(t)™" <u(t) <

u(t)max

A funcéo objetivo do controle ideal da Eqg. 3.10, denotada por ¢, ¢ minimizada ao
longo de um periodo definido. Aqui, ti e tfsdo os tempos de inicio e fim, respectivamente,
similar ao horizonte de previsdo do MPC. A funcdo objetivo (¢) geralmente consiste em manter
simultaneamente varias saidas em seus setpoints desejados, ysp, com a adi¢cdo do termo de
supressdo de entrada que considera movimentos de entrada passados, u (t). Estes termos

correspondem as minimizac6es da soma dos erros quadrados dentre as variaveis e seus valores
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desejados/passados (MIRLEKAR et al., 2018a). Mais informagdes sobre o BIO-CS podem ser
encontradas na literatura (MIRLEKAR et al., 2018c, 2018b; MIRLEKAR; LI; LIMA, 2017).
Em relacdo ao MPC classico, o BIO-CS permite o uso de trajetoria de setpoint
dindmico para melhoria continua das trajetorias de entrada/saida, e permite o emprego de
métodos heuristicos ou baseados em gradientes para computacdo dos movimentos de controle,
apenas para mencionar algumas das principais diferencas (MIRLEKAR et al., 2018c). Essas
caracteristicas sdo interessantes do ponto de vista de bioprocessos por permitirem uma gama

maior de estratégias de controle a serem testadas.
3.8 ESTRATEGIAS DE CONTROLE APLICADAS AOS BIOPROCESSOS

O uso dos sistemas inteligentes e das estruturas de controle abrangem diversas
oportunidades de estudo e aplicacdo pratica. Elas podem ser usadas para a otimizacao de meios
de cultura (TIAN et al., 2013), simulagédo do processo (SILVA et al., 2012c) ou ainda avaliacédo
pratica de estruturas inovadoras de controle.

As pesquisas realizadas com as redes neurais tém a finalidade de produzir um
mecanismo universal de solucdo de problemas (BUNGAY, 1996; STANKE; HITZMANN,
2013). Del rio-chanona et al. (2016) usaram uma rede neural feedfoward de duas camadas
ocultas para melhorar a producao de C-ficocianina por cianobactérias. A partir da predi¢édo da
velocidade de producdo de biomassa, acumulo de produto e velocidade de consumo de nitrato
no caldo de cultivo pela rede neural, uma estratégia de alimentacdo foi definida para as
bateladas alimentadas. As entradas usadas para predicdo foram a concentracdo de biomassa,
concentracdo de nitrato no meio de cultura e a concentracdo de ficocianina nas células. Os
cultivos batelada alimentada em fotobiorreator tiveram acimulo superior do pigmento quando
submetido a estratégia proposta.

Takahashi et al. (2015) propuseram o0 uso de redes neurais na producdo de
biofarmacos. A rede neural teve como principal objetivo estimar a concentracdo de celulas
animais viaveis além de outros metabdlitos. Os dados de espectroscopia de UV/Vis foram
usados como principal entrada da rede. Essa estrutura de softsensor predisse com boa precisédo
as concentracdes de glutamato, glicose, glutamina, lactato, bem como concentracao de células
viaveis. A estrutura proposta, segundo os autores, representa uma oportunidade de reducédo dos
custos na quantificacdo dos componentes do meio de cultivo.

Outros processos comuns nas biorrefinarias podem ser beneficiados de estruturas de
controle com uso dos sistemas inteligentes aliado as estruturas classicas. Fonseca et al. (2018)

propuseram aplicar, em um processo de sacarificacdo, uma estrutura de controle adaptativa
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feedfoward (sistema que antecipa o efeito de distdrbios aprimorando o controle da variavel de
interesse). A estratégia de controle fuzzy adaptativa feedfoward-feedback foi usada em um loop
de controle para concentracdo do produto durante a alimentacdo de um reator enzimatico. Essa
estratégia rejeitava os distdrbios associados a concentracdo de substrato e enzimas na
alimentacdo. Em relacdo as estruturas classicas, a proposta conseguiu evitar um nimero maior
de distarbios melhorando a performance do processo.

Uma das varidveis de grande importancia em cultivos é a velocidade especifica de
crescimento das células (p). Tavasoli et al. (2019) propuseram uma estrutura de controle para
a vazéo de alimentagdo em cultivos de Pichia pastoris, tendo como objetivo manter p no valor
Otimo para maximizar a producdo de alfa 1l-antitripsina (ALAT, proteina recombinante). A
estrutura central do sistema proposto consistiu em uma rede neural multiperceptron de 3
camadas, aplicada para ajustar a alimentacdo de metanol com base no consumo de hidroxido
de aménia. Esse “p-estato” permitiu que o cultivo de validacio alcangasse 120 g.L™ de células
e 324 mg. L de A1AT.

Em outra abordagem, também visando a producdo de biomassa de Pichia pastoris
recombinante usando metanol como fonte de carbono, Beiroti et al. (2019) desenvolveram uma
rede neural recorrente. Durante a fase de inducdo das bateladas alimentadas, a velocidade de
producdo de CO, (Carbon Evolution Rate, CER), a concentra¢do de oxigénio dissolvido e a
vazdo de alimentacdo de metanol foram utilizadas para estimar a concentracdo de células. A
rede foi capaz de prever com precisdo a concentracdo de biomassa celular, sendo um outro
exemplo de softsensor de concentragdo celular utilizado em processos de producdo de proteinas
recombinantes

Aceves-lara et al. (2010) usaram um MPC juntamente com um algoritmo de
reconhecimento de padrbes (Pattern Search — PS) e um algoritmo iterativo de coldnia de
formigas (Iterative Ant Colony Algorithm - IACA) para avaliar a otimizagdo dindmica da
producéo de etanol. O sistema estudado era composto de dois reatores: o primeiro (R1) era
voltado para produgdo de biomassa, com meio rico em oxigénio e baixa concentragdo de etanol;
ja o reator (R2) foi dedicado para producéo de etanol, e micro-aerado (aeracdo constante) e com
um modulo de ultrafiltragdo acoplado. O sistema de controle automatico foi responsavel por
manipular diversas vazdes ao longo do cultivo (vazéo de alimentagdo de fonte de carbono,
vazdo de reciclo de células, vazdo de purga, entre outros) para manter a produtividade e
rendimento de etanol nos setpoints desejados. As simulagdes atingiram uma concentragdo final
de etanol de 80 g.L* e rendimento de 0,45 Qetanol. Gsubtrato * @pos 30h de cultivo (tempo de

simulagéo).
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3.9  MICRO-AERACAO EM FERMENTACOES

A estratégia convencional de suplementacdo de oxigénio em reatores tipo tanque
agitado é baseada no controle da concentracéo do oxigénio dissolvido (COD), com uma vazéo
constante de ar ou oxigénio, e pela manipulacdo da velocidade de rotacdo do impelidor.
Normalmente, os sistemas de monitoramento de biorreatores ja vém equipados com um
controlador PID de parametros ajustaveis (DIAZ et al. 1995).

A medida que as limitagdes do controle PID convencional vém sendo reconhecidas e
0S recursos computacionais se tornando mais acessiveis, diferentes estratégias de controle tém
sido desenvolvidas para tornar o controle da COD mais robusto. Dentre elas, destacam-se 0 uso
de controle preditivo adaptativo (DIAZ et al., 1995) ou uso de algoritmos geométricos
(GOMES; MENAWAT, 2000) para definir o perfil de manipulacdo da velocidade do impelidor;
ou ainda, incorporacéo de redes neurais artificiais para ajudar na definicdo da vazao de ar a ser
aplicada (METE et al., 2012). As aplicacdes dessas estratégias de controle avancado vao desde
cultivos de alta densidade celular em reatores convencionais (HORTA et al., 2012, 2014) a
cultivos conduzidos em reator pneumatico pressurizado (CAMPANI et al., 2017).

A variavel RQ pode ser integrada como variavel controlada com intuito de estabelecer
uma estratégia de controle capaz de manipular o metabolismo da fonte de carbono. Facilmente
estimado a partir de medigdes de gases e disponivel on-line, 0 RQ fornece informacdes valiosas
sobre a atividade respiratoria de S. cerevisiae. E mesmo assim, apesar de ser extensivamente
estudado para manipulacdo da vazdo de alimentacdo de substrato em culturas aerdbias de S.
cerevisiae (TIPPMANN et al., 2016; XIONG et al., 2010), foi pouco explorado para estabelecer
estratégias de controle pela manipulacéo da fase gasosa em condi¢Ges de micro-aeracao.

Um dos trabalhos que abordam esse tema € o de Franzén, Albers e Niklasson (1996)
em fermentacGes continuas. No referido estudo, a composicdo da corrente de gas de entrada foi
manipulada para manter o RQ no setpoint, garantindo as condi¢cBes microaerdbias. O RQ
estimado foi controlado por um PID. O caréater altamente dindmico dessa variavel exigiu um
filtro exponencial de primeira ordem. O filtro permitiu estabilidade do sistema ao variar
gradualmente o RQ (setpoint) de 10 a 50. Para os autores, as medidas de oxigénio sdo a maior
fonte de erro. A andlise desses dados foi realizada por Franzen (2003) e indicou que um
rendimento de 0,43 Jetanol. Gsubstrato - €M RQ igual a 12 foi obtido.

A escassez de trabalhos que envolvam controle do bioprocesso e micro-aeragao
voltados para fermentacdo pode ser consequéncia de que ndo h4 um consenso sobre quais

realmente sejam as condi¢bes de micro-aeracdo. Na natureza, os ambientes micro-oxicos sao
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encontrados em locais tais como nddulos de raizes (KUZMA; HUNT; LAYZELL, 1993),
biofilmes (KUHL; RICKELT; THAR, 2007) e trato gastrointestinal de animais (CHARRIER;
BRUNE, 2003). Portanto, controlar essas condigdes em um cultivo é um desafio, o que dificulta
0 estudo de microrganismos como Helicobacter pylori (microaer6filo) e Bacteroides fragilis
(nanoaerdbios) (MORRIS; SCHMIDT, 2013).

Em termos de bioprocessos e controle de biorreatores, Zeng e Deckwer (1996)
propuseram uma definicdo para a condicdo de micro-aeracdo. A condi¢do proposta pelos
autores foi obtida ao revisarem trabalhos anteriores envolvendo a producdo microaerobia de
2,3-butanediol por Enterobacter aerogenes. Em um processo microaerdbio, a tensdo do
oxigénio dissolvido se aproxima de zero e o aumento da forca motriz (gradiente de
concentracdo) eleva a eficiéncia da transferéncia de oxigénio. A velocidade especifica de
consumo de oxigénio (qO2, mmolO2.gms.h™t) pode ser descrita por uma equacéo tipo Monod,
na qual qO,™ é a velocidade maxima de consumo de oxigénio, Ko (mg.L™) é a constante de

saturacéo e Co (mg.L™) é a concentracgéo de oxigénio.

_ max Co
40,790, " o (3.12)

Ao observarem o modelo e os dados experimentais, 0s autores propuseram que 0
metabolismo celular comega a sofrer alteragcdo quando o fornecimento de oxigénio obedecer a
Co menor ou igual a cerca de 4 Ko. Relacionando Ko com a concentracdo de oxigénio
dissolvido, torna possivel determinar se o cultivo esta em condi¢do micro-aerada ou proxima
dela. Generalizando, os microrganismos apresentam valores de Ko variando entre 0,01-0,1
mg.L™, que podem ser convertidos a uma faixa de 0,1-1,5% da concentragio de saturagio do
oxigénio dissolvido. Nessa faixa, 0 cultivo estaria submetido a uma condicdo de
microareobiose. Concentracdes de oxigénio dissolvido tdo baixas sdo dificeis de manter e de
serem aferidas por sensores comuns. Com base nesse cenario, 0s autores ainda propuseram

acompanhar qO, e a taxa de transferéncia de oxigénio, OTR (mmolO2 L.h?):

OTR
q02= E (3.12)
OTR=K a*(Co"-Co)~K a*Co em Co~0 (3.13)

Dos quais, KLa (h™}) é o coeficiente de transferéncia volumétrico; Co* (mmol.L™?) é a
concentracéo de saturagio de oxigénio; Co (mmol.L™?) é concentracéo real de oxigénio; e Cx
(gwms.L™) é a concentragdo de células. A proposta requer que a biomassa viavel seja quantificada

para 0 acompanhamento adequado e é dependente do microrganismo usado. Em um dos
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trabalhos revisados, um PID foi responsavel por manipular a vazdo de ar para o controlar o RQ
(ZENG et al., 1994). A Enterobacter apresentou um consumo especifico de oxigénio ideal de
3,6 mmol.gmst.h™L. A partir dessa condico, a bactéria estaria em um ambiente com limitacéo
de oxigénio. Essa condigdo resultou em um RQ de 4,46 e uma velocidade especifica de

formacao de 2,3-butanediol de 0,61 Qproduto-Jsubstrato - ™.

3.9.1 Estratégias de cultivo e de controle para manutengéo da micro-aeragao

Os trabalhos presentes na literatura abordam o tema de micro-aeracdo de duas formas
principais: ou é usado um fluxo de ar constante (sparged ou headspace), sem qualquer controle,
em frascos agitados ou biorreator; ou uma estratégia de controle de biorreator associada a
estruturas de inferéncia ou que usam informacdes metabdlicas. Esses trabalhos estdo descritos
a sequir.

Alfenore et al. (2004) avaliaram a micro-aeragdo com um fluxo constante moderado
de ar (100 L.h*Y) no headspace de um reator de 20 L. A condicdo avaliada apresentou uma
concentracio final de etanol de 131 g.L™, porém inferior a concentracio de etanol obtida no
cultivo plenamente aerdbio, que foi de 147 g.L. A concentragio final de glicerol também foi
superior para a condicdo estudada atingindo cerca 12,2 g.L™, enquanto a aerébia apresentou
cerca de 4 g.L%. Segundo os autores, o acimulo do glicerol pode ser atribuido ao baixo nivel
de aeracdo fornecido, tornando-se a Unica rota disponivel para reoxidacdo do NADH
acumulado.

Okuda et al. (2007) estudaram a influéncia da micro-aeracdo mantendo a vazao de ar
constante em cultivos de Escherichia coli KO11 em hidrolisado de madeiras usadas na
construcdo civil. A estratégia de micro-aeracéo alcancou concentracio de 35,4 g.L do alcool,
sendo a taxa de transferéncia de oxigénio (OTR) igual a 4 mmolO2L™.h™ . Em comparacio,
quando em condicBes anaerdbias (OTR = 0 mmolO, L *.hY), a concentragéo final de etanol foi
28,8 g.Lt e nem todos dos agticares redutores foram consumidos. A condigio de micro-aeragio
proporcionou a reducdo da formacdo dos &cidos organicos, porém houve um aumento na
concentracio de acetato. O cultivo com OTR de 15 mmolO,Lt.h" alcangcou uma concentragdo
de etanol 26,6 g.L, pois houve indicios do consumo de etanol pelas células depois de 24h.

Deniz, Imamoglu, Vardar-sukan (2014) tambem estudaram cultivos de E. coli KO11
usando bagaco de marmelo como fonte de carbono e vazdes constantes de ar. Varias condi¢es
de OTR (0, 2, 5, 9, 16 mmolO, L1.hY) foram avaliadas com duragdo de 64h cada uma. OTR de

5 mmolO2L.h? propiciou a maxima concentracdo de etanol (20,51 g.L™), um rendimento
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global de 0,33 Qetanol.g substrato - € @ Maior conversdo de substrato (93,49%). Os dados desse
trabalho estdo em consonancia com trabalho anterior de Okuda et al. (2007). Em ambas as
propostas, a micro-aeracao permitiu a manutencéo do suprimento de NAD™, aumentou os fluxos
pela via glicolitica e pela via Pentose Fosfato. Nesses experimentos, a assimilacdo de xilose até
0 esgotamento teve inicio ap6s o consumo completo das hexoses. O completo consumo da
xilose foi possivel gracas ao decréscimo dos niveis de NADH (manutencao do equilibrio redox),
e ao ATP gerado pela via de producéao de acetato e pela via da respiracao celular.

Fromanger et al. (2010) avaliaram cultivos em batelada alimentada de Candida
shehatae. Os experimentos foram desenvolvidos em duas etapas: (i) a primeira aerada para
producdo de biomassa (8 e 12 gms.L™); (ii) e a segunda etapa consistiu em limitar o
fornecimento de oxigénio usando vaz@es constantes de ar e iniciar a alimentacdo de meio por
pulsos (650 g.L ! da fonte de carbono). A levedura apresentou uma taxa média de assimilagéo
de oxigénio (OUR ou ainda Joz) de 0,30 a 2,48 mmolO2gms™.h?. As células submetidas as
condicdes acima da faixa estabelecida apresentaram o metabolismo plenamente aerdbio.
Usando xilose e OUR de 1,19 mmolO,.gms™.h, a concentragdo maxima de etanol foi de 48,81
g.L. Enquanto usando o limite superior de OUR (2,48 mmolO.gms™.h?) e glicose, a
concentragido maxima de etanol atingiu 54,19 g.L . Os fluxos de glicerol e outros polidis
variaram de 7,5 a 18,1 mmolgoiisi.gms.hL. Para os autores, ao se limitar a respiragdo celular, a
producdo de etanol se torna cada vez mais associada a geracdo de biomassa. Nesse caso,
somente a rota de producdo de etanol ndo € suficiente para suprir a necessidade energética da
celula.

Silva et al. (2011) estudaram a fermentacdo de xilose por Pichia stipitis combinando
diferentes vaz6es constantes de ar e agitacdo. A formacao de produto foi favorecida por agitacao
de 250 rpm e aeracdo de 0,25 vvm. Os autores consideraram essa condicdo como micro-aerada
devido o valor em vvm baixo e menor que 0,5 vvm. Nessa condi¢do, a quantidade final de
etanol foi de 26,7 g.L*. A condigdo micro-aerada estudada foi caracterizada pelo coeficiente de
transferéncia volumétrico de oxigénio (k.a) mantido em 4,8 h™l. Em outros experimentos, 0 uso
de um kia acima do estudado estimulou o crescimento celular e afetou negativamente a
produtividade de etanol.

Ainda estudando fermentac&o de xilose por Pichia stipitis, Silva et al. (2012a) também
definiram condi¢des de transferéncia de oxigénio ideiais para produgdo de etanol usando
diferentes combinacOes de vazdo de ar e agitacdo. Nesse trabalho, o aumento do k.a alterou a
producéo de etanol em termos de rendimento e produtividade. O melhor rendimento de etanol

(Yp1s=0,33 Qetanol.gsubstrato *) foi obtido com kia de 0,7 ht, enquanto as maiores produtividades
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volumétricas (Qp=0,32-0,38 Qetanot.L2.ht) foram obtidas com o kia variando de 4,9-18,7 h’.
Portanto, para essa espécie, foi proposto uma regio ideal de k.a entre 2,3 h* e 4,9 h'l. Essa
faixa de trabalho promoveria a produtividade de etanol, elevando a concentracéo final de etanol
a26,5 g.L, consumo integral de substrato e concentragio final de biomassa de 15 gwms.L™?, com
96h de experimento.

A intermiténcia da aeracdo também é uma estratégia de cultivo estudada para alcancar
a micro-aeracdo, ou seja, submissdo dos microrganismos a condi¢fes intermitentes de aeracao
e anaerobiose (ON-OFF da vazdo de ar). Lopez-Abelairas et al. (2013) usaram essa estratégia
para produzir etanol em reator continuo por S. cerevisiae, sendo que o fluxo de ar igual 60 L.h
! era fornecido no headspace. Sob condigdes microaerofilas continuas, houve um aumento da
excrecdo de outros metabdlitos além do etanol (glicerol, acido latico, acido acético e acido
succinico), enquanto a intermiténcia de micro-aeracao/anaerobiose favoreceu a reducdo da
concentracdo desses compostos. A estratégia de intermiténcia também favorece uma
produtividade de etanol mais elevada, maior estabilidade do sistema e consumo mais eficiente
do mosto de trigo.

Em termos de estratégias de controle aplicadas a biorreator, Carius et al. (2014)
propuseram um controlador de oxigénio dissolvido para estudar o efeito da limitacdo de
oxigénio em cultivos continuos de Rhodospirrillum rubrum, baseado em modelo com dois
graus de liberdade (2DOF). Esse controlador € composto por uma parte feedforward, baseado
em um otimizador (scatter search algorithm) para gerar transi¢cbes entre o0s estados
estacionarios (setpoints), e um controlador feedback PID, responsavel por compensar 0s erros
do modelo e pertubacdes do processo. O sinal de um sensor de oxirredugdo (potencial redox)
in situ foi usado para alterar a composi¢ao do gas de entrada através da manipulacao das vazdes
de gas nitrogénio e ar. A estratégia estabilizou eficazmente os estados estacionarios depois de
transitar entre niveis diferentes de limitacdo de oxigénio, garantindo que esse nutriente fosse o
Unico substrato limitante durante os experimentos.

Farrell et al. (2015) desenvolveram a proposta de um “OD-estato” (Dissolved Oxygen-
stat) para cultivos batelada alimentada de E. coli recombinante a fim de produzir subunidades
de vacinas. Foram estudadas diferentes combinacfes de vazdo constante de ar e agitacéo
constante. Para a manutencdo do nivel de oxigénio dissolvido e garantir que 0 OUR néo
ultrapassasse o OTR, um controlador PID manipulava a vazdo de alimentacdo. A estrutura de
controle foi avaliada em termos de up-scale (reatores de 2, 20 e 200 L) e ela foi capaz de manter

0s niveis de oxigénio dissolvido no reator piloto. A inducgdo realizada nas condicdes
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proporcionadas pelo controlador promoveu maiores niveis de biomassa e proteinas de melhor
qualidade.

A estrutura de controle de LIU et al. (2016) abordou o uso do potencial redox (sensor
ORP) de fermentacGes em condi¢bes Very High Gravity (VHG, alta carga de substrato) de uma
cepa floculante de S. cerevisiae SPSC01. A Idgica proposta consistiu em manipular a aeragdo
para garantir a manutencao do ORP no setpoint (em mV) por um sistema de liga/desliga da
bomba de ar. O cultivo anaerobio (ORP<-200mV) apresentou a menor formacéo de etanol e a
presenca de glicose residual apos 72h de cultivo. Cultivos com vazdo constante de ar (0,05 e
0,2 vvm) tiveram répida formacdo de biomassa e consumo da glicose. Contudo, segundo 0s
autores, a vazdo de 0,2 L.min™! foi suficiente para causar o stripping do etanol resultando em
uma concentracdo final menor de etanol. A fermentacdo conduzida de acordo com a estrutura
de controle proposta foi a que apresentou melhor desempenho, em termos de floculacéo do
levedo e viabilidade e da producéo de etanol.

Para incorporar a informacao de modelos metabdlicos, alguns trabalhos propdem um
controle preditivo com otimizacdo em dois niveis: o primeiro nivel se refere a otimizacdo da
formagéo de biomassa utilizando um modelo metabdlico reduzido e simplificado e tendo os
estados do sistema como condi¢es iniciais; e o segundo nivel é referente a otimizacdo do
controle 6timo realizado pelo MPC usando informagdes das variaveis de estado do reator e a
resposta do modelo metabdlico simplificado.

Chang et al. (2016) simularam um sistema de controle que manipulava as vazdes de
alimentacdo e o oxigénio dissolvido para maximizar a massa de etanol ao fim da batelada
alimentada (produtividade de etanol no setpoint desejado). O microrganismo avaliado foi a S.
cerevisiae e 0 modelo metabdlico consistia somente das principais equacgdes estequiométricas
importantes na producédo do bioetanol. De acordo com as simulacdes, ap6s 15h de fermentacéo,
0 sistema atingiu uma concentrago final de etanol de 13 g.L™.

Jabarivelisdeh et al. (2020) também usaram uma estratégia de otimizacdo em dois
niveis, sendo empregado um MPC adaptativo. O modelo metabolico reduzido utilizado foi de
E. coli, e o cenério estudado foi de producéo de etanol usando glicerol como fonte de carbono
em processos em batelada. Os autores também incluiram um Moving Horizon Estimator (MHE)
para ajuste de parametros do modelo metabdlico. A otimizagdo do modelo reduzido fornecia os
estados necessarios ao MPC para manipular o consumo especifico de oxigénio das células. Ao
fim de 15h de simulag&o, o sistema alcangou uma concentragéo final de etanol de 7 g.L™ a partir

de 23 g.L* de substrato, representando um rendimento de 0,30 Qetanol.Gsubstrato -
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O uso de informacdes de fluxos metabdlicos aplicados ao controle de biorreatores foi
também foi explorado por Mesquita et al. (2019). A estratégia consistiu em manipular a vazéo
de ar e de alimentacao de acordo metamodelos na forma de correlagdes matematicas dos dados
metabolicos obtidos in silico. Semelhante ao que serd descrito no capitulo 5 dessa Tese,
diferentes fluxos de assimilagdo de glicose (Js) e de oxigénio (Jo2) foram usados como dados
de entrada, empregando-se o método de otimizacdo pFBA (parsimonious Flux Balance
Analysis) (LEWIS et al., 2010) e 0 modelo escala gendmica iND750 (DUARTE; HERRGARD;
PALSSON, 2004). A maximizacdo da biomassa foi utilizada como fungédo objetivo, pois as
outras funcdes objetivo ndo representavam bem o funcionamento real das células.

A partir das simulacbes do GSM, foi possivel observar regides de fluxos de
assimilacdo da fonte de carbono (Js) e de oxigénio (Jo2) que proporcionaram um aumento no
fluxo metabdlico de etanol (Jetron) (MESQUITA, 2017). Para obtencédo dessas regides, em cada
fluxo de substrato estudado, o fluxo de oxigénio foi reduzido até o ponto que foi observado um
maximo para o etanol, apds esse ponto os fluxos de etanol comecaram a sofrer redu¢do. Como
as condi¢Oes de fluxos maximos de etanol foram obtidas em condi¢des muito baixas de fluxo
de oxigénio, a regido operacional selecionada representou cerca de 80-90% do fluxo méximo
de etanol (denominados de pontos 6timos de producdo de etanol). Dessa forma a estratégia de
cultivo para o fornecimento de oxigénio e instrumentagdo com hardware disponivel seria
factivel de ser desenvolvida. Os metamodelos inseridos que compuseram a lei de controle foram
definidos observando os pontos 6timos de producdo de etanol. No trabalho desenvolvido no
mestrado, foram avaliadas uma estratégia de controle tipo malha aberta e outra estratégia tipo
malha fechada. No caso dos cultivos com o controle tipo malha fechada o objetivo de controle
foi manter o quociente respiratorio das células (RQ) dentro da faixa desejada.

As estratégias foram avaliadas em cultivos batelada alimentada conduzidos com
levedura de panificacdo comercial, em meio minimo contendo glicose. Alcangou-se rendimento
de etanol de cerca de 0,46 Qetanol.Osubstrato - € produtividade de cerca de 6,0 Qetanol.L2.h™L. Esses
valores foram superiores ao rendimento (0,38 Getanol.Gsubstrato ) € & produtividade (3,4 Getanol.L”
1 h1) obtidos em experimento que reproduziu a estratégia de fermentagio tipicamente adotada
em usinas (sem fornecimento de fase gasosa), o que demonstra o potencial do sistema de
controle proposto (MESQUITA, 2017). Porém, apesar dos resultados promissores obtidos,
verificou-se que a estratégia proposta se tornava menos eficiente, superestimando os fluxos
fornecidos de oxigénio e substrato em relacdo aos fluxos realmente assimilados pelas células,
a medida que a concentracdo de etanol no meio aumentava, levando a ocorréncia de inibicéo
pelo produto e/ou a perda de viabilidade (MESQUITA et al., 2019).
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Por fim, com base nos trabalhos apresentados que tratam do fornecimento de O, ou da
producdo de um metabdlito especifico, a presente proposta procura contribuir no
desenvolvimento de controle avancado do fornecimento de O para biorreatores em condicdes
de micro-aerobiose. O uso conjunto das ferramentas de Biologia de Sistemas, Redes Neurais
como modelos para um problema inverso, Operabilidade de Processos, Algoritmos
Biomiméticos e do controle classico ndo é usual e foi pouco abordado pela literatura até o
momento. Um controlador que identifique e forneca oxigénio de acordo com os fluxos ideais
para maximizar um determinado metabdlito € promissor, permitindo, neste caso, 0 surgimento

de novas estratégias eficientes de cultivo desenhadas com um controlador a nivel metabélico.
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4  UMAMETODOLOGIAEXPERIMENTAL SIMPLES PARA CARACTERIZAR A
CINETICA DOS MICRORGANISMOS HOMOFERMENTATIVOS APLICADA A
FERMENTACAO ALCOOLICA POR S. cerevisiae

41 INTRODUCAO

A fermentacéo alcoodlica é um dos processos mais conhecidos e mais estudados para a
conversdo de agucares em etanol. No entanto, € necessario um microrganismo adequado para
garantir um processo de produgdo competitivo. O microrganismo deve ser capaz de cumprir
uma série de pré-requisitos considerados essenciais, como tolerancia as condic¢des industriais,
amplo uso de fonte de carbono e alta produtividade (BASSO; BASSO; ROCHA, 2011,
ZALDIVAR; NIELSEN; OLSSON, 2001).

Entre os varios microrganismos capazes de realizar a fermentacgéo alcodlica, a levedura
Saccharomyces cerevisiae € 0 microrganismo com maior tolerancia as condicGes industriais
(ZALDIVAR; NIELSEN; OLSSON, 2001). Devido a diversos fatores de estresse, 0 uso
continuo desta levedura contribuiu para a sua adaptacdo evolutiva, gerando cepas industriais
qualificadas ao ambiente das biorrefinarias (BASSO et al., 2011, 2008; LOPES et al., 2017).
Porém, essas cepas isoladas do ambiente industrial ainda precisam ser caracterizadas em relacao
as condic¢Oes 6timas de cultivo e cinética de crescimento, para uma selecao racional da cepa a
ser propagada durante o resto do processo produtivo.

As biorrefinarias geralmente operam com uma alta concentracdo de fonte de carbono,
0 que acaba desencadeando diferentes estresses ao metabolismo celular, como é o caso da
pressdo osmotica (CRAY et al., 2015). A presenca de inibidores provenientes de etapas de pré-
tratamento da matéria-prima ou a alta concentracdo de etanol também séo fontes de estresses
que podem levar a fortes alteragdes na cinética de crescimento (BENBADIS et al., 2009; CRAY
etal., 2015; RIVERA et al., 2017). A obtencéo do perfil cinético do microrganismo submetido
a diferentes condicdes de cultivo que simulam as condi¢fes industriais € um passo importante
para melhoria do processo (WOODLEY, 2017).

O monitoramento da fermentacdo pela liberacdo da massa de CO, € uma alternativa
eficiente para o estudo de diversas condi¢es de cultivo anaerdbio. Essa metodologia exige
menos tempo de bancada e recursos (MILESSI et al., 2020) em relacdo aos estudos em
biorreatores (CARDOSO et al., 2020). Os dados de liberacdo de massa de CO, podem ser

facilmente convertidos em dados de conversdo de agucar, producédo de etanol e velocidade de
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crescimento. Com toda essa informacao disponivel é possivel caracterizar o crescimento do
microrganismo homofermentativo sem alterar as condi¢des de anaerobiose.

Este capitulo apresenta uma metodologia simples baseada na medicdo da massa de
CO: liberada (Apéndice A, Figura A-1), que pode ser utilizada para identificacdo de modelos
cinéticos, possibilitando uma avaliacdo rapida do desempenho das cepas de S. cerevisiae em
diferentes condicdes fermentativas. Os estudos de caso apresentados empregaram cepas
industriais de levedura em condi¢cdes comumente encontradas em usinas de producéo de etanol.
O modelo cinético gerado a partir das medic¢Ges de CO; foi validado utilizando dados de um
biorreator de 5 L operado em condi¢cbes HG (High Gravity, carga moderada da fonte de

carbono).

4.2  MATERIAIS E METODOS

A abordagem experimental adotada neste capitulo se baseou no uso de mini-reatores
para acompanhar as fermentagdes, com monitoramento por medidas de massa dos mini-reatores
para acompanhar a producdo de CO: (Secdo 4.2.3.1 e Figura 4.1). Dezesseis dessas
fermentacdes (em duplicatas) foram realizadas com intuito de avaliar o desempenho de duas
cepas de leveduras industriais, cultivadas em composicdes diferentes de meio de cultura, a fim
de avaliar a influéncia de diferentes concentragdes iniciais de glicose, etanol, e melago no
crescimento da levedura, conforme descrito na se¢do 4.2.3. Em seguida, foram obtidos os perfis
das variaveis de estado da fermentacdo (concentracdes de substrato, etanol e biomassa) a partir
dos dados de massa de CO> medidos, utilizando-se o conjunto de equag¢des mostradas na se¢ao
4.2.3.5. Cada cepa foi caracterizada em termos de cinética de consumo de substrato e da
influéncia da inibicdo de etanol (se¢do 4.2.5), dessa forma foi possivel selecionar a cepa
industrial mais adequada aos cultivos em biorreator. Na avaliagdo da confiabilidade da
metodologia proposta, os valores experimentais da massa total de CO. liberada para cada
condigdo estudada nos mini-reatores foram comparados com os valores estequiométricos de
massa de CO_ estimada a partir das concentragdes de etanol (medidas pelo HPLC em amostras
obtidas ao final da fermentacdo). A confiabilidade da abordagem experimental também foi
averiguada através de simulacGes de fermentacdo HG utilizando os modelos cinéticos
previamente identificados (se¢do 4.2.5) e validando os resultados simulados com dados

experimentais dos cultivos em biorreator (se¢éo 4.2.4).



Pagina |61

4.2.1 Microrganismos e meios de cultura

Todos os experimentos foram realizados utilizando as leveduras industriais liofilizadas
FT858L e FERMEL, gentilmente doadas pela Fermentec Ltda (Piracicaba, Brasil). Foram
utilizadas duas composicdes de meios: meio minimo definido e industrial. O meio minimo
definido (5,0 g.L' KH2PO4, 2,0 g.L? MgS04.7H20, 1,5 g.L* ureia, 3 ppm Kamoran®) foi
usado com glicose como fonte de carbono (SILVA et al., 2012a). O pH foi corrigido para 4,5
antes da incubacgdo. O antibiotico Kamoran® foi gentilmente doado pela Quimica Real (Belo
Horizonte, Brasil). Para os estudos com meio de fermentacéo industrial, o melaco de cana-de-
acucar, gentilmente doado pela Ipiranga Agroindustrial S.A. (Descalvado, Brasil), foi diluido,
complementado com componentes do meio minimo e utilizado como unica fonte de carbono.
Todos os experimentos foram realizados em condi¢des ndo assépticas. O uso de melago teve
como objetivo reproduzir as condigdes de fermentacdo em usinas brasileiras de bioetanol
(BASSO et al., 2008).

4.2.2 Preparacéo inoculo

Para o preparo dos indculos, as leveduras liofilizadas foram hidratadas e ativadas. Para
hidratacdo, foram adicionados 0,25 g de células liofilizadas a frascos Erlenmeyer de 1 L
contendo 100 mL de &gua esterilizada e incubados a 250 rpm e 30°C por cerca de 1 h
(SCHMIDT; HENSCHKE, 2015). Em seguida, um volume de 100 mL do meio minimo descrito
anteriormente (com a concentracdo de cada componente duplicada) foi adicionado ao frasco, e
a ativacdo foi realizada por 2 h, sob as mesmas condi¢bes de incubacdo (SCHMIDT;
HENSCHKE, 2015).

4.2.3 Estratégia experimental

Os estudos de caracterizacdo das cepas industriais foram realizados em mini-reatores,
utilizando o meio minimo, considerando a influéncia das concentrac@es do substrato e do etanol
na cinetica de crescimento. A cepa com melhor desempenho foi selecionada para o estudo da
cinética de crescimento no meio de fermentagdo industrial (& base de melago de cana-de-
acucar), bem como para realizar os cultivos em biorreator. O procedimento experimental para
cada estudo é descrito nas proximas se¢@es, bem como os procedimentos de célculo que
recorreram aos mini-reatores para avaliar o consumo de substrato, a formacao do produto, e a

velocidade especifica de crescimento. Os experimentos em mini-reatores foram realizados em



Pagina |62

duplicata. Ao final da fermentacéo, a densidade 6tica (DO) do caldo foi medida, e a viabilidade
celular foi determinada. A suspensao final foi entdo centrifugada a 10.000 rpm (9.520 rcf) por
10 min, a -4 °C, e a fracdo livre de células foi armazenada a -20 °C para analise do substrato e

concentracOes do produto, conforme descrito na secéo 4.2.6.

4.2.3.1 Experimentos com mini-reatores

Os experimentos de caracterizacdo das cepas foram realizados em mini-reatores de 5
mL (Apéndice A, Figura A-1) dotados de saida de gas, contendo 4 mL do meio (DEMEKE et
al., 2015; MILESSI et al., 2020c). Apo6s a inoculagdo, os mini-reatores foram incubados
estaticamente, com temperatura controlada de 30°C. A densidade 6tica inicial (DO) foi de 4,5
para todas as fermentacGes.

As fermentagdes conduzidas nos mini-reatores foram monitoradas pela determinacéao
da massa de CO- liberada, utilizando uma balanca analitica. A massa de CO: liberada (mCOx,
em g) foi calculada utilizando a Eq. 4.1, que também considera a evaporacdo do meio isento de

células (mini-reator de controle).
mCO,,=(Condigdo N , o - Condigao N , ) - (Controle ,, - Controle ,, ) 4.1)

Condi¢ao N ,, o= Massa inicial do mini-reator (t = 0) para condicdo de cultivo N;
Condi¢ao N ,, .= Massa de mini-reator no momento t para condicao de cultivo N;
Controle ,, o = Massa inicial do mini-reator (t = 0) para o controle (somente meio de cultura);

Controle ,, ; = Massa de mini-reator no momento t para o controle (somente meio de cultura).

4.2.3.2 Influéncia da concentracgdo de glicose na velocidade especifica de crescimento

A influéncia da concentracdo de substrato na cinética de crescimento foi investigada
utilizando o meio minimo definido (se¢do 4.2.1) complementado com dez concentracdes
iniciais de glicose: 2, 5, 10, 20, 30, 60, 90, 120,150, e 180 g.L. Para cada condicdo, a

fermentacao foi encerrada quando a producgdo de CO; cessou.

4.2.3.3 Inibigéo pelo etanol

Para ambas as cepas de levedura, a inibi¢do do etanol foi avaliada pela suplementacao

do meio minimo (se¢édo 4.2.1) com cinco concentrac@es iniciais diferentes de etanol: 30, 60,
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90, 120 e 150 g.L 1. Também foi realizado um experimento de referéncia, sem suplementagio
de etanol (0 g.L? de etanol como concentracdo inicial). Para todas essas condicdes, a
concentragéo inicial de glicose foi de 30 g.L . A evaporacéo foi avaliada utilizando mini-
reatores controle preparados apenas com o meio, sem indculo, juntamente com as respectivas
concentrag0es iniciais de etanol. Os experimentos foram encerrados quando a produgéo de CO>

cessou para a condi¢do com 0 g.L* de etanol.

4.2.3.4 Influéncia do melaco na velocidade especifica de crescimento

A avaliacdo da cinética de crescimento também foi realizada para um meio industrial,
sendo o melago de cana-de-agucar utilizado como fonte de carbono, substituindo a glicose.
Nesta etapa, apenas a cepa mais promissora identificada nos experimentos anteriores foi
utilizada. A fonte de carbono nesta etapa foi a sacarose, que é convertida em glicose e frutose
pela enzima invertase presente no periplasma da célula de levedura (KULSHRESTHA et al.,
2013). A concentracdo de substrato (Cs) foi representada por agucares redutores totais (ART).

O melago utilizado nesses experimentos tinha uma concentracdo de ART de 800+10
g.Lt. Da mesma forma que o procedimento descrito anteriormente (segdo 4.2.3.2), foram
avaliadas diferentes concentragdes iniciais de agucares redutores totais: 5, 10, 20, 30, 60, 90,
120, 150 e 180 g.L™. Para cada condic&o, a fermentagdo foi encerrada quando a producéo de
CO2 cessou.

A inibigdo por etanol também foi estudada para a levedura selecionada cultivada em
melago. O procedimento foi 0 mesmo descrito na se¢do 4.2.3.3, sendo a glicose substituida por
melago de cana-de-aglicar em uma concentragdo inicial de ART de 30 g.L™*. Os experimentos

terminaram quando a producéo de CO, parou para a condi¢io com 0 g.L™* de etanol.

4.2.3.5 Procedimentos de célculo baseados na massa de CO: liberados

Os dados de mCO. forneceram informagdes importantes para avaliagdo do
desempenho dos cultivos. Estes dados de mCO> foram compilados como descritos na segdo
4.2.3.1. Para condigdes iniciais conhecidas e assumindo que todos o0s experimentos em mini-
reatores eram anaerobios, os dados de massa de CO- fornecem informacdes suficientes para
inferir todos os estados do cultivo (concentracdo de células, substratos e etanol), utilizando

conceitos de balanco de massa e algumas correlagdes, conforme descrito a seguir.
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As massas de etanol e de substrato podem ser calculadas usando a equacdo
estequiométrica para formacéo de etanol a partir de hexoses: cada 2 mols de CO2 produzidos
correspondem a 2 mols de etanol, enquanto 1 mol de hexose é consumido (SHULER; KARGI,
2002). Assim, é produzido 1,05 g de etanol e consumido 2,05 g de glicose (ou agUcar redutor)
por g de CO> produzido. As concentracOes de substrato e etanol foram obtidas dividindo a
massa correspondente pelo volume do meio no mini-reator. Utilizando os dados de massa de
CO2 no tempo t (mCO,(y)), a massa de CO2 no final do cultivo (mCO,gy,)), € @ conversao
experimental (Xexp(sim)) (EQ. 4.2) foi possivel estimar a conversdo do substrato em um momento
t (X(p) (Eq. 4.3). A concentragdo residual de substrato foi calculada usando a Eq. 4.4. Para obter
(Xexp(sim)), @ concentragdo inicial de substrato (Cso) e a concentracao final de substrato (Csy)

no meio foram medidos pelo HPLC.
Cso-Cs,f

Xexp(ﬁm)= Cso (4 2)
_ mCOz( )

0= mcoz(ﬁ;) Xexp(fim) (4.3)

Cs(=Cso*(1-X(p) (4.4)

Para estimar a velocidade de consumo de glicose (rs), o balango de massa para o
substrato para processos batelada (Eq. 4.5) foi aplicado apenas aos dados da fase de crescimento

a uma velocidade especifica de crescimento constante, sendo o rs obtido por regresséo linear.

dCs
o TS (4.5)

Os valores de DO podem ser obtidos utilizando as informactes mCO,, Para isso, a

massa de CO; foi normalizada (Eq. 4.6):

mCOZ’t—mCOZIO

mCOZ,norm = (4.6)

mcCO; r—mCO03 0
Onde: MCO2,norm = Massa de CO2 normalizada;
mCO2+ = massa de CO, no tempo t;
mCO2s = massa final de CO3;
mCO20 = massa inicial de CO; .
Neste caso, a variacdo da densidade oOtica normalizada (ADOy,rm) pOde ser
empiricamente correlacionada com a variagdo do mCO2nom através de uma funcéo linear,

segundo Eq. 4.7:

ADOporm = b * (Amcoz,norm) +cC (4-7)
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Na Eq. 4.7, b e ¢ sdo os parametros da funcéo linear. A constante b apresentou valor
de 0,98+0,01, enquanto a constante ¢ foi descartada por ser estatisticamente igual a zero. As
equac0es obtidas foram as mesmas para as duas cepas. Para o ajuste da Eq. 4.7 foi realizado um
conjunto separado de experimentos com meio minimo (Cs =30 g.L ™) por 12 h, com as
fermentacdes do mini-reator (em triplicata) sendo finalizadas a cada hora para a aferi¢édo da
massa do mini-reator, bem como a determinacdo da concentracdo celular por leituras de
densidade 6tica (DO) em A=600 nm e pelo método de massa seca (OLSSON; NIELSEN, 1997).
A equacdo 4.7 é valida quando o crescimento celular é univocal a producgdo de etanol, como
ocorre sob condicdo anaerobica, assumida para todos os experimentos em mini-reator. A Eq.
4.7 foi escrita em termos de dados normalizados para que a correlacdo pudesse ser aplicada a
qualquer densidade otica inicial (concentracdo inicial do indculo)

A densidade 6tica no tempo t (DO) foi estimada usando Eq. 4.8:
DO = ADO,,orm (DOs — DO,) + DO, (4.8)

Onde, DO, é a densidade o6tica inicial (A=600 nm) do cultivo e DO¢ é a densidade ética
final do cultivo. A conversio das medidas de DO para concentragdo celular, Cx (g.L}) foi
realizado empregando a Eq. 4.9 (cepa FT858L) e a Eq. 4.10 (cepa FERMEL).

Cx =(0,4740,01) -DO R? =0,98 (4.9)
Cx =(0,49:0,02) -DO R? =0,97 (4.10)

Deve-se notar que, para 0s experimentos em mini-reator, as leituras de DO foram
obtidas no inicio e no final dos experimentos, enquanto para o biorreator, as leituras at-line
eram realizadas a cada hora. O grande nimero de experimentos (diferentes condigdes iniciais
de substrato e etanol) compensa a falta de dados de DO ao longo das fermentagcGes para 0s
experimentos em mini-reator. Para todas as leituras de DO, o meio livre de células foi usado
como referéncia (branco).

A velocidade especifica de crescimento (py) durante a fase de crescimento em
velocidade constante, pode ser descrita por Eg. 4.11 (SHULER; KARGI, 2002):

In(Cx;) = In (Cxq) + My * t (4.11)

Onde, Cx; é a concentracao de biomassa no tempo t e Cxo € a concentragdo inicial de
biomassa.
Os rendimentos globais de etanol foram calculados utilizando os dados de

concentracdo experimental obtidos a partir das analises do HPLC, segundo eq. 4.12.
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(Massa Final—Massa Inicial)gtanol

(Massa Inicial-Massa Final)gicose ou Agiicares Redutores

Yp/s = (4.12)

4.2.4 Cultivos HG em bhiorreatores

Duas fermentagdes em batelada foram realizadas em biorreator de tanque agitado de 5
L. A primeira fermenta¢a@o foi semelhante ao processo tipico da “Planta Brasileira de Bioetanol”
(PBB), conduzido sem fornecimento de gas ao biorreator. A fermentacdo PBB foi utilizada
para validar o modelo de crescimento descrito pela Eq. 4.13 (se¢do 4.2.5). O crescimento celular
sob uma condig&o micro-aerada foi avaliado no segundo cultivo (Qfix-B), o qual foi conduzido
mantendo-se o fornecimento de vaz&o de ar constante em 0,36 L.min%. No caso do Qfix-B, os
resultados foram utilizados para obter uma expressdo cinética modificada que fosse capaz de
descrever o crescimento sob limitagdo de oxigénio. O sistema de supervisdo (SUPERSYS),
desenvolvido in-house utilizando o Labview®, foi utilizado para monitoramento e controle
durante o cultivo (HORTA et al., 2012, 2015).

O volume de meio foi de 4 L e polipropileno glicol (PPG) foi adicionado para controle
de espuma (1mL.L™?). O meio minimo descrito na secdo 4.2.1 foi empregado. A temperatura
foi controlada a 30°C, o pH em 4,5, e a agitacdo foi mantida em 500 rpm. O controle do pH foi
feito pela adigdo automatica de 20% NHsOH ou 20% HsPOs. A concentragdo inicial de glicose
foi de 150g.L%, com o objetivo de alcangcar uma condicdo HG (Very High Gravity),
reproduzindo o processo Melle-Boinot (AMORIM et al., 2011; BASSO; BASSO; ROCHA,
2011; LOPES et al., 2016) utilizado na maioria das plantas brasileiras de bioetanol. A
concentracdo celular inicial foi de 3,0 g.L ™. Amostragens (20 mL) foram feitas a cada hora para
determinacdo da densidade Otica, bem como para andlises de substrato e metabdlitos. As barras
de erro mostradas para os dados dos biorreatores representam o desvio padrdo das triplicatas

amostrais.

4.25 Modelagem cinética e validacéo

Utilizando as equacdes da secédo 4.2.3.5, os dados adquiridos durante 0s experimentos
com mini-reatores foram convertidos em informacdes cinéticas descrevendo as mudangas na
velocidade especifica de crescimento para as diferentes concentracfes de substrato e etanol
estudadas. E proposto o uso do modelo cinético descrito pela Eq. 4.13, que considera tanto a
inibigdo do produto (termo I1) (TYAGI; GHOSE, 1982), quanto a inibig¢&o por substrato (termo
1) (AIBA; SHODA; NAGATANI, 1968):
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termo | termo II termo III

b= ey e (—om) (1= 10) (4.13)

Sm

Onde umax € a velocidade especifica maxima de crescimento, Ks € a constante de
saturacdo, Cs é a concentracdo de substrato, Sm € a constante de inibi¢do do substrato, Cp € a
concentracdo de etanol, e Pm é a constante de inibi¢do do produto.

Os parametros umax e Ks foram obtidos utilizando dados dos experimentos em mini-
reator sem influéncia de altas concentragdes de substrato sobre o crescimento celular (Cs< 60
g.L ). Ambos os pardmetros foram obtidos pelo ajuste do termo | da Eq. 4.13 aos dados de p
(obtidos usando a Eq. 4.11) versus as concentragdes de Cs (condicdo estudada).

Com ambos os parametros definidos e fixados, Sm foi obtido utilizando todos os dados
dos experimentos de influéncia de fonte de carbono. Deve-se notar que a constante Sm descreve
apenas o efeito da alta concentracao de substrato nas células. Em outras palavras, apenas dados
correspondentes a concentracdes de etanol inferiores a 30 g.L* foram utilizados para a obtencéo
de Sm (estagio inicial de fermentacédo), de modo que qualquer interferéncia da concentracéo de
etanol na cinética de inibicdo por substrato foi evitada. Para a estimativa de Sm, os termos | e
Il da Eq. 4.13 foram ajustados aos dados experimentais selecionados.

O parametro Pm foi obtido utilizando dados dos estudos em mini-reator que avaliaram
a inibicdo por etanol e a Eq. (4.14), a qual foi obtida a partir da Eq. 4.13 reduzida aos termos |
e I11. Nesse caso, a inibigdo por substrato (termo Il) pode ser desconsiderada, ja que o estudo
da cinética de inibicdo por etanol foi realizado em concentracéo inicial de substrato de 30 g.L"
! Supondo Cs suficientemente alto tal que (Ks+Cs) ~ Cs (apenas dados experimentais do inicio
das fermentacGes foram selecionados para atender a essa suposicéo), a Eq. 4.13 reduzida aos
termos | e 11 pode ser simplificada, gerando a Eq. 4.14.

u = pmax + (1 - 22) (4.14)

Pm

Todos os parametros foram estimados utilizando-se o algoritmo Trust-Region no
aplicativo de curve fitting do Matlab®

Para avaliar a confiabilidade da abordagem experimental proposta com base nos dados
da massa liberada de CO2, 0 modelo foi validado utilizando os dados experimentais de
biorreator das concentra¢des de biomassa (obtidos por leituras de DO), glicose e etanol (analises
HPLC). A funcdo Matlab® ode15s foi usada para resolver o sistema de equagdo diferenciais
ordinarias (Eqgs. 4.15-4.17).

d(Cx) _

L2=wC, (4.15)
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dlCp) _ Yers .

D05, (4.16)
ACO_ e
T_ '( Yxs u Cx+ms Cx) (417)

A constante de manutencdo (ms) foi estimada pela minimizacdo do erro quadrado
médio (MSE, Eg. 4.18), utilizando o algoritmo de otimizacéo global simulated annealing (SA)
(HORTA et al., 2014). O algoritmo SA é uma rotina de otimizacao global ja implementada. Os
rendimentos dos produtos (Yrss) e células (Yxs) foram obtidos por regressdo linear, utilizando
os dados experimentais dos cultivos em biorreator obtidos a partir das medidas de HPLC e
concentracdo de biomassa (leituras de DO), respectivamente. Os produtos considerados foram
etanol e glicerol (uma equacéo para cada um, semelhante a Eq. 4.16). Ressalta-se que néo foi
realizada reparametrizacdo, por isso foi um forte teste de validagdo do modelo obtido a partir
dos dados do mini-reator. Na Eq. 4.18, xi representa o valor experimental, X; € o valor previsto,
e np é o nimero de pontos experimentais.

Tizq O —%)?

MSE = (4.18)

Os resultados simulados foram comparados aos experimentais. A avaliagdo do ajuste
do modelo proposto (Egs. 4.13 e 4.15-4.17) aos dados experimentais foi feita mediante o calculo
do erro padréo residual (RSE) (Eq. 4.19). Na Eq. 4.19, xi representa o valor experimental, X; é
o valor previsto, e np € o nimero de pontos experimentais. Também foi realizada uma extensao
do modelo para cultivo micro-aerado, com a Eq. 4.19 sendo também utilizada para avaliar o do
ajuste desta extenséo.

TP (x—-%))2

np-2

RSE = (4.19)

4.2.6 Procedimentos analiticos

A viabilidade celular foi monitorada no final dos experimentos de caracterizacgao e nos
cultivos em biorreator, utilizando um microscépio 6tico (DM3000, Leica) e contagem de
células em uma camara de Neubauer, de acordo com a técnica azul de metileno (MILESSI et
al., 2020c).

As concentragdes de etanol, glicerol, glicose, sacarose e frutose foram determinadas
por HPLC com detector de indice de refracdo (Modelo 410, Waters) (MILESSI et al., 2020c).
O sistema foi operado com a coluna Aminex HPX-87H (Bio-Rad), fase movel consistindo em

acido sulfarico de 5 mM, a uma vazdo de 0,6 mL.min?, e temperatura de 50°C.
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43 RESULTADOS E DISCUSSAO

Como apontado anteriormente, a estratégia experimental proposta pode ser empregada
para diversos fins. As secOes 4.3.1 e 4.3.2 apresentam a aplicacdo da metodologia para
caracterizar o desempenho de duas cepas industriais de S. cerevisiae (FT858L e FERMEL),
com intuito de selecionar racionalmente a cepa mais adequada. Os dados brutos de massa de
CO> para todas as fermentagdes em mini-reator estdo disponiveis no Apéndice A (Figuras A-2
a A-4). Como o nome indica, a se¢do 4.3.3 aborda a influéncia do melaco na cinética de
crescimento da cepa selecionada usando a mesma estratégia experimental proposta. A secdo
4.3.4 apresenta uma discussdo sobre a confiabilidade da abordagem experimental proposta. Na
secdo 4.3.5, os parametros estimados para 0 modelo cinético sdo apresentados e comparados
com a literatura. E, finalmente, a validacdo do modelo com dados experimentais dos cultivos
em biorreator e a extensdo do modelo para uma condi¢cdo micro-aerada séo apresentadas e

discutidas nas seg0es 4.3.6 e 4.3.7, respectivamente.

4.3.1 Influéncia da concentragéo de glicose

A concentracdo de substrato inferida no momento t (Eqg. 4.4) foi utilizada para
determinar a velocidade de consumo de substrato (rs, Eq. 4.5) para cada concentracdo inicial
de substrato estudada (Figura 4.1). Além da velocidade de consumo de substrato, outros indices
de desempenho, como viabilidade celular e conversdo (mostrados na Tabela 4.1), foram
avaliados para identificar a cepa de levedura mais promissora a ser utilizada em cultivos em
biorreator de 5 L. Para todas as concentracdes iniciais de glicose estudadas, a velocidade de
consumo de substrato foi estatisticamente a mesma (teste de Tukey com nivel de confianca de
95%) para FT858L e FERMEL (Figuras 4.1A e 4.1B), com um valor médio de 5,9+0,2
Osubstrato. L.,

Para concentracdes iniciais de glicose de 120 g.L ou acima, o consumo de substrato
desacelerou ap6s 14 horas de cultivo (Figura 4.1B). Essa mudanga no perfil da velocidade de
consumo da fonte de carbono sugere que, nas condicGes utilizadas, a cepa FERMEL foi mais
sensivel ao etanol produzido & medida que a fermentacdo prosseguia e maiores concentragdes

de etanol se acumulavam.
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Figura 4.1 - Concentragdes de glicose inferidas a partir dos dados de mCO:. e velocidade de
consumo de substrato para cada condicdo inicial de concentracao de substrato estudada, para
(A) FT858L e (B) FERMEL. Velocidade de consumo de glicose (rs) em gsupstrato. L2072
Todos os experimentos em mini-reatores, V = 4 mL, meio minimo, estatico, pH 4,5, 30°C,
DOp = 4,5 (Cxo = 2,2 g.L 1), viabilidade inicial = 75%. *¢-9" Valores de rs comparados
usando o teste Tukey (nivel de confianca de 95%), onde as mesmas letras significam que ndo
houve diferenca estatisticamente significativa. A comparagdo estatistica do rs para diferentes
concentracgdes iniciais de substrato foi realizada para os conjuntos de dados das Figuras 4.1A,

4.1B, e 4.3A.
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200 —tT——7——7——7 7T T T T 20011'1'r'l'l'l'l'|'l'l'|'|'
180 1° —o—30 rs=6,240,2° | 180 1% —0— gg rs=2.gzg,g: E
' —0—60 rs=6,3+0,1" | ] 1 < —o— rs=5,9+0,
1694 | 7 1004 9 —A—90 rs=59+03"| ]
——90 rs=6,3+0,2" | | o N 00
140 "%, 120 rs=6.0+0.3" | - 140> Y —v—120 rs=5,8+0,2%| ]
i —— s | L 13 (Jq’l —— 150 rs=5,5+0,3°
~ 120 A0 ESPE02 | 4 oL 1B Y g —<—180 rs=5,4+0,4"|
~ T —<+— 180 rs=5,8+0,2 - 1% % q,
© 100 4 21004 % o L =
iR O YO Yaaaq,
S g0l & ¥ % K-Kg—gam ]
2w 0
1 & % O,
804 4 % e .
18 s M oo .
W04 B G VW X 1
4 € A g,
20~DQ QO é%y;é ‘%__m .
{1 B o,
0 4 T T T T T

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55

60



Pagina |71

Tabela 4. 1 - indices de desempenho utilizados para avaliar as cepas de levedura em diferentes condices iniciais de concentragéo de fonte de
carbono. Todos os experimentos em mini-reatores, V = 4 mL, meio minimo, estatico, pH 4,5, 30 °C, DO = 4,5 (Cxo = 2,2 g.L™1), viabilidade
inicial = 75%. Cx é a concentracdo de biomassa, X é a conversdo de substrato, e Ypss € 0 rendimento do etanol (calculado utilizando a
concentragdo final obtida a partir da analise HPLC ). *-¢Cx; ™+* Ypys; * Viabilidade: Mesmas letras sobrescritas significam que ndo ha
diferenca estatistica com o mesmo grupo de indices comparado usando o teste Tukey em um nivel de confianga de 95%.

(A) FT858L em Meio Minimo FERMEL em Meio Minimo
o) | TS X0 o Yo e RS e e
29,9+0,7 3,240,1° 100,00 0,43+0,02M 8515 'm 2,610,1° 100,00 0,35+0,02' 8545 Im
62+1 3,9+0,1°¢ 99,80 0,42+0,01M 803 M 3,2+0,1 100,00 0,34+0,02° 5614 "
93+1 4,2+0,1°¢ 100,00 0,39+0,01" 5643 " 3,840,1¢ 100,00 0,33+0,02' 1944 ©
120+2 4,20+0,05°¢ 99,36 0,39+0,02" 45+3 P 3,840,1¢ 85,07 0,34+0,01' 6+2 ¢
14843 3,8+0,1°¢ 100,0 0,40+0,01" 342 7 3,8+0,1°¢ 72,11 0,33+0,03" 241 ¢
185+3 3,610,1 %k 100,0 0,40+0,01" 6+2 ° 3,540,1 ke 54,02 0,33+0,02' 0
(B) FT858L em Melaco
Melaco (g.L ™) Final Cx X (%) Yeris Viabilidade
(gL (Qetanol. Gsubstrato ™) Final (%)
33+2 4,3+0,1°¢ 100,0 0,49+0,01K 90+2 !
6513 4,740,179 100,0 0,48+0,01% 8543 Im
95+3 4,840,119 100,0 0,48+0,02% 805 M
124+3 4,8+0,1% 100,0 0,47+0,01k 61+5 "
15242 4,840,179 100.0 0,47+0,01 534 "
184+3 5,0+0,1°¢ 100.0 0,48+0,03 2214 °
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Sob a condicdo de 120 g.L™ de glicose, a conversdo final obtida para FERMEL foi
reduzida em 22%. Conversbes ainda menores foram observadas para FERMEL nas
concentragdes iniciais de glicose de 150, 180 e 120 g.L (Figura 4.1B). A viabilidade celular
da cepa FERMEL (Tabela 4.1) diminuiu & medida que a concentragdo de substrato aumentava,
enquanto a viabilidade celular da FT858L s6 comecou a decrescer a partir da concentracdo de
glicose de 90 g.Lt. A diminuicdo da viabilidade da FERMEL pode ter contribuido para a
reducdo observada na conversao.

Para FT858L (Tabela 4.1), o rendimento em etanol de 0,40+0,01 Qetanol. Gsubstrato * T0i 0
mesmo para todas as condic¢des estudadas. Um menor rendimento em etanol de 0,34+0,01 Qetanol.
Usubstrato - fOi Obtido para FERMEL (Tabela 4.1). Em geral, uma maior concentragdo celular final
(Cx) foi obtida para FT858L, em comparacdo com FERMEL (Tabela 4.1). Houve um aumento
da concentracdo celular final para FT858L e FERMEL até a concentracdo de glicose de 90 e 60
g.Lt respectivamente. A partir da concentragio de glicose de 90 g.L, a concentragdo celular
final permaneceu a mesma para os ensaios com a FERMEL. Tal diferenca nos rendimentos em
etanol e nas concentracbes de células finais sugere que as células da cepa FERMEL
redirecionaram seus recursos para a manutencéo celular, em vez de usa-los para producéo de

etanol ou crescimento (Vos et al., 2016).

4.3.2 Tolerancia ao etanol

Na faixa de concentragdo de etanol de 30 a 90 g.L?, FT858L apresentou melhor
desempenho em relacdo a velocidade de consumo de substrato (Figura 4.2A), em comparagado
com FERMEL (Figura 4.2B). Nas concentracdes de etanol de 120 e 150 g.L, ndo houve
diferenca entre as cepas para a velocidade de consumo da fonte de carbono (Figuras 4.2A e
4.2B), conversdo, viabilidade celular final, concentracéo celular final e rendimento em etanol
(Tabela 4.2). Para ambas as cepas de levedura, o metabolismo foi bastante reduzido, com uma
diminuicdo da concentracdo celular e sem células viaveis apds 10h de fermentacdo sob alta
concentragdo de etanol (120 ou 150 g.L™?) (Tabela 4.2). Para a FERMEL, a viabilidade reduzida
(Tabela 4.2) evidencia sua maior sensibilidade ao etanol, mesmo quando héa apenas 30 g.L* de

etanol no meio.
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Tabela 4. 2 - indices de desempenho utilizados para avaliar as cepas de levedura em diferentes condicdes iniciais de concentragio de etanol.
Todos os experimentos em mini-reatores, V = 4 mL, meio minimo, estatico, pH 4,5, 30 °C, ODo = 4,5 (Cxo = 2,2 g.L™), viabilidade inicial =
75%. Cx é a concentracdo de biomassa, X € a conversao de substrato,e Ypss € 0 rendimento do etanol (calculado utilizando a concentracao final
obtida a partir da analise HPLC). 2 Cx; ™ Ypis;°t Viabilidade: Mesmas letras sobrescritas significam que ndo ha diferenca estatistica com o
mesmo grupo de indices comparado usando o teste Tukey em um nivel de confianca de 95%.

(A) FT858L em Meio Minimo FERMEL em Meio Minimo
Etan_?l Finalf:x X (%) Yeis ) Vigbilidade Final_?x X Yeis ) Vi{abilidade
(9.L7) (9.L7) (Getanol. Gsubstrato™) Final (%) (g.LY) (%)  (Getanol. Guubstrare™)  Final (%)
0 3,240,1° 100,0 0,4340,02" 8545° 2,540,1° 100,0 0,35+0,02! 85+5°
30,0+0,7 3,0+0,2 100,0 0,37+0,01° 66+2° 2,0+0,1¢ 87,7 0,28+0,02! 221419
60+1 2,640,1¢% 77,9 0,30+0,02! 53+3" 1,9+0,1¢ 73,0 0,20+0,01k 12435
91+1 2,2+0,1 ¢ 29,6 0,24+0,02 365! 1,740,1f 22,0 0,17+0,02 0
12042 1,9+0,1¢<f 21,3 0,15+0,03' 0 1,62+0,04F 17,4 0,12+0,04' 0
1501 1,820,1¢ 16,7 0,04+0,03™ 0 1,5320,06 20,0 0,02+0,04™ 0
(B) FT858L em Melago
Etanol Final Cx X Yeis Viabilidade
(g.L™) (gL (%) (Qetanol. Jsubstrato™) Final (%)
0 4,3+0,19 100,0 0,49+0,01" 9042 °
29+2 3,610,22 100,0 0,44+0,02n 7242 P
60+1 3,310,12 81,1 0,35+0,02' 60£3 '
90+1 2,81+0,07 @ 53,0 0,11+0,03! 3645 !
12142 2,3+0,1°¢ 17,0 0,06+0,05™ 0
151+1 2,3+0,1¢® 12,3 0,02+0,03 ™ 0
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Figura 4.2 - Concentragéo de glicose inferida a partir dos dados de mCO: e velocidade de
consumo de substrato para cada concentracéo inicial de etanol estudada, para (A) FT858L e
(B) FERMEL. Velocidade de assimilacéo de glicose (rs) em (gsubstrato. L.0%). Todos os
experimentos em mini-reators, V=4 mL, meio minimo, estatico, pH 4,5, 30°C, DOg = 4,5
(Cxo = 2,2 g.L ! viabilidade inicial = 75%. <" Valores de rs comparados usando o teste
Tukey (nivel de confianca de 95%), onde as mesmas letras significam que ndo houve
diferenca estatisticamente significativa. Foi realizada a comparacéo estatistica de rs para
diferentes concentracdes iniciais etanol para os conjuntos de dados das Figuras 4.2A, 4.2B, e
4.3B.
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A tolerancia ao etanol esta relacionada a fatores nutricionais e fisiologicos. De acordo
com a literatura, ha uma faixa de concentracéo de etanol ( 34 a 51 g.L™%) em que as leveduras
comecam a alterar seu metabolismo devido a toxicidade do &lcool (CARLSEN; DEGN;
LLOYD, 1991; LEAO; VAN UDEN, 1982). A resposta ao estresse causado pelo etanol também
impacta na producdo de energia, levando ao aumento da expressdo genética associada a
glicdlise, a funcdo mitocondrial e a diminuicdo da expressdo genética para processos
relacionados ao crescimento celular (STANLEY et al., 2010). A manutencéo do funcionamento
dos vacuolos também é importante para a tolerancia ao etanol, possivelmente devido aos papéis
desta organela na renovacdo e manutengdo do equilibrio idnico (ALEXANDRE et al., 2001;
LAM et al., 2014; THUMM, 2000). Para a maioria das condicdes estudadas, a FT858L
apresentou melhor pontuacéo de desempenho do que FERMEL. Assim, FT858L foi selecionada

COMO a cepa mais promissora para as proximas etapas.
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4.3.3 Influéncia do melacgo

A tolerancia ao etanol também pode ser influenciada pela composi¢do do meio. Todos
0s experimentos discutidos acima foram realizados com meio minimo. No entanto, ambas as
cepas foram isoladas a partir de fermentagGes industriais, por isso estdo mais adaptadas aos
meios industriais. Nas plantas de bioetanol brasileiras, a maioria das fontes de carbono séo
baseadas em melaco, rico em sacarose, e contendo nutrientes adicionais, incluindo vitaminas
(como riboflavina) e minerais (como célcio e ferro) (JONES; THOMAS; INGLEDEW, 1994;
USDA, 2019). Essa composigdo enriquecida com nutrientes pode melhorar o crescimento
celular e atolerancia ao etanol. Por essas raz0es, foram realizados experimentos utilizando meio
formulado com melaco.

A melhoria proporcionada pela composic¢do do meio foi observada nos valores obtidos
para a velocidade de consumo de substrato (Figura 4.3A), viabilidade e concentracao celular
final (Tabela 4.1). Comparando-se 0s experimentos realizados com FT858L em diferentes
meios (Figuras 4.1A e 4.3A), comegando com uma concentragio de glicose de 60 g.L*, a
velocidade média de consumo de substratos usando melago foi de 7,1+0,3 Qsubstrato. L1072,
representando um incremento foi de 20% em relacdo ao valor observado utilizando o meio
minimo. A concentracao celular final (Tabela 4.1) também foi maior para 0s experimentos com
melagco, com aumento de 20%. O aumento da viabilidade final pode ser relacionado a maior
fracdo de melaco adicionado para atingir a concentracdo de acUcar desejada, pois também
aumentou as concentracdes de nutrientes disponiveis para as celulas (Tabela 4.1). Da mesma
forma, o meio com melago resultou em maiores velocidades de consumo de substrato (Figura
4.3B) para concentragdes iniciais de etanol na faixa de 30 a 90 g.L %, ao serem comparados com
os cultivos em meio definido (Figura 4.2A). No entanto, os valores finais para viabilidade,
conversdo, e concentracdo de biomassa foram semelhantes para os dois meios, em todas as

concentrages iniciais de etanol (Tabela 4.1).
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Figura 4.3 - Concentragéo de ART inferida em melago a partir dos dados de mCO> e
velocidade de assimilacao de substrato para FT858L, (A) variacdo da concentracao inicial de
melaco (em termos de ART) e (B) variacdo da concentracdo inicial de etanol. Todos 0s
experimentos em mini-reatores, V = 4 mL, melagco como fonte de carbono, estatica, pH 4,5,
30°C, DOp = 4,5 (Cxo = 2,2 g.L™Y), viabilidade inicial = 75%. *><-9" Valores de rs
comparados usando o teste Tukey (nivel de confianca de 95%), onde as mesmas letras
significam que ndo houve diferenca estatisticamente significativa. A comparagéo estatistica
do rs para diferentes concentracdes iniciais de substrato foi realizada para os conjuntos de
dados das Figuras 4.1A, 4.1B, e 4.3A. Foi realizada a comparag&o estatistica de rs para
diferentes concentracdes iniciais etanol para os conjuntos de dados das Figuras 4.2A, 4.2B, e
4.3B.
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4.3.4 Confiabilidade da metodologia

E importante avaliar a confiabilidade da metodologia proposta antes de realizar novos
estudos (como a modelagem cinética) com base nos dados de massa de CO» recuperados das
fermentacdes em mini-reator. A qualidade dos dados experimentais obtidos em mini-reatores
pode ser comprometida por problemas como arraste de dgua e etanol por bolhas de CO>, ou,
pela retencdo do CO- no headspace. Assim, foi feita uma comparacao entre mCO; estimado a
partir da concentracéo final de etanol (quantificada pelo HPLC nas amostras coletadas no final
dos experimentos em mini-reator) e a massa total experimental final mCO2 (a partir de medicdes
de massa). Os resultados sdo mostrados na Figura 4.4, incluindo todos os dados de todos os

experimentos em mini-reator realizados.

12
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Figura 4.4 - Comparacdo do mCO. estimado vs mCO; experimental final. A estimativa de
mCQO:; foi obtida utilizando a relacao estequiometrica entre o etanol produzido e o CO> (1:1),
a partir de concentragOes de etanol medidas nas suspensdes finais de fermentagéo. A linha
vermelha representa a igualdade do mCO; estimado e do mCO- experimental final, enquanto
as linhas pontilhadas representam um desvio de +10% dessa igualdade. Todos os
experimentos em mini-reators, V=4 mL, meio minimo e meio com melaco, estatica, pH 4.5,
30°C, DO = 4,5 (Cxo = 2,2 g.L ™), viabilidade inicial = 75%.
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Os valores mCO-, obtidos a partir das medidas de peso estdo dentro de +10% de desvio
dos cenérios ideais, para quase todos 0s pontos experimentais. Em valores baixos de mCO; sdo
observados os maiores desvios, 0 que pode ser atribuido a imprecisdo das medidas de massa,
embora uma balanca analitica com quatro digitos significativos tenha sido usada para monitorar
0 peso do mini-reator. Portanto, os ruidos inerentes a metodologia ndo impediram sua
aplicabilidade. Os resultados (Figura 4.4) confirmam a validade da abordagem experimental
proposta para um microrganismo homofermentativo como o S. cerevisiae, cultivado sob
condic¢des anaerdbicas. A confiabilidade da metodologia proposta sera novamente abordada na

se¢édo 4.3.6.

4.3.5 Modelo cinético da velocidade especifica de crescimento

Além da comparacdo das cepas e do meio em relacdo ao desempenho de fermentacéo,
outro proposito da metodologia proposta foi coletar dados confiaveis, em experimentos simples,
para permitir a modelagem da cinética de crescimento microbiano. Utilizando os dados
inferidos de concentracao de células, etanol e substrato (secdo 4.2.3.5), foi possivel identificar

3 expressoes diferentes de velocidade de crescimento (Egs. 4.20-4.22 e Figura 4.5), a partir do
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modelo geral proposto na Eq. 4.13. Os valores dos parametros e seus erros padroes (secdo 4.2.5)
sdo apresentados nas Egs. 4.20-4.22. As figuras 4.5A, 4.5C e 4.5E mostram o ajuste da Eq.

- C e C . Ce ..
4.13, sem o termo contabilizando a inibicdo do etanol (1 - P—”) aos diferentes dados iniciais

de concentracdo de substrato. As figuras 4.5B, 4.5D, e 4.5F mostram o ajuste da Eq. 4.14 aos

diferentes dados iniciais de concentracdo de etanol.

Figura 4.5 - Velocidade especifica de crescimento inferida e modelagem cinética: para
FT858L, variando a concentracao de (A) glicose e (B) etanol; para FERMEL variando a
concentracéo de (C) glicose e (D) etanol; para FT858L com (E) variando a concentragéo de
melago (ART) e (F) variando a concentracgéo de etanol com melago como fonte de carbono.
— resultados simulados; o velocidade especifica de crescimento experimental e concentracéo
de substrato inferidas com dados mCO>. Todos 0s experimentos em mini-reators, V =4 mL,
meio minimo (A-D) ou complexo com melago como fonte de carbono (E e F), estatica, pH
4,5,30°C, DO = 4,5 (Cxo = 2,2 g.L ™), viabilidade inicial=75%. Ajuste da Eq. 4.14 para 0s
dados de inibicdo do etanol: pontos de concentragéo inicial de etanol entre 0a 120 g.L™
utilizados para regresséo linear (FT858L, B e F); pontos de concentracdo inicial de etanol
entre 0 a 60 g.L* utilizados para regresséo linear (FERMEL, D).
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O parametro de inibigdo por etanol (120 g.L?, Eq. 4.20) para FT858L cultivada com
glicose foi proximo ao valor de 115 g.L* relatado pela literatura (RIVERA et al., 2017). O
parametro de inibicdo por substrato (330 g.L, Eq. 4.20) também foi semelhante ao valor
relatado no mesmo trabalho (235 g.L1)(RIVERA et al., 2017). O valor obtido para o parametro
Ks (4 g.L?, Eq. 4.20) foi préximo ao valor de 4,1 g.L* também relatado na literatura (Andrade
etal., 2013).

) _ (0.0800.004)*Cs , (1 _Cp ) 4 __Gs
FT858L.: ((4+1)+Cs) ( 120i5) eXp( 330i30) (4.20)
. _(0.070+0.001)*Cs __Cp __Gs
FERMEL: n= ((8+3)+Cs) * (1 62110) *exp( 420¢30) (4.21)
. _(0.1140.01)*Cs __Cp __Gs
FT858L (em melago): M= "Ginics) * (1 14012) * exp ( 230i20) (4.22)

A fonte de carbono também influenciou a velocidade de crescimento celular. A partir
de uma comparacdo das curvas, uma diferenca pode ser observada entre a cinética de
crescimento de FT858L em meio minimo (Figura 4.5A) e com melago (Figura 4.5E). FT858L
cultivada com melaco apresentou maiores velocidades especificas de crescimento,
especialmente para concentracdes de substratos de até 40 g.L* (Figuras 4.5Ae 4.5E), conforme
refletido na velocidade especifica maxima de crescimento (Eq. 4.22). No entanto, a inibi¢do do
substrato foi intensificada (valor do pardmetro Sm em Eq. 4.22), causando uma diminuicdo
constante na velocidade de crescimento para concentragdes de substrato acima de 90 g.L L. As
células de levedura cultivadas com melaco apresentaram melhor tolerancia ao aumento das
concentracOes de etanol, o que se refletiu no valor do parametro Pm (Eq. 4.22). A identificacédo
de um modelo cinético para melago como um substrato tnico é Gtil do ponto de vista industrial.
Além disso, a metodologia proposta poderia ser estendida a outros estudos, como a avaliacdo

da influéncia da temperatura na cinética de crescimento.

4.3.6 Validacdo do Modelo

A etapa de validacdo é crucial para garantir que a metodologia experimental proposta
reproduza satisfatoriamente uma fermentacgao real em uma escala maior. Assim, utilizou-se o

modelo proposto para a cepa FT858L (Eq. 4.19, obtida a partir dos dados experimentais em
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mini-reator e as condi¢es iniciais da Tabela 4.3) com glicose como substrato, para simular os
perfis de formacdo de biomassa e produtos, bem como o consumo de substrato. Os resultados
previstos foram comparados aos dados experimentais obtidos em fermentacdo conduzida em
biorreator de 5 L (Figura 4.6).

Figura 4.6 - Validacdo do modelo cinético para o cultivo em biorreator em condi¢Ges
anaerdbicas (PBB) utilizando FT858L em meio minimo: (A) biomassa, (B) etanol, (C)
glicose, e (D) glicerol. = resultados simulados; modelo cinético gerado pela metodologia de
estudos em mini-reator, sem reparametrizagdo; o Dados experimentais. CondicGes
experimentais: V =4L, meio minimo, 500 rpm, pH 4.5, 30°C, DOy = 6 (Cxo =3 g.L™}),
viabilidade inicial=75%. Concentrages de glicose, etanol, e glicerol medidas utilizando
HPLC. Cx medido por leituras de densidade Otica.
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Tabela 4. 3 - Condicdes iniciais utilizadas nas simulagdes dos experimentos bioreatores (PBB

e QFix-B).
Parametros de Anaerobio Micro-Aeracio
simulacio (PBB) (Qfix-B)
Cso(g.L™h 165 168
Cxo(g.L™1 2,8 2,8
Cpo.on (gL 0 0
CpO,glicerol (gL-l) 0 0
Conversao (%) 97 99

O valor do parametro de rendimento em etanol para a fermentacdo em biorreator
(Yp/s=0,39+0,02 Qetanol.Usubstrato ; Tabela 4.4) foi essencialmente o mesmo estimado para a
condicio da fermentacdo em mini-reator com concentragéo inicial de glicose de 150 g.L™ (Yess
= 0,40 Qetanol.Osubstrato ~; Tabela 4.1). O coeficiente de manutencdo (ms) estimado foi de
0,15+0,02 gsubstrato ~.gms 1.hL, cujo valor é consistente com os dados encontrados na literatura

(0,1 gsubstrato -.gms 1.h %) para o cultivo de levedura em condic@es anaerdbias (VOS et al., 2016).

Tabela 4.4 - Parametros obtidos experimentalmente e utilizados nas simula¢6es dos
experimentos bioreatores (PBB e QFix-B).

Parametros de Anaerobio Micro-Aeracao
simulac¢ao (PBB) (QFix-B)

YX/S (gcélulas. gsubstrato-l) 0,02310,001 0,03010,003

YEton/s (getanol-gsubstrato-l) 0,39+0,02 0,370%0,003

YG]yc/S(gglicero].gsubstrato_1) 0,04810,003 0,04610,005
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A abordagem de modelagem proposta mostrou bons valores de RSE para todas as
variaveis de estado, bem como uma concordancia satisfatdria entre os valores previstos e 0s
dados experimentais (Figuras 4.6), indicando um bom ajuste do modelo. O RSE ficou abaixo
de 4 para todos os estados analisados, com 0s maiores erros para a previsao do substrato. Os
maiores desvios ocorreram para 0s pontos de dados experimentais com baixas concentragoes,

principalmente devido a propagacéo de erros causados pela diluicdo amostral, especialmente
para o etanol (Figura 4.7).

Figura 4.7 - Valores experimentais vs. valores preditos para o cultivo anaerdbio em biorreator
(PBB) utilizando FT858L e meio minimo: (A) biomassa, (B) etanol, (C) glicose e (D)
glicerol. Condiges experimentais: V =4L, meio minimo, 500 rpm, pH 4.5, 30 °C, DOo = 6
(Cxo =3 g.L 1), viabilidade inicial=75%. Concentracdes de glicose, etanol, e glicerol medidas
utilizando HPLC. Cx medido por leituras de densidade ética.
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No entanto, os desvios ndo prejudicaram a qualidade da descricdo do modelo ou a
adequacdo da metodologia proposta para a obtencdo dos parametros cinéticos. Assim, a
principal hipoGtese por tras da abordagem desenvolvida foi confirmada, uma vez que o0s
resultados de validacdo mostraram que o modelo identificado a partir de medicdes de CO: foi

capaz de descrever com precisao todos os estados em uma fermentacao real.
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4.3.7 Extensdo do modelo cinético

Também foi feita uma avaliacdo da capacidade de previsdo do modelo de crescimento
em condicdo de fermentacdo nédo padrdo. Para isso, 0 modelo de crescimento foi ajustado aos
dados obtidos para uma condicédo de cultivo micro-aerada (Figura 4.8) e os residuos analisados
(Figura 4.9). Este experimento em biorreator operando no modo batelada foi realizado
fornecendo uma vazéo de ar constante (0,09 vvm). Esta condicdo de operacdo é classificada
como micro-aerada devido a baixa vazao especifica de ar utilizada (OKUDA et al., 2007). Com
excecédo da corrente de ar, as condi¢Ges de fermentagdo eram as mesmas empregadas para o
cultivo PBB.

Figura 4.8 - Cultivo micro-aerado em biorreator (Qfix-B, Qar = 0,36 L.min™) utilizando
FT858L em meio minimo: (A) biomassa, (B) etanol, (C) glicose, e (D) glicerol. = resultados
simulados; modelo gerado utilizando dados experimentais de estudos em mini-reator; o
Dados experimentais. Condi¢des experimentais: VV =4L, meio minimo, 500 rpm, pH 4.5, 30
°C, DOo = 6 (Cxo = 3 g.L ™), viabilidade inicial=75%. Concentracdes de glicose, etanol, e
glicerol medidas utilizando HPLC. Cx medido por leituras de densidade Gtica. RSE se refere
ao erro residual padréo.
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Figura 4.9 - Valores experimentais vs. valores preditos para o cultivo micro-aerado (Qfix-B)
utilizando FT858L e meio minimo: (A) biomassa, (B) etanol, (C) glicose e (D) glicerol.
Condicdes experimentais: V =4L, meio minimo, 500 rpm, pH 4.5, 30°C, DOy =6 (Cxo = 3
g.L 1), viabilidade inicial=75%. Concentragdes de glicose, etanol, e glicerol medidas
utilizando HPLC. Cx medido por leituras de densidade Otica.
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O mesmo conjunto de EDOs (secdo 4.2.5) foi utilizado para modelar o cultivo em
batelada, com apenas os valores dos coeficientes de rendimento (Y xss, YetoHss, € Yaiyess; Tabela
4.3) atualizados para executar a simulacédo referente ao cultivo Qfix-B (condi¢es iniciais da
Tabela 4.3). A presenca do termo de inibicdo do substrato ndo descreveu corretamente o
crescimento da levedura (dados néo apresentados), de modo que o modelo geral representado

pela Eq. 4.13 foi modificado pela supressdo do termo de inibigdo do substrato, resultando na
Eq. 4.23.
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:mpmmpmvm*( _Cp) (4.23)

((412)+Cs) 12043

Deve-se destacar que apenas essas modificagdes na expressdo cinética e nos
coeficientes de rendimento foram suficientes para descrever a cinética de crescimento celular
para um estado metabolico diferente desencadeado pelo baixo fluxo de oxigénio fornecido
(Figura 4.8). De acordo com o modelo, o etanol manteve seu papel como um dos principais
inibidores do crescimento da levedura, enquanto a inibicdo por substrato foi efetivamente

minimizada.

E sugerido que a energia exigida pela célula é produzida principalmente utilizando os
caminhos redutivos, com parte do substrato sendo redistribuido através da rede metabdlica, para
garantir a manutencdo celular (RIVERA et al., 2017). Em condi¢cbes anaerdbicas, a alta
concentracdo de glicose apresenta estresse adicional para as células, mesmo em um ambiente
com condigdes controladas, de modo que a inclusdo do termo de inibi¢cdo por substrato foi
essencial para descrever o crescimento celular, como observado nas simula¢6es do experimento
PBB (Figura 4.6). No entanto, a cinética de crescimento celular mudou na presenca de oxigénio.
As velocidades de crescimento celular séo afetadas pelas restrigdes impostas pelas condicoes
ambientais (NIEBEL; LEUPOLD; HEINEMANN, 2019). O oxigénio fornecido em Qfix-B
pode ter aliviado os efeitos da alta concentracdo de glicose nas células.

Em relacdo ao ajuste do modelo, a expressdo cinética atualizada (Eq. 4.23) apresentou
valores satisfatorios de RSE para todos as variaveis (Figura 4.8) e boa concordancia com os
pontos experimentais (Figura 4.9). Neste caso, o RSE ficou abaixo de 6 para todas as variaveis
de estado, com os maiores erros também para a previsao da concentracdo de substrato (Figura
4.8). Pelos mesmos motivos explicados anteriormente, ocorreram maiores desvios para 0s

pontos experimentais com baixas concentragoes.

4.4  CONCLUSAO

A medicéo da liberacdo da massa de CO> fornece uma ferramenta simples, acessivel,
e eficaz para monitoramento, estudos cinéticos e otimizacdo da fermentacéo de S. cerevisiae
em biorreatores, inclusive utilizando cepas geneticamente modificadas. A metodologia
proposta se mostrou confiavel e reprodutivel, com um rico conjunto de dados experimentais
que podem ser utilizados para comparacéo de diferentes cepas e triagem. Com equacdes de
balanco de massa e correlagdes simples, a abordagem proposta foi aplicada para caracterizar a

cinética do crescimento da levedura em diferentes meios, e identificou os efeitos inibitorios do
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substrato e do produto. Esses resultados revelaram forte inibig&o por etanol, mesmo para cepas
industriais e concentracdes moderadas de etanol (30 g.L ™), o que causou perda de viabilidade
e reducdo das velocidades de consumo de agUcar. Estudos de validacao e extensdo de modelo
mostraram que as expressoes cinéticas derivadas dessa simples abordagem experimental foram
suficientemente precisas para descrever fermentagdes HG em biorreatores, confirmando o
potencial de uso da metodologia proposta em simulacdes e analises de diferentes modos de
operacgdo de biorreator.

Para a aplicacdo bem-sucedida dessa metodologia, alguns requisitos de processos
devem ser cumpridos. E importante que as mudancas na massa geral do sistema possam ser
acompanhadas com precisao utilizando uma balanca analitica. Por essa razao, a metodologia €
particularmente indicada para espécies homofermentativas (no estudo de caso descrito aqui, 0
etanol foi o principal produto metab6lico). Para microrganismos heterofermentadores (como
bactérias facultativas, que produzem vérios acidos em condicdes de fermentacéo), devem ser
consideradas modificacdes da metodologia, compreendendo correlacdes empiricas e leituras

frequentes de densidade ética
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5 A APRENDIZAGEM DE MAQUINA APLICADA AO CONTROLE DE
BIORREATORES ORIENTADO POR FLUXOS METABOLICOS COMO
ALTERNATIVA PARA FERMENTACOES MICRO-AERADAS.

5.1  INTRODUCAO

A producdo de alguns compostos pela via bioquimica depende da manutencdo da
limitacdo do fornecimento de oxigénio para maximizar o rendimento do produto desejado,
como acetona por Escherichia coli (MAY et al., 2013), etanol por Kluyveromyces marxianus
(GAO et al., 2015) e Saccharomyces cerevisiae (RIVERA et al., 2017) organismos patogénicos
como S. pneumoniae e N. meningiditis (MARTHOS et al., 2015; VAN DE WATERBEEMD et
al., 2013).

A micro-aeracdo favorece a manutencdo do equilibrio redox, que é fundamental para
a produtividade e estabilidade dos processos de fermentacdo continua (ALFENORE et al.,
2004; LOPEZ-ABELAIRAS et al., 2013). A regeneracéo dos cofatores (NAD + e NADPH) em
toda a rede metabolica é essencial (DEMEKE et al., 2013; WASYLENKO &
STEPHANOPOULOS, 2015), pois esses cofatores sdo utilizados em diversas rotas
responsaveis pela produgdo de aminoacidos e proteinas necesséarias para 0 crescimento e
manutencdo celular (BERGDAHL et al, 2012; RUNQUIST; HAHN-HAGERDAL;
BETTIGA, 2009). No caso da ocorréncia do desequilibrio redox, é possivel que o cenario de
regeneracdo insuficiente dos cofatores leve ao estresse oxidativo. Como consequéncia, hd uma
reducdo na assimilagdo da fonte de carbono e da viabilidade celular (OKUDA et al., 2007).
Assim, o fornecimento eficiente e limitado de O, durante toda a fermentacdo permite a
minimizacdo de cenarios em que ocorra o desequilibrio de redox e consequentemente estresse
oxidativo (BURPHAN et al., 2018), sem a plena ativacdo da via oxidativa.

Normalmente em o controle de biorreatores, o fornecimento de oxigénio durante
cultivos utiliza uma abordagem baseada no controle feedback, a partir da medi¢do da
concentracdo de O- dissolvido (COD, na ordem de ppm). No entanto, para niveis muito baixos
de concentracdo de oxigénio (COD<1,5% da saturacdo de oxigénio) (ZENG; DECKWER,
1996), os sensores de COD capazes de aferir com precisdo nessa faixa sdo caros e de curta
durabilidade (CARIUS et al., 2014). Ou seja, as estratégias convencionais nao sdo indicadas.
Além disso, um rigoroso controle da COD em uma faixa tdo restrita e baixa seria problematico,

pois seria facilmente afetado pela dindmica do bioprocesso gerando instabilidades. Ou seja,
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estratégias convencionais de feedback podem ter desempenho insatisfatério (CAMPANI et al.,
2019; KUPRIJANOV et al., 2009).

Portanto, em um ambiente micro-aerébio, o desenvolvimento de uma estratégia de
controle ndo é simples. Algumas abordagens ja foram descritas pela literatura com intuito de
definir regiGes operacionais e condigfes experimentais, tais como: 0 uso de uma vazdo de ar
constante no headspace (ALFENORE et al., 2004) ou o uso de diferentes condi¢des de taxa de
transferéncia de oxigénio usando baixa vazao especifica de ar (DENIZ et al., 2014; SILVA et
al., 2012). Em termos de malha de controle, alguns trabalhos na literatura utilizaram o controle
de RQ para cultivos continuos (FRANZEN; ALBERS; NIKLASSON, 1996) ou estratégias
baseadas no potencial redox (LIU et al., 2016) mantido em regides que corresponderiam a
condig¢Bes micro-aerobias.

Felizmente, com o avanco da Biologia de Sistemas e a disseminacdo de modelos
metabdlicos em escala de genoma (GSMs), € possivel simular o metabolismo de um organismo
in silico (NANDIKOLLA et al., 2011). Dessa forma, pode-se obter um certo nivel de
entendimento sobre as respostas celulares em relagdo as mudancgas nas condic¢Ges de cultivo
mesmo sem a realiza¢do de estudos in vivo. Os GSMs séo capazes de gerar um mapeamento
completo da rede metabolica celular, a partir do qual as condi¢Ges ambientais ideais, tanto para
maximizar a sintese de um produto (AGREN; OTERO; NIELSEN, 2013; BIDEAUX et al.,
2016) ou reduzir um metabolito indesejado (BRO et al., 2006; GUDMUNDSSON e
NOGALES, 2015) sdo elucidadas. Essas informagdes podem ser traduzidas em estratégias
adequadas de controle de processos (GARCIA-ALBORNOZ; NIELSEN, 2013; MESQUITA
etal., 2019). E claro que a aplicacio de GSMs a processos transientes deve ser feita com cautela,
sabendo que a hipotese de estado pseudo-estacionario é implicita. Mas a lenta dindmica de
crescimento dos cultivos microbianos sob limitagdo por oxigénio pode justificar essa opgéo: o
uso de novas medicBes pelo sistema de monitoramento como dados de entrada permite a
reestimativa continua dos fluxos durante o cultivo, atualizando assim as informacdes utilizadas
pelo algoritmo de controle.

No entanto, o processamento on-line do GSM, durante a operacao do biorreator, pode
exigir um grande esfor¢co computacional. Uma das abordagens para contornar esse problema
consiste em usar um modelo metabdlico mais simples, que pode ser otimizado on-line
(CHANG,; LIU; HENSON, 2016; JABARIVELISDEH et al., 2020), mas requer conhecimento
prévio das principais rotas metabdlicas envolvidas na sintese do produto desejado. Outra
alternativa seria usar modelos substitutos ou meta-modelos, que sdo mais simples e preservam
as mesmas respostas basicas de um modelo completo (PAPADOPOULOU; NIKOLOS;
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KARATZAS, 2010). Os modelos substitutos variam de uma simples correlacdo matematica
(MESQUITA et al., 2019) até modelos gerados por técnicas de aprendizagem mais avancgadas,
como Redes Neurais Artificiais (RNAs) (IBRAHIM et al., 2019; MESQUITA et al., 2020).

No contexto de bioprocessos, as RNAs podem aprender relacdes complexas entre
variaveis (STANKE; HITZMANN, 2012), o que permite que elas sejam usadas como
softsensor em bioprocessos (BEIROTI et al., 2019; TAVASOLI et al., 2019b) bem como
modelos substitutos (BOUKOUVALA; MUZZIO; IERAPETRITOU, 2010; COZAD;
SAHINIDIS; MILLER, 2014). Até agora, ha poucos estudos abordando o uso de RNA para
reproduzir as ricas informacdes fornecidas pelos GSM nas estruturas de controle (MESQUITA
et al., 2020).

Este capitulo prop6e o uso de uma Rede Neural Artificial como modelo substituto para
0 conjunto de dados metabdlicos fornecidos pelas simulagbes das células in silico, e a
integracdo da RNA obtida em uma estrutura de controle para micro-aeracdo. A producao de
etanol por S. cerevisiae foi escolhida como um estudo de caso para avaliar o desempenho do
controlador. A composi¢do da fase gasosa foi automaticamente manipulada para controlar o
fluxo metabolico de Oz de acordo com as condic¢Bes de limitagdo identificadas in silico, e
direcionar o metabolismo celular para o estado desejado, favorecendo maior producdo de
etanol. Além do sistema de controle baseado em fluxos metabdlicos, as estratégias de micro-
aeracdo comumente relatadas (controle baseado em RQ e vazéo de ar constante) também foram

avaliadas em biorreator.

5.2 METODOLOGIA
5.2.1 Estrutura de controle

A estrutura de controle proposta (Figura 5.1) se baseia em fluxos metabolicos obtidos
a partir de simulacGes de modelo metabdlico em escala gendmica, que foram usados como

dados de treinamento de uma Rede Neural Artificial com intuito de gerar um modelo substituto.
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Figura 5.1 - Esquema de construgédo da l6gica de controle baseada em fluxos metabodlicos.
(1) Mapeamento dos fluxos metabdlicos usando simulacdes de modelos metabdlicos em escala
gendmica (GSM); (1) Treinamento das Redes Neurais artificiais (RNA); (111) Estrutura de
controle do biorreator (SUPERSYS_UCM). 1 Conversor analégico ao digital (cFP — compact

Field Point 2020, National Instruments); 2 Analisador de gases (Quantek 902P); 3
Temperatura (termopar), pressao, concentracdo de oxigénio dissolvido (COD, sensor INPRO
6800 e transmissor modelo CE, 02 4050) e pH (sensor InPRO 3250 e transmissor GLI PRO);
4 Medidores e controladores de fluxo massico (modelo GFC, Aalborg); 5 Bomba peristaltica
para controle de pH (modelo C/L, Masterflex). O tempo de aquisi¢édo do sistema foi de 0,2
segundos, com salvamento de dados a cada 10 s. Para todas as varidveis com a aquisi¢do on-
line, foi adicionado um filtro exponencial associado a um filtro de mediana para suavizar as

leituras e reduzir o ruido dos sensores. Adaptado de Mesquita et al. (2019).
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Como mostrado na Figura 5.1, o desenvolvimento do controlador envolveu trés etapas
principais:

)  Mapeamento metabdlico:

Vérias simulacdes do modelo metabolico foram executadas usando diferentes
combinagdes de fluxos metabdlicos de substrato (J&"™) e de oxigénio (J§™) como dados de

entrada para mapear as saidas de fluxos metabolicos (em COg, etanol, biomassa etc.). Os fluxos
metabolicos sdo definidos como a razdo entre a velocidade de produgdo ou consumo de um

componente "i" e a concentragéo celular (Eq. 5.1).

Fluxo Metabdlico (J;) = ;— (5.1)

Em que, Ji € o fluxo metabdlico do componente i (substrato, produtos, CO e O2), em
mmol.gust.h; Cx é a concentragdo celular, em gms.L™:; e ri (mmol. L™.hY) é a velocidade de
consumo ou producdo do componente i. Vale ressaltar que para essa etapa do trabalho foi
assumida a hipotese de estado pseudo-estacionario devido a dinamica lenta do cultivo

A etapa (1) é essencial para definir uma regido operacional baseada em respostas
metabdlicas (MESQUITA et al., 2019). Na sigla JMM, o sobrescrito se refere ao modelo
metabolico (MM), e o subscrito "i" se refere a cada componente: substrato (S), oxigénio (O>),
didxido de carbono (CO.), biomassa (X), etanol (EtOH), e glicerol (GOH).

I1)  Treinamento RNA:

O treinamento utilizou os dados normalizados (Eq. 5.2) dos fluxos metabdlicos obtidos
para o aprendizado da rede. As informacdes de fluxo metabolico foram normalizadas para o
treinamento da RNA, a fim de atenuar problemas de interpolacdo que podem ocorrer quando a

RNA infere os dados. Neste trabalho, o fluxo de CO, normalizado (J§5*) foi a entrada da RNA
e 0 fluxo metabdlico normalizado de O (IS?A) a saida. Ou seja, a RNA neural foi obtida para

ser um modelo de problema inverso.

RNA_ Jit Jimin 2
TN 6.2)

I11) Configuracdo do Sistema de Supervisdo e Unidade de Controle Metabdlico
(SUPERSYS UCM):

Nesta etapa, foi realizada a construgdo da RNA estruturada como modelo substituto para

0 sistema de supervisdo. A cada iteracéo, o algoritmo usa a RNA e o ]gglz inferido (Eq. 5.4)
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para atualizar os valores de ]RNA, que é posteriormente desnormalizado e buscado pelo sistema
de supervisdo (rastreamento de setpoint). A lei de controle assume o ]RNA como setpoint para a
variavel controlada ]0Xp (fluxo metabdlico de oxigénio inferido, Eq 5.3), e manipula a vazédo de
ar de entrada (Qar) para alcangar o objetivo de controle. O ]EXp é coletado a partir das medicGes
em tempo real da composi¢do do gés de saida (Y?:oz e yf)z) e inferéncia at-line de biomassa (Cx)

(Eq5.4).0 ]0Xp (Eq 5.3) foi inferido de maneira analoga ao ]C

]Exp_ ( e QgasPe s QfsgasPs) (5 3)
Cx*V\702" T.R 02" TR '

]Exp: 1 ( S Qgas-Ps e ans-Pe) (5 4)

€Oz Cy»v Yco,’ TsR Yco,' Te.R '

Os termos Pe, Te & Qg,s S30 as condigdes de pressdo, temperatura e vazao da fase
gasosa na entrada do biorreator, respectivamente. Pe € a pressdo de entrada medida, Te € a
temperatura padréo do fluxdmetro, e Qg € controlada pelo fluxmetro. Os termos Ps, Ts € Qs
referem-se as condicGes da fase gasosa na saida do reator. Ps é considerado igual a pressdo
atmosferica, e Ts € a mesma temperatura do meio de cultivo. Qg, € obtido utilizando o balango

. L . e « <
de material para o gas inerte N2 e V € 0 volume do meio. y¢, € yéoz séo a fracdo molar de
entrada e a fracdo molar de saida de CO», respectivamente. Enquanto, y(e>2 é a fracdo molar

entrada de O, e ygz é a fragdo molar de saida de O>. R é a constante da lei do gas universal.
5.2.2 Mapeando metabolico usando o modelo em escala gendbmica

O mapeamento metabolico in silico (off-line) foi realizado através do software livre
Optflux 3.3.0 (ROCHA et al., 2010), utilizando o pFBA (parsimonious Flux Balance Analysis)
(LEWIS et al., 2010) como método de otimizacdo e o modelo GSM iND750 (DUARTE;
HERRGARD; PALSSON, 2004). A funcdo objetivo maximizada foi o crescimento da
biomassa, pois representa melhor o comportamento real do microrganismo que se esforca para
crescer nas condicGes de cultivo em biorreator (CHANG et al., 2016; MESQUITA et al., 2019;
JABARIVELISDEH et al., 2020) .

Como dito anteriormente, diferentes combinag6es de dados de entrada foram utilizadas

para realizar o mapeamento dos dados de saida a partir das simulagfes do metabolismo celular.
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As faixas de fluxos estudadas foram as seguintes: fluxos metabdélicos de assimilagéo de carbono
(§™) entre 0,5 - 30 mmol.gws™.h; e fluxos de oxigénio (J§.") entre 0,02 (limitagao severa de
oxigénio) — 12 (totalmente aerébio) mmol.gmst.h* (FRANZEN, 2003). Para esclarecer mais
um pouco a estratégia usada para 0 mapeamento, os fluxos de J*™ foram fixados, enquanto os
fluxos de JYM foram gradualmente reduzidos até que se observasse um JMM. maximo. Este
procedimento foi repetido para varios valores J¥™. Dessa forma, fluxos de entrada J§21 6timos
foram identificados para cada valor de JM™, sendo considerada uma faixa de 75 a 100% do
MM . maximo obtido nas simulag@es para a identificagio da regido de fluxo 6timo de etanol e
dos valores correspondentes de J¥™ e JMM que definem essa regido. Mais detalhes podem ser
vistos em trabalho publicado na literatura (Mesquita et al., 2019). As simula¢cdes do GSM nas
faixas definidas para J{™ (0,5 - 30 mmol.guws™.h™) e J§M (0,02 e 12 mmol.gws*.h%) resultaram
em valores de J¥)3 variando entre 55,5 mmol.gms®.h™ e 0,9 mmol.gus™.h?; JM¥, entre 44
mmol.gws™.h? e 0,9 mmol.gus™.h™; e Jgji entre 1,3x10° mmol.gus™.h™ € 0 mmol.gus™.h™.
A fonte de carbono estudada foi a glicose, e todos os fluxos de entrada e saida foram
compilados em matrizes. Foram selecionados os dados referentes aos fluxos de etanol (Jyimy

na regido de fluxos otimos para treinamento da RNA (Mesquita et al., 2019).

5.2.3 Redes neurais artificiais

As informacdes de fluxo metabdlico selecionadas foram normalizadas e utilizadas no
treinamento e validacdo das redes neurais perceptron multicamadas (NELLES, 2001). A
construcdo da rede seguiu uma abordagem simples (HORTA et al., 2011, 2014; MESQUITA

et al., 2020). A rede neural tem uma configuracdo de uma entrada e uma saida (SISO, single

input-single output), cuja entrada é JRY> e a saida é JRYA .

Diferentes arquiteturas de rede, nimero de neur6nios nas camadas ocultas e fungdes
de transferéncia (linear, sigmoidal ou tangente hiperbolica) foram testadas. A fungdo
“feedforwardnet” do Matlab® foi usada junto com a fungdo de treinamento “trainlm”
(Levenberg-Marquardt) para minimizar o erro quadratico médio (MSE) das previsdes de RNA.

A precisao das RNAs estudadas também foi avaliada em termos de Erro Médio
Absoluto (MAE), por meio de validagdo cruzada quintupla com dados selecionados
aleatoriamente. O conjunto de dados consistiu em 715 pares de valores Jcoz Vs J02 , obtidos a
partir de simulacdes do modelo metabolico. Subconjuntos aleatorios dos dados foram usados

para treinamento (70% dos dados), teste (15%) e validagdo (15%), de acordo com as



Pagina |94

configuragdes padrao do Matlab®. A raiz quadrada média do erro € apresentada na se¢do de
resultados. Em seguida, o erro absoluto da predicdo para cada grupo foi utilizado para a

obtencdo do MAE (HORTA et al., 2008, 2014)

5.2.4 Lei de controle para manipulacéo da vazéo de ar

A Eqg. 5.5 expressa a lei de controle que atualiza a vazdo de ar (Qar) € regula o
fornecimento de oxigénio. Esta equacéo foi obtida a partir do balan¢co molar na fase gasosa do
biorreator (mais detalhes estdo presentes no Apéndice B). O algoritmo de controle funciona da

seguinte forma: a cada minuto, a RNA atualiza o fluxo metabélico de oxigénio (J3)*) a ser

desnormalizado. Depois, 0 novo setpoint (J%E) ¢ usado para ajustar vazdo de ar,
complementado com medicdes periddicas at-line (a cada hora) de concentracdo celular (Cx) e

os dados on-line da composicdo do gas de saida (yéoz, ySOQ)' Assim, o sistema promove uma

atualizacdo na condicdo de aeragdo de acordo com a necessidade celular (demanda de Jo,),

utilizando as informacdes da composicao da fase gasosa efluente como feedback. y, . € yy, ..

sdo a fragdes molares de oxigé€nio e de nitrogénio no ar, respectivamente.
¥
RV RY Q| v By
(1'}’02'}’(:02) Ts
Q= ) (5.5)

S
YOQ’M*Pe ~ * yOZ «Ps
Te ) MNear (5§ E0) Ts

As Eq. 5.1-5.5 sdo parte dos estudos de caso para micro-aeragdo que usa RNA como
modelo substituto. Além do estudo de caso que aborda o controlador proposto, outros estudos

de caso descrevendo outras estratégias de micro-aeracao serdo descritos nas se¢coes a seguir.

5.2.5 Estudos de caso: Estratégias de micro-aeragao

Para a avaliacdo da estratégia de controle proposta nesse capitulo em uma situacao de
processo real, a estrutura foi aplicada ao processo de producgdo de etanol por S. cerevisiae.
Foram realizadas quatro fermentagdes adicionais baseadas em duas estratégias de micro-
aeracdo mais simples, ja relatadas, bem como uma fermentagdo convencional, semelhante a
empregada nas Plantas Brasileiras de Bioetanol (PBB) (Figura 5.2).

Todos os estudos de caso foram conduzidos nas mesmas condic¢des de cultivo (Se¢des
5.2.6 € 5.2.7). As principais caracteristicas dos estudos de caso estdo resumidas na Figura 5.2 e
eles sdo mais detalhadamente descritos a seguir.
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Figura 5.2 — Resumo das estratégias de cultivo aplicadas as fermenta¢Ges em biorreatores
com S. cerevisiae.
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2
o Caso A (Heuristica de Controle de RQ, HC-RQ). Essa estratégia de micro-aeracao é

semelhante a aplicada para a produgdo de etanol em cultivos continuos com S. cerevisiae
(FRANZEN; ALBERS; NIKLASSON, 1996). A estratégia consiste em uma simples heuristica
de adicionar ou subtrair um valor constante na vazao de ar (variavel manipulada) (AAr = 0,001
L.min"t) para manter o quociente respiratorio (respiratory quotient, RQ, variavel controlada),
definido pela Eq. 5.6, dentro da faixa de 7-9 molcoz.moloz™* como esquematizado na Figura 5.2.
Essa faixa foi definida de acordo com os resultados do trabalho anterior (Mesquita et al., 2019)
RQ =2 = (5.6)

o Caso B (PID para controlar RQ, PID-RQ). O controle convencional PID
(STEPHANOPOULOS, 1984) representado na Figura 5.2 também foi empregado para manter
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0 RQ (Eq. 5.6) no setpoint desejado (8 molcoz.moloz™), manipulando a vazio de ar. Os ganhos
proporcionais, integrais e derivativos (Tabela 5.1) foram inicialmente baseados na literatura
(FRANZEN; ALBERS; NIKLASSON, 1996), e durante a realizacdo do experimento uma nova
sintonia para os ganhos foi realizada utilizando o método oscilatério Ziegler-Nichols (Tabela
5.1) (OGATA, 2010).

Tabela 5.1 — Ganhos do PID para o Caso B

Franzén et al. ) .
Ganhar (1996) Re-sintonia
Proporcional
(Ko) -0,971 -0,003

Integral

(Ti, min) 2,25 0.5
Derivativo

(Td, min) 0,57 0,12

o Caso C (Vazao de ar fixa e baixa, Qfix-B). Nesse caso, uma vazéo de ar fixa em 0,36

L. min’t foi utilizada, sem qualquer agio de controle em relacdo a fase gasosa. A escolha do
valor da vazao de ar foi baseada na vazdo média de ar dos dois casos anteriores (Casos A e B)
(MESQUITA et al., 2021a). Uma estratégia semelhante foi investigada por Silva et al. (2011)
para melhorar a producéo de etanol em fermentacédo batelada usando Pichia stipitis.

o Caso D (Vazao de ar fixa e muito baixa, Qfix-MB). Nesse estudo de caso foi utilizada
uma vazdo de ar muito baixa e constante (0,057 L.min™). Esse valor corresponde a 15% da
vazao de ar previamente fixada (Caso C), e se baseia na média de todas a vaz0es de ar definida
pelo FM-RNA-control (caso F1), descrito abaixo.

o Caso E (Plantas de Bioetanol Brasileiras, PBB). Neste estudo de caso, foi realizada
uma fermentacdo padrdo, sem vazdo de gas ou sistema de controle. Esse estudo de caso
reproduz o processo Melle-Boinot comumente utilizado em usinas brasileiras para a produgéo
de etanol (AMORIM et al., 2011; BASSO; BASSO; ROCHA, 2011; LOPES et al., 2016;
MESQUITA et al., 2021a).

o Casos F: Fermentacdo micro-aereada utilizando apenas RNA como modelo
substituto (FM-RNA, F1) ou a RNA mais um controlador Pl (FM-RNA-PI, F2). Este caso
usa a estrutura de controle proposta, a qual incorpora a rede neural como meta-modelo. Esse
grupo de estudo de caso compreende a estratégia originalmente proposta (Secdo 5.2.4) e uma

variagéo dela, na qual um controlador Pl foi introduzido para corrigir desvios ou descasamento
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do modelo que poderiam ocorrer. O controlador Pl usou o ]g’z‘p(inferido pelo balango de massa)

X

como feedback. Assim, foi utilizado o erro entre ]gzp e ]8‘: para definir acbes adicionais de

controle (Figura 5.2). Mais especificamente, o controlador PI definiu pequenas acdes de

controle a serem adicionadas (ou subtraidas) a vazao de ar definida pela lei de controle. O
controlador PI foi ativado quando a raz&o (Jgjpngg) atingiu valor acima de 5 ou abaixo de 0,2.

Uma vez ativado, o Pl permaneceu ativo até o final da fermentacéo.

5.2.6 Micro-organismo e meio de cultura

Os experimentos foram realizados utilizando a levedura industrial FT858L,
gentilmente doada pela Fermentec Ltda (Piracicaba, Brasil) (FERMENTEC, 2018;
MESQUITA et al., 2021a). As células liofilizadas foram hidratadas e ativadas para preparar o
inoculo utilizado nos biorreatores, conforme descrito no capitulo 4 dessa tese. Todos 0s
experimentos em biorreatores utilizaram meio minimo definido (KH.PO, 5,0 g.L?,
MgS04.7H,0 2,0 g. L, ureia 1,5 g.L?, antibiético Kamoran® 3.0 ppm, e polipropilenoglicol
1 mL.L*? como anti-espumante) (MESQUITA et al., 2021a; MILESSI et al., 2020a). O
antibiotico foi gentilmente doado pela Quimica Real Ltda (Belo Horizonte, Brasil). Glicose foi
a unica fonte de carbono usada nos experimentos. A glicose foi adicionada na concentracdo
inicial de 150 g.L™* para se aproximar das condigdes de fermentagGes industriais com alta carga
de fonte de carbono (Very High Gravity, HG) (JOANNIS-CASSAN et al., 2014).

5.2.7 Cultivo em biorreatores

Seis cultivos em batelada foram realizados utilizando um biorreator de tanque agitado
contendo 4L do meio minimo (secao 5.2.3). Amostras (20 mL) foram coletadas em tubos Falcon
a cada hora e imediatamente colocadas no gelo. Uma aliquota de cada amostra foi utilizada para
analisar a densidade ética e a viabilidade celular. O restante foi centrifugado, e o sobrenadante
filtrado e congelado para anélise da concentracdo de metabdlitos e de substrato. A média
amostral e seu erro padrao sdo apresentados como resultados experimentais.

Em todos os estudos de caso (se¢éo 5.2.2), exceto para o caso E (PBB), os biorreatores
foram operados com uma vaz&o de nitrogénio (Qnz) constante e fixada em 0,7 L.min™. A vazdo
constante de nitrogénio foi utilizada para garantir que a fase gasosa alcangasse rapidamente o
analisador de gases (Quantek 902P) e minimizar o atraso nas analises da composi¢do do gas.

Para os estudos de caso de A até E, o software SUPERSYS® foi utilizado para aquisicio e
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supervisao de dados (HORTA et al., 2012). Sua versdo modificada, 0 SUPERSYS_MCU, foi
utilizada para aquisicéo de dados e supervisao dos estudos de caso F. A temperatura foi mantida
por um sistema de controle independente a 30°C, o pH a 4,5, e a agitacao a 500 rpm. O controle
de pH foi feito pela adicdo automatica de NH4OH 20% ou H3PO4 20%.

5.2.8 Procedimentos analiticos
5.2.8.1 Concentracdo celular e viabilidade

As leituras de densidade 6tica (DO, A=600nm) foram utilizadas para o monitoramento
at-line de crescimento celular (Mesquita et al., 2019). O crescimento celular também foi
acompanhado por medi¢fes de massa seca (OLSSON; NIELSEN, 1997). Ambas as variaveis
foram linearmente correlacionadas (Eg. 5.7), de forma que foi possivel converter leituras de

DO em concentracdo de massa celular seca Cx (gms. L ™).
Cx = (0,484+0,01) *OD R?=0,98 (5.7)

A viabilidade celular foi monitorada em todos os experimentos utilizando microscopia
6tica (microscopio LEICA DM3000) e contagem de células em camara de Neubauer de acordo
com a técnica azul de metileno (MILESSI et al., 2020b).

5.2.8.2 Concentracdo de Agucares e Metabolitos

As concentracdes de etanol, glicerol e glicose foram medidas off-line em HPLC com
deteccdo de indice de refracdo (Modelo 410, Waters) (MILESSI et al., 2020b) nas seguintes
condigdes: Coluna Aminex HPX-87H (Bio-Rad); solucdo de acido sulfurico de 5 mM como

fase movel a uma vazdo de 0,6 mL.min"%; temperatura de 50 °C.

5.2.9 Estimativa de fluxos metabodlicos experimentais, produtividade, rendimentos, e

velocidade especifica de crescimento

Conforme descrito na Se¢éo 2.1, os fluxos metabdlicos experimentais foram estimados
on-line (relacionados a fase gasosa) e off-line (para biomassa, substrato e produtos, como etanol
e glicerol). A velocidade de consumo ou produgio do componente i (ri, mmol.L™.h™) foi obtida
por balanco de massa (componentes da fase liquida, Eqgs. 5.8-5.10) ou balango molar
(componentes da fase gasosa, Eqgs. 5.11-5.13) (Mesquita et al. 2019). Os fluxos experimentais
calculados on-line ou off-line sdo identificados como (]iEXp) para distingui-los dos outros fluxos

utilizados na estrutura de controle
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o Células: ry = % * % (5.8)
e  Substrato: r,=— % * % (5.9)
e  Produto: rp=% * % (5.10)

e e e
ans(l_yCQ2 _yOz)-Pe e ans-Pe

. — S _
. e QacPe o Qas(1m380, 738 ) %
. (1_3'80 -v9 ).Pe-Ts
* Zas . Sgas = 2 ans (5.13)

(1—yéo2 —y%z).Te.Ps

mx, Ms, € mp s80 massa celular (g), massa de substrato (g) e massa do produto (g),
respectivamente.

Os rendimentos do produto (Yis) para biomassa, etanol e glicerol (Eq. 5.14) e a
produtividade volumétrica (Preton) para etanol (Eq.5.15) foram obtidos como indices globais,

de acordo com as definigdes a seguir:

vy = (Massa Final-Massa Inicial) produto,i
é o (Massa Inicial—Massa Final)giicose

(5.14)

Concentragio Final de EtOH

Pr = A
EtOH Tempo Total de Cultivo (5.15)

Todos os parametros e médias foram submetidos ao teste Tukey com 95% de nivel de

confianga para analise estatistica.

5.3 RESULTADOS
5.3.1 Rede Neural Artificial

O controle de micro-aeracdo proposto exigiu uma avaliacdo detalhada da influéncia do
oxigénio no metabolismo da levedura. Portanto, 0 modelo metabdlico foi usado para mapear

diferentes combinagdes de fluxos de entrada (J§'™ e J§) e as saidas correspondentes (fluxos

de etanol, biomassa, CO> e glicerol) para identificar a melhor regido operacional (Mesquita, et

al., 2020). Em relag&o ao controle, a estrutura de entrada/saida selecionada para a RNA possui

082 normalizado (Eq. 5.2) como entrada e 0 J§)* normalizado como saida (Figura 5.3). Esta
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é uma abordagem de problema inverso, onde a RNA calcula o fluxo de oxigénio que forneceria
um fluxo de CO; especificado.
Vérios tamanhos de rede e funcdes de transferéncia foram testados, e a melhor

arquitetura da RNA foi obtida usando o esquema de uma entrada/uma saida com 41 neur6nios

RNA N

ocultos na unica camada oculta. A combinagao de Jco," € ]SZA foi selecionada porque se

mostrou a configuracdo mais simples dos dados simulados, que viabilizasse a manipulacdo em
tempo real da vazdo de ar. Os dados usados para a geracdo da RNA (Figura 5.4C) nédo se

sobrepuseram e cada linha correspondeu a uma condicdo de assimilacdo de substrato distinta.

Figura 5.3 - Estrutura da RNA obtida: W - peso de cada neur6nio; b - bias de cada neurdnio.
A RNA tem uma camada oculta com 41 neur6nios em que a fungéo de transferéncia é uma
tangente sigmoide. A camada de saida tem um neurdnio e a funcao de transferéncia é
puramente linear.

Camada Camada
Oculta Saida
Entrada ’ l Saida
- ) ‘y _ - ‘.ﬂ | .
Jeoz ;"'!')'/'“ ;IGI)/ p Joz
1 1

41 neurdnios 1 neurdnio
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Figura 5.4 - (A) Histograma dos erros da RNA com 41 neurdnios na camada oculta. (B) MSE minimizado. (C) Previsdo da RNA. O — Previsdo
RNA; X — Dados simulados Optflux. Em cada caixa estdo ilustrados os fluxos metabélicos de substrato sdo (J3™) avaliados. As frequéncias ou
instancias representam a frequéncia das amostras do conjunto de dados em relagéo ao erro
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O histograma de erro para esta configuragdo pode ser visto na Figura 5.4A. Neste caso,
a raiz do erro quadrado médio (RMSE) foi de 0,30x102 mmol.gms*.h™ para os dados de teste,
e 0 erro absoluto médio (MAE) foi de 0,05 mmol.gms™.h™* para a validagdo cruzada quintupla.
A funcéo de transferéncia era uma sigmoide na camada oculta e puramente linear na camada
de saida. O treinamento foi interrompido quando um dos critérios de parada do algoritmo foi
atingido (épocas de treinamento, gradiente minimo ou o nimero de verificacdes de validacéo),
neste caso, 0 nimero de verificacdes de validacao (Figura 5.4B). O nimero de verificacdes de
validacdo representa o nimero de iteracBes sucessivas ap0s as quais a diminuicdo do MSE
associado ao desempenho da validagao se estabilizou.

E importante mencionar que a RNA usada no algoritmo de controle segue uma

abordagem de problema inverso, ou seja, ela calcula um fator causal ]gZNA a partir de uma

variavel mensuravel Jgg;\. Isso implica que, se fosse utilizado 0 modelo metabdlico, os calculos

seriam iterativos, situacdo claramente inviavel para aplicacdes de controle. Além disso, 0s
tempos computacionais dos simuladores metabdlicos podem variar de 2 a 360 segundos
(HEIRENDT et al., 2019), dependendo das restri¢des utilizadas e da complexidade do modelo
metabdlico. Especificamente no caso do presente trabalho, o tempo de simulacdo da RNA
treinada foi da ordem de 70 milissegundos, enquanto a solugdo do mesmo problema exigiria
varias simulaces do modelo metabdlico, em um procedimento iterativo. Ou seja, varios fluxos

de Jo, seriam testados in silico até encontrar um valor de ¢, correspondente calculado on-

line, requerendo um tempo computacional da ordem de alguns minutos.

5.3.2 Estudos de caso

Como previamente exposto, foram realizados quatro experimentos para avaliar
estratégias de micro-aeracao mais simples; uma fermentacao reproduzindo o processo brasileiro
convencional de producdo de etanol; e outros dois cultivos micro-aerados para avaliar a
estrutura de controle proposta no presente capitulo. A ideia foi avaliar o real potencial do
controle de fornecimento de O, (FM-RNA e FM-RNA-PI), comparando-o0 com as outras
estratégias de micro-aeracdo ou de fermentacao ja relatadas na literatura. Os perfis de formacéo
de biomassa, consumo de substrato e formacgédo de produtos estdo disponiveis no Apéndice B
da tese (Figuras B-1 a B-3) para os estudos de caso HC-RQ, PID-RQ, Qfix-MB, FM-RNA e
FM-RNA-PI. Para estudos de caso Qfix-B (Figura 4.6 e no Apéndice B, figura B-2A) e PBB
(Figura 4.8 e no Apéndice B, figura B-2C), os perfis das principais variaveis sdo mostrados no

Capitulo 4.
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5.3.3 Caso A (HC-RQ) e Caso B (PID-RQ)

A heuristica de controle proposta no estudo de caso A (Figura 5.2) visava manter o
RQ dentro da faixa de controle (Figura 5.5E) adicionando ou subtraindo um pequeno valor
constante da vazdo de ar. A vazdo do ar aumentou gradualmente (Figura 5.5C) até 10h de

cultivo por causa da heuristica aplicada para manter o RQ sob controle. Consequentemente, 0s

Exp

valores de Jco, ]g:p (Figura 5A) e COD (Figura 5.5C) seguiram essa tendéncia, aumentando

gradualmente. Ap6s 10h, ocorreu um comportamento oscilatério para todos os estados.

Figura 5.5 — Desempenho dos controladores baseados em RQ. Fluxos metabdlicos inferidos
on-line para (A) HC-RQ e (B) PID-RQ; variavel manipulada e medicdo da COD para (C) HC-
RQ e (D) PID-RQ; quociente respiratério para (E) HC-RQ e (F) PID-RQ. Em (A) e (B), ==
]g’z‘p e--- ]ggg. Em (C) e (D), =DOCe - - - Qu,. Em (E) e (F), == RQ ¢ - - - setpoint RQ.
Condicdes experimentais: V= 4L, meio minimo, 500 rpm, pH 4,5, 30°C, DOo=6 (densidade
Gtica inicial) (Cxo=3 g.L™}), viabilidade inicial =75%.
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As ac0Oes de controle do caso B (PID-RQ) foram ruidosas e oscilantes (Figura 5.5D)

desde o inicio do cultivo, apesar de todos os dados com aquisicao on-line terem sido submetidos

R
JOz(mmoI.gMSh )

COD (%)
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ao filtro digital para mitigar o ruido. Houve maior sensibilidade dos estados obtidos on-line

(COD, ]Eé‘z’e ]g’z‘p) em relagdo as acBes de controle ruidosas para o caso B e a COD (Figura

5.5D) foi imediatamente afetada. Apesar do comportamento ruidoso, ambos ]Eé‘ie ]g’z‘

P(Figura
5.4B) mostraram um perfil semelhante, como resultado do esfor¢o do controlador para manter
0 RQ no setpoint. Esse perfil extremamente ruidoso ilustra a necessidade de reestimativa dos
ganhos mesmo em condi¢Ges de cultivo semelhantes. A reestimativa dos ganhos também
promove uma atenuagdo no desgaste das valvulas do fluxdmetro. Apos 8h, foram utilizados

novos ganhos de PID, e apesar do comportamento oscilatorio permanecer, ele foi atenuado e

todos os estados observados on-line (DOC, ]g’z‘

Pe ]53‘2’) seguiram o mesmo padréo de oscilagao.

Um comportamento instavel era esperado ao utilizar um Pl ou PID devido a sua
limitacdo quando aplicado em um processo com dindmicas altamente ndo lineares, como € o
caso da alteracdo da composicao da fase gasosa em cultivos batelada (KUPRIJANOV et al.,
2009).

O padrdo oscilatorio observado especificamente ap6s 9h (oscilagdes entre os valores
minimo e maximo) pode ser atribuido a definicdo de ro2 (Eqg. 5.12) e RQ (Eq 5.6) para ambos
0s casos HC-RQ (Figura 5.5E) e PID-RQ (Figura 5.5F). Devido ao aumento da vazéo de ar, 0
termo referente a fracdo de oxigénio no gas de entrada se torna proximo da fracdo de oxigénio
no efluente gasoso, reduzindo o denominador do célculo do RQ para valores proximos a zero.
O RQ calculado mostrou uma resposta sensivel as oscilagcdes (Figura 5.5E E 5.5F), o que
impossibilitou que o sistema convergisse para o setpoint desejado. A instabilidade no RQ
(Figuras 5.5E e 5.5F) causa constantes mudancas na vazéo de ar e, consequentemente, com

reflexos nos dados de oxigénio dissolvido (Figuras 5.5C e 5.5D).

5.3.4 Caso C (Qfix-B), Caso D (Qfix-MB) e Caso E (PBB)

Os casos C (Qfix-B), D (Qifx-MB) e E (PBB) foram usados para avaliar condi¢des
micro-aeradas com fornecimento constante de ar (C, D) ou nenhum fornecimento de ar (E).
Ambos os estudos com vazao constante de ar (Qfix-B e Qfix-MB) mostraram 0 mesmo padrao
de diminuicao constante do oxigénio dissolvido disponivel no inicio da fermentacdo (Figura
5.6D e 5.6E, respectivamente). Mas para Qfix-B, houve um aumento repentino ap6s 5h de
fermentacdo e a COD estabilizou em 20 % de saturacéo (Figura 5.5D). Para o estudo de caso
Qfix-MB (Figura 5.6E), 0 aumento da COD ¢é observado como um pequeno pulso em torno de
7h de cultivo. No entanto, devido a baixa vazao de ar, ap6s 13 horas de cultivo, o Oz fornecido

foi consumido pelas células e as medic¢des da sonda indicaram a COD perto de zero (Figura
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5.6E). Para o estudo de caso PBB (Figura 5.6F), houve um consumo completo do oxigénio apds

1h de cultivo, o que o caracterizou como um processo totalmente anaerébico.

Em relag&o aos fluxos metabolicos, ]g’z‘p se manteve constante até 0 momento em que
0 COD aumentou, quando, entdo, diminuiu e se estabilizou em niveis mais baixos (Figura 5.6A
e 5.6B). Para o ]Eé‘z’, houve um aumento inicial nos trés casos seguido de estabilizacdo nos
valores registrados (Figura 5.6A, 5.6B e 5.6C). Consequentemente, os valores de RQ
permaneceram estaveis tanto para os casos Qfix-B quanto Qfix-MB. No caso da vazdo muito
baixa os valores muito elevados de RQ séo reflexos dos valores baixos de ]g’z‘pnas Gltimas 9h

de cultivo (Figura 5.6G e 5.6H)

Figura 5.6— Desempenho dos cultivos conduzidos com vazéo de ar constante (Qfix) e do
cultivo do tipo PBB. Fluxos metabolicos inferidos on-line para (A) Qfix-B, (B) Qfix-MB e
(C) PBB. Variavel manipulada e medi¢cdo da COD para (D) Qfix-B, (E) Qfix-MB e (F) PBB.

O quociente respiratdrio (RQ) para (G) Qfix-B e (H) Qfix-MB. Em (A), (B) e (C), = ]g’z‘p e-
--Jéor-Em (D), (E) € (F), — COD e - - - Q4 . Em (G) e (H), — RQ. Condicdes
experimentais: V= 4L, Meio minimo, 500 rpm, pH 4.5, 30°C, ODo=6 (Cx0=3 g.L™?),
viabilidade inicial =75%.
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Também ¢ interessante mencionar que o Jcor, Jo.0 e RQ seguiram tendéncias
semelhantes para ambos os casos de vazao de ar fixa (Figuras 5.6A, 5.6B, 5.6Ge 5.6H), apesar

das diferencas nos valores de vazdo de ar, 0 que permitiu um ]g’z‘p seis vezes maior para Qfix-

B nas primeiras 5 horas. Uma diminuigdo subita do Jg’;p para ambos os experimentos Qfix

ocorreu e pode sinalizar uma mudanca no metabolismo das células.

Segundo Alfenore et al. (2004), a producdo de energia por leveduras € dividida em
duas fases. Na primeira fase, ha producdo simultdnea de energia através das vias metabdlicas
de producéo de biomassa e geracdo de etanol. Na segunda fase, o investimento na formacéo da
biomassa é reduzido e pode se tornar constante. Segundo 0s autores, nesta fase, a quantidade
liquida de energia gerada pela producdo de etanol seria suficiente para suprir as necessidades
de manutencdo da célula. Assim, essas alteracbes metabdlicas refletiriam nos fluxos de

assimilacdo de oxigénio, que seriam maiores na primeira fase e menores na segunda.

5.3.5 Casos F: FM-RNA e FM-RNA-PI

Ambas as estratégias FM-RNA tiveram uma manipulagdo mais conservadora na vazao
de ar (Figura 5.7C e 5.7D). Além disso, 0 sistema de controle proposto se mostrou suficiente
ao enfrentar distdrbios de medi¢do. A diferenca béasica entre os casos FM-RNA e FM-RNA-PI
é que este Gltimo teve um controlador Pl implementado para reduzir o erro estacionario na

variavel controlada (Figura 5.7A). A razdo por tras da adicdo do controlador Pl é o
comportamento que o caso FM-RNA mostrou para o ]g’z‘p, 0 qual permaneceu constante ap0s

8h de cultivo (Figura 5.7A). Esse comportamento foi observado em trabalhos anteriores
utilizando controle baseado em fluxos metabdlicos (MESQUITA et al., 2019), e também foi
observado perfil semelhante nos casos Qfix-B e Qfix-MB, conforme discutido na se¢édo 5.3.4.
Vale ressaltar que somente os modelos GSM ndo sdo capazes de reproduzir a alteracdo
metabdlica acima mencionada (Alfenore et al. ,2004).

Mas, na estrutura de controle FM-RNA (Figura 5.2), o0 modelo GSM é usado para
prever valores de J55, que, por sua vez, sdo usados na Eq. 5.5 (lei de controle) para atualizar a
vazdo de ar. Logo, um aumento do COD (Figura 5.7C) é consequéncia do fornecimento
adicional de oxigénio, ou seja, o excedente de oxigénio é proveniente do Q4 superestimado.
Alguns fatores sdo responsaveis por esse excedente, um dos principais é que a estrutura de
controle proposta é rigorosamente uma estrutura de controle malha aberta, sem acao de controle

em relacdo ao erro, mas que apresentou caracteristicas de controle proporcional (presenca de



JCO (mmol giis h™")
- - XY N
(4] o [4:] o o

o

Qe (LA

RQ(-)

Pagina |108

um erro estacionario). O erro estacionario observado acabou levando o sistema a uma condi¢ao
de fornecimento adicional de ar. Outro fator que contribuiu para o aumento da COD foi a
reducdo da assimilacdo do oxigénio presente no caldo de cultivo devido a reducao da atividade
metabolica das células na presenca de maiores concentracdes de etanol. Por essas razGes, para
lidar com esse desvio do modelo GSM e melhorar o desempenho do controlador se propds o
controlador FM-RNA-PI (Perfis de concentracao disponiveis no Apéndice B, Figura B-3).

Figura 5.7 - Desempenho do cultivo usando o controle proposto para fluxos metabélicos.
Fluxos metabdlicos inferidos on-line para (A) FM-RNA e (B) FM-RNA-PI. Variavel
manipulada e medicdo (COD) para (C) FM-RNA e (D) FM-RNA PI. O quociente respiratorio
(RQ) para (E) FM-RNA e (F) FM-RNA-PI. Em (A) e (B) - - -J3F . —Jo. . - - - Jeor- Em (C)
e (D),==CODe--- Qu. Em (E) e (F), = RQ. Condi¢Oes experimentais: V= 4L, meio
minimo, 500 rpm, pH 4.5, 30°C, ODo=6 (Cxo=3 g.L™), viabilidade inicial =75% .
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Para o caso F2, o componente de controle PI foi ativado por volta de 5h de cultivo
quando a razéo (]OXp/] ,) estava acima de 5 (Figura 5.7B), que coincidiu com o aumento da

COD acima de 1,5%. Ele atuou como um controlador secundario até o final do experimento,
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fornecendo pequenos incrementos na vazao de ar (Figura 5.7D). A insercdo do Pl permitiu que

0 ]g’z‘p se mantivesse efetivamente perto J&° (Figura 5.7B).

Além disso, ](E)’Z‘p foi afastado do platd do fluxo metabdlico de oxigénio observado na

estratégia FM-RNA (Figura 5.7A e 5.7B). O oxigénio dissolvido permaneceu proximo de 0%
apo6s 6,5 h mesmo para vazdes de ar tdo altas quanto 0,5 L.min* (Figura 5.7D) devido ao
consumo de oxigénio ter sido estimulado na estratégia FM-RNA-PI, sendo o fluxo de oxigénio

cerca de trés vezes maior que aquele observado na estratégia FM-RNA (Figuras 5.7A e 5.7B).

O padrdo do ]Eé‘i foi semelhante para os casos FM-RNA (Figura 5.7A) e FM-RNA-PI

(Figura 5.7B), e atingiu um valor maximo de 16 mmol.gms™.h™. ]Eg‘: foi reduzido ao longo do

tempo a medida que o substrato foi esgotado. O valor maximo de ]Eép é coerente quando
2

comparado com as estratégias anteriores. O caso Qfix-MB tinha ]gg‘; constante em torno de 15

mmol.gust.h?, e o ]E"lD do estudo de caso PBB (completamente anaerdbico) atingiu 20
Co,

mmol.gust.h™.
Em relagcdo ao RQ, permaneceu em torno de 30, para o caso FM-RNA, ap6s 0 aumento

observado na COD (Figura 5.7E). Para o caso F2, ap6s 6h, 0 RQ permaneceu abaixo de 10 com
algumas oscilagcdes semelhantes a picos (Figura 5.7F), que coincidiram com o ]g’z‘p muito baixo

(Figura 7B), como explicado anteriormente para os casos PID-RQ e HC-RQ.

5.3.6 Desempenho das estratégias de fermentacao

As estratégias estudadas para a producdo de etanol podem ser avaliadas a partir de
diversos aspectos conectados, iniciando pela aplicacdo da micro-aeracdo, que desencadearam
diferentes respostas celulares, e influenciaram os indices de desempenho reunidos na Tabela
5.2. O perfil de concentracéo para os casos HC-RQ, PID-RQ, Qfix-MB, FM-RNA e FM-RNA-
Pl estdo disponiveis no Apéndice deste capitulo (Apéndice B) ou no capitulo anterior (capitulo
4. Figuras 4.6 e 4.8) para os casos Qfix-B e PBB.

Um aspecto a ser destacado é a importancia do comportamento oscilatorio observado

na vazdo de ar, na COD, no RQ e no Jg’j’ para manter o consumo de oxigénio. Olhando para as

figuras 5.5A, 5.5B, 5.6A, 5.6B, 5.7A e 5.7B, fica claro que os mais altos niveis de fluxos de
oxigénio foram atingidos para as estratégias HC-RQ, PID-RQ e RNA-PI. Em média, 0 ]g’z‘ppara

essas estratégias de cultivo foi pelo menos o triplo dos valores observados em Qfix-B (Figura



Pagina |110

5.6A, Gltimas nove horas) realizado com 0,36 L.min, que é superior & vazdo média de ar
definida pelo controlador em RNA-PI (0,3+0,2 L. min'). Além disso, nos cultivos HC-RQ,

PID-RQ e RNA-PI, o ]g’z‘p permaneceu elevado ao longo dos experimentos, e como discutido

anteriormente, para os casos Qfix-B, Qfix-MB e FMA-RNA, nédo foram observados valores tdo
altos. No caso do RNA-PI, os estimulos no fornecimento de oxigénio podem ter atrasado a
ocorréncia da segunda fase metabolica (producdo de energia principalmente pela via redutiva)
descrita pela literatura (ALFENORE et al., 2004), ja que as células pareciam manter a primeira
fase metabolica (producdo simultanea de energia por vias oxidativas e redutivas).

No entanto, 0 aumento do consumo de O, pode favorecer a formagdo de biomassa em
detrimento da producdo de etanol. Consequentemente, as estratégias de HC-RQ e PID-RQ
apresentaram os maiores valores de rendimento em biomassa e 0s mais baixos em etanol
(Tabela 5.2), sugerindo uma grande ativacdo do ciclo do acido tricarboxilico (TCA).

Este shift metabdlico para a formacdo da biomassa é provavelmente a principal

Exp

fraqueza do controle de micro-aeracdo baseado em RQ, uma vez que varias relagdes entre Jco,

Ex
e ]02

isoladamente podem falhar na manutencdo dos niveis de micro-aera¢do adequados, e uma

P(Eq. 5.6) pode atender ao setpoint desejado. Assim, os controles de RQ quando usados

restricdo adicional para controlar o ]g’z‘p ou monitoramento preciso da COD teriam que ser

incorporadas na estrutura de controle de RQ para evitar o shift metabdlico.

O experimento Qfix-MB realizado com uma baixa vazdo de ar resultou em
rendimentos de biomassa, etanol, e glicerol semelhantes aos observados para a fermentacéo
PBB (Tabela 5.2). Tanto para Qfix-MB quanto para PBB, o metabolismo da levedura foi
direcionado para a via redutiva, com a reducgéo dos fluxos pela via oxidativa. O Qfix-B, que

tinha ]g’z‘p superior ao Qfix-MB, apresentou um desempenho intermediario, com menor

rendimento em etanol e maior formagéo de biomassa.

Os casos F apresentaram o0s maiores rendimentos em etanol (Yewons=0,48
Jetanol.Gsubstrato ) € rendimento em biomassa estatisticamente igual (Y x/s=0,027 Qeelulas.Jsubstrato ).
No caso do rendimento em biomassa, ele foi estatisticamente 0 mesmo para todos os estudos
de caso analisados. Como caracteristica da cepa estudada, parece que essa levedura ndo investe
tanto no crescimento celular, provavelmente porque foi isolada do ambiente de fermentacéo
industrial. Embora 0 FMA-RNA apresentasse baixo fluxo de consumo de oxigénio (em

comparagdo com FMA-RNA-PI), ele foi trés vezes superior, em média, quando comparado aos

valores de ]g’z‘p alcancados no experimento Qfix-MB. Assim, o controle baseado em fluxo
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metabdlico conseguiu manter os fluxos de consumo de oxigénio dentro da regido operacional
adequada que maximiza a producéo de etanol (MESQUITA et al., 2019).

A produtividade (Preton, Tabela 2) apresentou valor médio de 3,40 Qetanol.L 2.0t para
0s casos A até E. Para as estruturas de controle propostas FMA-RNA e FMA-RNA-PI, a
produtividade foi maior quando comparada aos demais casos com um valor médio de 4,16
Qetanol. L2071, Para comparacdo, segundo Amorim et al. (2011), em fermentacdes industriais, o
tempo estimado em tanques de fermentacgdo varia de 6 a 12h com volumes uteis de 500 a 3000
m3. As concentracdes finais de etanol atingem cerca de 7 a 11% (v/v), consequentemente, a

produtividade volumétrica varia em uma faixa de 4,6 a 10 Qetanol. L0

Tabela 5.2 — indices de desempenho dos cultivos para os estudos de caso avaliados.
(Condicbes experimentais: V= 4L, meio minimo, 500 rpm, pH 4.5, 30°C, OD¢=6 (Cx0=3 g.L"
1, viabilidade inicial =75% . Glicose, etanol e glicerol concentrages medidas no HPLC. Cx
medido por leituras de densidade 6tica. *® Y xss:; ¢ Y eons; " IPr eon; MY monx; ™ PY

EioH/Glye; " Viabilidade. Médias comparadas usando teste Tukey com 95% de nivel de
confianca, as mesmas letras sobrescritas significam que nao ha diferenca estatistica dentro do
mesmo grupo de indice de desempenho
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Indicadores de | HC-RQ PID-RQ g:;fc) Ofix-Baixo F(?az)o ) FM-RNA FM-RNA-PI

Desempenho (Caso A) (Caso B) (Capitulo 4) (Caso D) (Capitulo 4) (Caso F1) (Caso F2)

é%ﬁ Gounras™) 0,033+0,001% | 0,033+0,002* | 0,030+0,003%* | 0,024+0,001° | 0,023+0,001" | 0,026+0,001* | 0,027+0,001%
celulas. Ysubstrato

éfto'l*’; o) 0,34+0,01¢ | 0,34+0,01¢ 0,370+0,003¢ | 0,40+0,01¢ 0,39+0,01¢ 0,48+0,02° 0,48+0,01°
etanol. Ysubpstrato

(Pgrﬁf?;']_l) 3,370+0,005" | 3,677+0,0029 | 3,50+0,02" 3,00+0,06' 3,41+0,06" 4,226+0,007 | 4,1+0,2

z; tEtOIHQ;X,I o) 10,5+0. 5K 10,50,9% 12,3+0,8k 16,720,2' 16,9+0,2' 18,5+0,2M 18,0£0,1M
etanol-yYcelulas

é'f‘o?";‘y: ay | 75508 7,740,4" 7,640,1" 7,8+0,3™ 8,3+0,1° 10,420,2° 10,7+0,5P
etanol. yYglicero

Viabilidade

celular final 88+34 88+20 85+44 87+34 88+34 95+1" 961"

(%)

Tabela 5.2
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Os valores de produtividade superior relatados para fermentagdes industriais estdao
relacionados ao uso de melaco e temperaturas mais altas, enquanto os experimentos deste
capitulo foram realizados em meio minimo a 30°C. De acordo com a literatura, um meio
formulado com melago apresenta produtividade de etanol cerca de 50% maior, como foi visto
no capitulo 4 (MESQUITA et al., 2021a).

Quanto a relacdo de etanol produzido por célula (Yewownix) € a relacdo do etanol por
glicerol (Yetonsclyc), 0s estudos de caso FMA-RNA e FMA-RNA-PI tiveram os maiores valores
(valor médio de Yewonx=18,3 Jetanol.Jestutes~ € YEtoH/Glyc=10,6 Getanol.Ggliceror™), reforcando a
hipotese de ativacdo do ciclo TCA paralelo a sintese do etanol induzida pela estratégia de
controle.

Em relacdo a viabilidade celular, todos os experimentos comegcaram com 75% de
células vidveis. Os casos A (HC-RQ) para E (BBP) apresentaram viabilidade celular final média
de 87%, enquanto os casos FMA-RNA e FMA-RNA-PI foram estatisticamente diferentes, com
viabilidade celular final de 96%. A U(ltima estratégia de cultivo pode ter permitido um
fornecimento racional de fluxo de oxigénio, que ativou a cadeia respiratoria da levedura. E
possivel que a ativacdo parcial da respiracdo celular ajudou a capacidade de manutencdo e
fermentacdo das células, seja energizando e estabilizando os processos relacionados as
mitocondrias ou pela regeneracdo efetiva dos cofatores, reduzindo o desequilibrio da redox
(HERRERO et al., 2008; LIU et al.,, 2016). Os fluxos de assimilacdo do O, mais altos

alcancados devido ao aumento da respiracdo também contribuiram para reduzir o desvio

X

entre J3F e g7, melhorando o desempenho do controle.

De forma geral, os resultados confirmaram a eficacia do controle baseado em fluxos
metabolicos para cultivos micro-aerados. A abordagem de deep learning apresentada neste
capitulo foi crucial para permitir o uso das informagdes complexas e ricas geradas pelo modelo
em escala genética na estrutura de controle. Essa abordagem também pode ser atil como
"primeiro palpite” na definicdo das condi¢cbes operacionais ideais para os biorreatores. No
entanto, ¢ imprescindivel observar a faixa de operacdo aplicada a RNA e se o modelo
metabolico é vélido nas condigbes estudadas. Esta é a principal ressalva quanto ao uso dos
modelos metabolicos, pois ndo é recomendavel extrapolar a faixa definida. Mas essa restri¢éo

ndo diminui a importancia de sua aplicacéo.
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5.4 CONCLUSAO

O uso da RNA como modelo substituto do modelo em escala genémica permitiu uma
estrutura de controle eficaz para fermentacdo micro-aerada. A estratégia de controle proposta
foi implementada com sucesso no sistema de supervisdo e manipulou a vazdo do ar para
acompanhar as necessidades metabolicas sob fornecimento limitado de oxigénio. Os
experimentos de controle baseados em RNA, quando comparados com outras estratégias de
micro-aeracdo (Prewon=3,68 g.L1.h?, Yeons=0,350 Getanol.substrato®) OU com  fermentacéo
anaerobica (Preon=3,41 g.L1.h, Yeors=0,40 Getanol. Jsubstrato ), MOStrou desempenho superior,
com acdes de controle mais suaves e maior produtividade (Prewon=4,1 g.L1.h') e rendimento
do etanol (Yewomis=0,48 Qetanol. Jsubstrato™), bem como perfis conservadores da variavel
manipulada.

A abordagem proposta estd em consondncia com o0s preceitos da Industria 4.0,
fornecendo um sistema descentralizado, modular e flexivel com aquisi¢do e tratamento de
dados on-line. No entanto, o sistema tem espaco para melhorias incluindo a incorporacao, por
exemplo, de um sensor de biomassa, o que permitiria obter dados on-line de viabilidade celular
e poderia melhorar o desempenho das estratégias de controle propostas. Outras metodologias
para geracdo de um modelo substituto, além das RNAs, também poderiam ser avaliadas.
Finalmente, a mesma estratégia pode ser aplicada a outros bioprocessos que necessitam de

micro-aeracdo para maximizar a formacdo do produto de interesse.
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6 OPERABILIDADE E CONTROLE BIOMIMETICO DE UM PROCESSO DE
FERMENTACAO SOB MICRO-AERACAO

6.1 INTRODUCAO

Os bioprocessos precisam ser conduzidos sob um controle rigoroso de diversas
variaveis como, por exemplo, o fornecimento adequado de fonte de carbono e oxigénio, para
direcionar as células a maxima producdo do produto de interesse e garantir a qualidade do
mesmo (NICOLETTI et al., 2009; STANKE e HITZMANN, 2013). Normalmente, para a
maioria dessas variaveis, 0s sistemas de monitoramento de biorreatores ja estdo equipados com
controladores PID (Proporcional-Integral-Derivado) com configuracdes ajustaveis (ALFORD,
2006). No entanto, mesmo para o fornecimento de oxigénio em condic¢des totalmente aerdbicas,
sdo observadas limitagcbes dos controladores convencionais PID devido as condicGes
operacionais e bioldgicas que podem afetar a dindmica do processo (KUPRIJANOV et al.,
2009). O uso de controle preditivo baseado em modelo ou Model Predictive Control (MPC)
para tais processos seria, portanto, uma alternativa promissora, pois 0 MPC pode lidar com
restricdes de processo e dinamica de processos ndo-lineares (CAMPANI et al., 2019; GOMES
e MENAWAT, 2000; METE et al., 2012).

Como explanado anteriormente, processos conduzidos em micro-aeragdo ou limitagéo
de oxigénio tem aplicacdo industrial e relevancia no contexto da pesquisa académica, para
viabilizar estudos do metabolismo em resposta a diferentes niveis de disponibilidade de
oxigénio. Sdo exemplos de aplicacdo dessa condicdo de cultivo a producdo biocombustivel
como etanol por Kluyveromyces marxianus (GAO et al., 2015), Saccharomyces cerevisiae
(RIVERA et al., 2017) e Escherichia coli recombinante (NIEVES et al., 2011). Processos
voltados a obtencdo de membranas fotossintéticas por Rhodospirillum rubrum (CARIUS et al.,
2014) ou poli-3-hidroxibutirato (PHB) por Escherichia coli recombinante (WU et al., 2014)
também sdo conduzidos em condi¢des microaeradas.

Como também apresentado no capitulo anterior, o desenvolvimento de uma estrutura
de controle para essa classe de processos é altamente desafiador, pois ha obstaculos adicionais
associados ao limite de medicdo dos sensores e alto custo de equipamentos capazes de medir
niveis baixos de oxigénio dissolvido (CARIUS et al., 2014). Para uma configuracdo de controle

bem-sucedida, é necessario primeiro compreender as regides viaveis de operacdo. Em, outras
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palavras, é preciso conhecer se um determinado conjunto de variaveis de entrada pode conduzir
0 processo ao objetivo desejado, por exemplo, maximizar a produtividade ou concentracao de
um dado produto (GAZZANEDO et al., 2020). O campo de estudo de operabilidade do processo
é essencial para entender melhor as regides operacionais de um processo de antemao e permitir
a sua intensificagdo (LIMA et al., 2010; TIAN et al., 2018). A analise de operabilidade tem
sido aplicada principalmente aos sistemas de energia, por exemplo, para o projeto de reatores
de membrana (BISHOP e LIMA, 2020; CARRASCO e LIMA, 2017) ou para definir as
condicBes operacionais dos trocadores de calor (TIAN e PISTIKOPOULQS, 2019). Porém, no
cendrio atual da quarta revolugdo industrial, a andlise de operabilidade também pode ser
utilizada em bioprocessos, pois permite que plantas como biorrefinarias alcancem altos
rendimentos de produtos com menor custo de producdo (SVENSSON; ERIKSSON; WIK,
2015). Tal analise também ajudaria na avaliagdo da flexibilidade, confiabilidade e
controlabilidade, considerando a sustentabilidade e a utilizagdo de novas matérias-primas
(DEMIREL; LI; HASAN, 2019; SVENSSON; ERIKSSON; WIK, 2015).

Os bioprocessos requerem um algoritmo de controle robusto para manter a condi¢édo
de operacdo na regido ideal. Nesse sentido, a implementacdo de estratégias de controle que
utilizem algoritmos biomiméticos é uma alternativa interessante para lidar com dindmica de
sistemas ndo lineares. O Biologically-Inspired Optimal Control Strategy (BIO-CS), em
particular, utiliza técnicas ndo lineares de otimizacao (por exemplo, método do ponto interior)
para obter solugdes ideais para sistemas dinamicos. O BIO-CS ¢ inspirado no comportamento
bioldgico de coldnias de formigas (interagGes lider-seguidor), em combinagdo com conceitos
de controle ideal na busca por alcangar um objetivo definido. A estrutura do BIO-CS permite o
uso de mdltiplas varidveis de processo como entrada, mesmo que elas tenham alto grau de
correlagdes (MIRLEKAR; LI; LIMA, 2017). O BIO-CS tem mostrado capacidade em lidar com
problemas complexos, assegurando o desempenho do processo em diferentes condicdes, e pode
ser usado como MPC (MIRLEKAR et al., 2018b).

Esse capitulo propde uma nova estratégia de controle de uma fermentagcdo micro-
aerada, utilizando a producdo de etanol por levedura S. cerevisiae como estudo de caso.
Primeiramente foi realizada a analise de operabilidade utilizando o modelo que descreve o
crescimento do microrganismo sob limitagdo de fornecimento de oxigénio. Em seguida, por
meio de simulagdes, foi avaliado o desempenho do BIO-CS em manipular as vazdes de entrada
de ar e nitrogénio, buscando manter as células no estado metabdlico ideal para alcangar a maior
producéo de etanol possivel definida pela analise de operabilidade. Esta estratégia, que integra

a analise da operabilidade com um algoritmo de controle biomimético, contempla aspectos
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importantes do desenvolvimento de processo associado com engenharia de sistemas de
bioprocessos (KOUTINAS et al., 2012) e Industria 4.0. Em relacdo a este altimo, alguns pontos
importantes séo a descentralizagdo do processo, envolvendo a tomada de deciséo pelo proprio
sistema; a aquisicdo e processamento imediato de dados, ampliando a capacidade de operar em
tempo real; e, finalmente, aspectos de modularidade (LASI et al., 2014; ZHOU; TAIGANG
LIU; LIFENG ZHOU, 2015), pois seria possivel aplicar a mesma estrutura de controle a

diferentes microrganismos e modos de operacgédo de biorreatores.

6.2 METODOLOGIA
6.2.1 Estudo de caso: fermentacdo micro-aerada

A estrutura sequencial proposta de operabilidade do processo e BIO-CS foi avaliada
para um processo de fermentagdo micro-aerada em batelada. Todas as simulagbes e o
mapeamento apresentados a seguir foram realizados utilizando o MATLAB® (2019a). Para
implementar o controlador biomimético, foi proposto um modelo capaz de descrever o
crescimento da levedura em condicdes limitadas de oxigénio, o qual serd apresentado na
proxima secdo. Dois conjuntos de dados experimentais dos cultivos micro-aerados FM-RNA e
FM-RNA-PI foram utilizados para a avaliacdo do modelo (capitulo 5). O primeiro conjunto de
dados (FM-RNA) foi usado para a estimativa de pardmetros e o segundo (FM-RNA-PI), para
validacéo. Para relembrar, o primeiro conjunto de dados experimentais (FM-RNA) teve o perfil
de aeracdo definido por uma lei de controle que incorporou informac6es inferidas de uma Rede
Neural Artificial (RNA). O segundo conjunto também utilizou as informagdes inferidas pela
RNA, mas um controlador proporcional-integral foi adicionado como controle secundario para
aprimorar o perfil de aeracdo (FM-RNA-PI). Os dados experimentais do cultivo FM-RNA
também foram utilizados para determinar os parametros cinéticos e os coeficientes de
rendimento apresentados neste capitulo, que estdo disponiveis na Tabela 6.1, assim como as

condigdes iniciais apresentadas na Tabela 6.2.
6.2.2 Modelo de crescimento em condigfes micro-aeradas

O modelo dindmico proposto (Egs. 6.1-6.12) inclui duas variaveis manipuladas (Q&,

e Qf, ambas em L.min?) e seis estados: concentracdo de substrato, Cs, g.L? (Eq. 6.4);

concentracgdo de biomassa (em massa seca), Cx, gms. L™ (Eq. 6.5); concentracio de etanol , Ce,
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g.L"}(Eq. 6.6); fracdo de saida de oxigénio, y35* (Eq. 6.7); e os fluxos Joz (Eq. 6.8) € Jcoz (EQ.
6.9). O fluxo metabdlico de oxigénio (Joz, mmol. gus™. h, Eq. 6.8) e o fluxo metabdlico de
dioxido de carbono (Jcoz, mmol. gms ™. ht, Eq. 6.9) sdo os estados controlados para garantir a
produtividade ideal de etanol em condi¢des micro-aeradas. As consideracdes e os balangos de
massa utilizados para a obtencdo do modelo séo apresentados no Apéndice C. O modelo do
processo se baseia em balancos de massa que descrevem a dindmica dos principais
componentes. Para descrever o fluxo de substrato, considera-se seu consumo pelas rotas
oxidativa (J9*14ative ciclo do 4cido citrico) e redutiva (JRedutive  acetaldeido ao etanol)
(SONNLEITNER; KAPPELI, 1986).

A abordagem é semelhante a empregada em outros estudos propostos na literatura,
voltados principalmente para estratégias de alimentacdo (DEWASME; WOUWER, 2008;
SCHEIBLAUER et al., 2018; VALENTINOTTI et al., 2003). Ambos os fluxos de substrato
(JRedutivo Fq 6.1; e JOXidative Eq 6.2) sho determinados por um sistema de equagdes lineares,
nas quais os fluxos de oxigénio e diéxido de carbono estdo correlacionados pelo rendimento de
cada componente em relacdo ao substrato (SHULER; KARGI, 2002; STEPHANOPOULOS et
al., 1998). Os fluxos de substrato JRedutivo g jOxidativo foram jncorporados ao sistema de

equacoes diferenciais.

]Oz: (Y%)Oxidativo * ]g)xidativo (6.1)
S

]C02=(Y&)Oxidativo " ]gxidativo_l_ (Y&)Redutivo % ]gedutivo (62)
S S

IS — (]gxidativo + ]g{edutivo) (6.3)

fz _ [(]gmdatlvo + ]sRedutlvo) * CX 4+ ms * CX] (6.4)

dqc Oxidativo o Redutivo )

d_tX: <<Y§) % ]g)mdatlvo + (Yi) % ]SRedutwo) % CX (6.5)
S S

dCe _ Micro—aerado

e~ (cw “Js ) e (66)

dy?)Z _ ygz*anS » Ts E_ Y%Z*ans Ts*R (67)

)-]Oz * Cx *xV %

dt ( Vr Ps Te Vr Ps*Vr
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dlo, _ (kLa"Cozsat

g o, _( Cx (6.8)
djco, _ 1 xroe ke Pe s %NS Ps

T * dt + ]C02 - [V*Cx*Cf (yCOZ anS * TexR yC02 anS * Ts*R (69)

(l—ygz —Y?:oz)*ans Ts Pe

ngZ =1— y%z — ans * - * To (610)
Qs 0,688

kpa = 3600 * 7,65 + 1076+ NO778 5 28 sy 0020 (6.11)

5 as=(1,30+0,05)*QSas (6.12)

Uma resposta de primeira ordem foi assumida para as dinamicas de Jo, € J¢o, (EQ. 6.8
e 6.9) para levar em conta as condi¢Bes ndo modeladas, como atrasos nas atuacdes das valvulas,
concentra¢Bes ndo homogéneas de Oz e CO- dentro do reator, composicao transiente do gas na
dispersdo multifasica e dindmica do metabolismo celular (Campani et al., 2019). As constantes
de tempo 7, e T, (h) nas Eq. 6.8 € 6.9, respectivamente, foram determinadas experimentalmente,
com base na resposta média dos fluxos Jo, € Jco, sujeita a mudangas degrau em Qj, € Qg -
Cf (Eq. 6.9) é um fator de correcdo adicionado para auxiliar no ajuste do modelo. Eq. 6.11
define o ky a e pode ser encontrado na literatura (BUSTAMANTE; CERRI; BADINO, 2013).
Nessa equacdo, N é a velocidade do impelidor (rpm), Q% € a vazio de ar de entrada (L.min%),e
Uyisc € a viscosidade dindmica (Pa.s). A Tabela 6.1 mostra os valores dos pardmetros usados

nas simulacdes.

Tabela 6.1- Valores de parametros de descri¢cdo e modelo.

(continua)
Paréametros Descricao Valor
Constante para dinamica do Jo2
u () (Obtido usando o algoritmo SA) 0,47+0,01
Constante para dinamica do Jco2
72 () (Obtido usando o algoritmo SA) 0,5220,02
umax (h) Velocidade especifica maxima de crescimento 0,080-0,004

(MESQUITA et al., 2021a)
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Tabela 6.1- Valores de parametros de descri¢cdo e modelo. (continua)
Paréametros Descricao Valor
) Constante de saturacdo de Monod
1
Ks(g.L") (MESQUITA et al., 2021a) 42
) Constante de inibicao por etanol
1
Pm(g.L7) (MESQUITA et al., 2021a) 12043
Cf th(A)r .de corregdo para auxiliar o ajuste da 1,62+0,03
dindmica de Jco2
1 - Constante de manuten¢éo
1 1
ms (mmols.gx”. L.%) (Obtido usando o algoritmo SA) 0,180+0,007
(Yp)Micro—aerado Rendimento do etanol com base no substrato para
s micro-aeragao 0,48+0,01
(Qetanol.Gsubstrato ™) (Capitulo 5)
(Yx)Oxidativo Rendimento de biomassa com base no substrato
5 para a fase oxidativa 0,033+0,002
(Qbiomassa.Jsubstrato ™) (Capitulo 5)
Redutivo Rendimento de biomassa com base no substrato
(Yx)
s para a fase redutiva 0,024-+0,001
(gbiomassa.gsubstrato-l) (Capitulo 5)
(Yoz)Oxidativo O2 e proporcao de substrato para a fase oxidativa
S 4 (Calculado wusando os dados experimentais 1,18+0,02
(moloz2.Molsubstrato™) obtidos no capitulo 5)
(Yeoz) Oxidativo Razdo entre O consumido em relacdo ao
s substrato para a fase oxidativa (Calculado usando 1,20+0,01
1 P
(molco2.Molsubstrato™) os dados experimentais obtidos no capitulo 5)
(Yeoz)Redutivo Rendimento em CO2 em relacdo ao substrato para
s 4 a fase oxidativa (Calculado usando os dados 1,65+0,05
(molcoz2.Molsubstrato™) experimentais obtidos no capitulo 5)
C (.l Concentragéo de saturagdo de oxigénioa303 K  7,94x103
02;sat (9- (SANDER, 2015)
To(K) Temperatura da fase fase gasosa na saida do 303
° biorreator
Temperatura da fase gasosa na entrada do
Te(K) biorreator 294
Ps(atm) Pressdo da fase gasosa na saida do biorreator 1,07
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Tabela 6.1- Valores de parametros de descricdo e modelo (continuacéao)
Parametros Descricdo Valor
Pe (atm) Pressdo da fase gasosa na entrada do biorreator 1,00
R (L.atm.mmol?. K1) Constante universal dos gases 82,05
V (L) Volume de meio 4
Vr (L) Volume ocupado pelo gas 5
N (rpm) Velocidade de agitacédo 500

Viscosidade dindmica da agua

-3
(CRITTENDEN et al., 2012) 0,798x10

Wvisc (Pa.s)

(concluséo da tabela 6.1)

Como dito anteriormente, os parametros ms (Eq. 6.4) e Cf (Eq. 6.9) foram estimados
através da minimizagdo do Erro Quadrado Médio (Mean Square Error, MSE) utilizando um
algoritmo de Simulated Annealing (SA) no MATLAB para ajustar o modelo aos dados
experimentais (concentracdes de biomassa, substrato, etanol) do primeiro conjunto de dados
experimentais (FM-RNA). O segundo conjunto de dados experimentais (FMA-RNA-PI) foi
utilizado para validar o modelo.

Os efeitos da inibicdo por etanol foram incorporados considerando uma condigéo
limite. Neste capitulo, o processo foi considerado em estado micro-aerado se a velocidade de
crescimento limitada pelo substrato (representada por uma equacao do tipo Monod, Eq. 6.13,
obtida no capitulo 4) fosse maior do que a velocidade de crescimento oxidativo (Eq. 6.14). A
definicio de um valor critico de velocidade de crescimento (plimitadoSubst EFq 6 13) é
importante para determinar matematicamente se o crescimento da levedura é principalmente
limitado por oxigénio ou definido pela limitagdo da fonte de carbono ou por efeitos inibitérios

do etanol.

Limitado Subst __ (0,080£0,004)*Cs ___Ce
H T (42)4Cs * (1 (120i3)) (6.13)

Limitado Oxigéni Oxidativo q
imitado Oxigénio __ Oxidativo
Oxidativo - (Y)s_(> *Js (6.14)
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Limitado Oxigénio

Limitado Subst . T
Oxidativo <p ) for verdadeira, significa que o

Se a condicdo (u

oxigénio é o principal nutriente limitante e as Eqg. 6.1-6.12 sdo usadas para simular o

Limitado Oxigénio

Limitado Substy 4 YT
Oxidativo <Hu ) é falsa, significa que a

crescimento celular. Se a condicgéo (n
velocidade especifica de crescimento esta limitada pelo esgotamento da fonte de carbono ou
devido aos efeitos de inibicdo por etanol. Nesse caso, a Eq. 6.13 € usada para descrever o
crescimento das células e o conjunto de EDOs para as concentragdes de substrato, células e
etanol passa a ser representado pelas equagbes 6.15, 6.16 e 6.17, respectivamente, em

substituicdo as equaces 6.4, 6.5 e 6.6. As outras equacgdes permanecem as mesmas.

%Z—[W*M*CX-FIHS*CXl (6.15)
S

%z(u) * Cx (6.16)
%: ((YE)Micro—aeradO * L ) * Cx (6.17)

O ajuste do modelo aos dados experimentais foi analisado através do Erro Padréo
Residual (RSE) (Eq. 6.18) e da constru¢do do grafico de ‘“valores previstos” Vs “valores

experimentais”.

(g —%;)?

np-2

RSE = (6.18)

6.2.3 Operabilidade do processo

Antes de definir as metas do controlador BIO-CS, é necessario avaliar o espaco de
saida do processo através do mapeamento das saidas e das entradas. Com essas informacdes de
mapeamento, € possivel determinar os setpoints e as regides de operagdo viaveis para obter alta
producdo de etanol. O mapeamento do Conjunto de Saidas Disponivel (CSD) utilizando o
modelo proposto e baseado em um conjunto de entradas disponiveis (dentro do Conjunto de
Entradas Disponivel - CED) é realizado utilizando o Aplicativo de Operabilidade do Processo
(hiperlink disponivel no Apéndice C) no MATLAB desenvolvido por Gazzaneo et al. (2020).
O mapeamento inverso também pode ser feito usando o mesmo aplicativo do MATLAB. Os
limites das varidveis para o mapeamento sdo definidos observando os resultados de varias
simulac¢6es do modelo metabdlico (MESQUITA et al., 2019). Para o CED , trés entradas foram
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utilizadas para 0 mapeamento proposto: uma variavel on-line para fins de monitoramento (Jcoz,
variando de 0 a 40 mmol.gus™.h) e as duas variaveis manipuladas (Q%,, variando de 0,03 a 1
L.min, e Qg variando de 0,03 a 2 L.min™").

O Jcoz2 € normalmente uma saida (resposta celular), mas nesta etapa, a analise de
operabilidade foi feita a partir da perspectiva do modelo metabdlico, a fim de prever os setpoints
para o controle. Em outras palavras, a defini¢cdo do Jco. como entrada para fins de operabilidade
permitiu uma melhor compreensdo e visualizacdo das regies operacionais viaveis e inviaveis
(superficie de resposta), o que ndo foi possivel quando essa variavel foi usada como saida do
mapeamento. Para o CSD, sdo avaliados neste estudo os trés estados correspondentes as
concentracfes mensuraveis das trés principais variaveis de estado (Cs, Cx e C¢) do estudo de
caso. As condicdes iniciais de concentracdo para 0 mapeamento e todas as outras simulagdes
estdo descritas na Tabela 6.2. Tais condi¢Ges correspondem a uma fermentagdo com carga
moderada de fonte de carbono (High Gravity, HG) (BASSO; BASSO; ROCHA, 2011).

Tabela 6.2 - Condic0es iniciais para a estimativa do parametro, validagéo,

mapeamento de operabilidade e simula¢des de controlador.

Condicao Descricao Valor
yO2.0(-) Fracdo inicial de O 0

Joz2 (mmol.gms™.h?) Fluxo metabdlico de O inicial 0
Jcoz (mmol.gms™.h?) Fluxo metab6lico de CO; inicial 0
Cso(g.LY) Concentracao inicial de glicose 150
Cxo(g.L?) Concentracdo inicial de células 3
Ceo(g.LY) Concentragdo inicial de etanol 0

6.2.4 Implementagédo do BIO-CS

Para o caso especifico de suprir baixos fluxos de oxigénio, o sistema de controle deve
ser capaz de manipular variaveis como vazao de ar de entrada (Qj,) € vazao de nitrogénio (Qy,,)
para levar o bioprocesso a condi¢@es de maior produtividade e fluxos de etanol (ver esquema

. . L. . . x R
na Figura 6.1). Assim, a estratégia de controle gira em torno da manipulacao de Qj, e QY, para
fornecer a vazao de oxigénio necessaria (Qoz). Essa manipulacdo da fase gasosa permite que as
células de levedura sintetizem etanol, mantendo regeneracdo de nicotinamida dinucleotideo

(NAD+) nos niveis adequados para as funcgdes celulares, com minima formacéo de biomassa
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(KUNZE; MANGER; PRATT, 2014; PIRES; BRANYIK, 2015). As informacdes de feedback
utilizadas para determinar a manipulacdo da composicdo da fase gasosa se baseiam no Jco2 €
Jo2 inferidos que sdo obtidos a partir de dados de yCO3 e y03. As fracBes yCO5 e yO3 sdo
registradas on-line a partir de um analisador de gases. Também sdo usadas medidas at-line de
concentracdo celular (Cx). O controlador tem dois setpoints a seguir (Joz € Jcoz), que podem ser
seguidos pela manipulagéo da fase gasosa do biorreator. Como dito anteriormente, 0s setpoints
de Jcoz e Jo2 sdo obtidos através do mapeamento. Algumas as simula¢es do modelo em escala
gendmica utilizando o modelo metabdlico iND750 (DUARTE; HERRGARD; PALSSON,
2004) também ajudaram a delinear a definicdo do setpoint de Jo2 (MESQUITA et al., 2019).

Figura 6.1- Estrutura de controle do biorreator

yi® Modelo  l— y /JL-D Analisador
-\ de Gases

Cx
[ 5
Yozs
yC03
VESW Al Controle
BIO-CS (" levedura )
C‘”l-!os A A
w: Pertubagdo do processo
v: Rufdo da medida 7\ 7/
: i PO, Etanol (02
y : Medida
y; £: Dado estimad co
¥, %: Dado estimado Qar; Qns 2

Vspi: Setpoint
u;: Input
Qar Que:Vazio de Are N,

y03 ;yCO3:
Fracdo de saida de 0, e CO,

Na Figura 6.1, o termo v € o ruido de medicdo, e o termo w representa o ruido do
processo que pode aparecer em processos reais, neste caso, distirbios do metabolismo das
células. O termo y representa as saidas medidas somadas ao ruido nas medidas. O termo y é
utilizado no modelo proposto para determinar os estados y e X, que sdo alimentados ao
controlador. As concentragdes de componentes (Cs, Cx e Ce) sdo estimadas utilizando o sistemas
de EDOs descrito anteriormente (Eq.6.2-6.4). O controlador decide a acdo de controle a ser

implementada (u, para Qj,, € u, para Qy,) resolvendo o problema de otimizagdo restrita (Eq.

6.16) e de busca aos setpoints ( yip para Jo2 € y;p para Jco2). Nesta etapa, 0 Joz € 0 Jco2 S840
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utilizados como informagdo de saida para fins de controle, pois sdo os principais estados
metabdlicos que precisam ser mantidos para alcancar altas concentrac@es de etanol utilizando
as condic¢Oes estudadas. O otimizador baseado em gradiente dynopt (CIZNIAR et al., 2005) é
empregado para a otimizacgao da resposta.

A funcdo objetivo a ser minimizada consiste em manter as 2 saidas simultaneamente
em seus setpoints (2 x 2 Multi-Input/Multi-Output, MIMO) com o termo de supressdo de
entrada da seguinte forma (Eq. 6.19):
wmin o= [ (wir s Ongy =37)" +wtz* (2 ~y3")" +)

(Wt3 * (ul(t) - ul_(lt))z + Wt4 * (uz(t) - uz_(lt))z) dt (6.19)

Em que, 0 y; é 0 estado controlado 1 (Jo2) e seu setpoint é yip; e 0 y, € estado
controlado 2 (Jcoz), enquanto seu setpoint € y;°. u; (Q%,) € us (Qy,) sdo as agdes de controle

no tempo t, enquanto u;! e u;?! sdo as Ultimas aces de controle usadas. Os termos t; e t; se
referem ao horizonte de tempo empregado no solver usado pelo BIO-CS. Os termos wt; (wti=
39) e wy (wtx= 27) sdo os pesos usados para melhorar o desempenho de rastreamento do
setpoint. Os termos wtz (wts= 1,1) e wts (wts= 1,1) sdo os pesos usados para melhoria da agio
de controle reduzindo o overshoot (termo de supressdo dos dados de entrada).

Os limites de Q4 (0,03< Q4 <1 L.min") e QR (0,03 <Qf,<2 L.min™) so escolhidos
de acordo com as limita¢des de funcionamento do equipamento. Supde-se que 0 processo tenha
a temperatura constante de 30°C, pH de 4,5 e velocidade de agitacdo constante de 500 rpm
usando uma configuracdo de controle independente e totalmente operacional (Capitulo 5,
Mesquita et al., 2019).

Os seguintes casos foram considerados para analisar o desempenho da estrutura de
controle proposta:

Caso | - Sem ruido: Usado para a sintonia dos parametros BIO-CS;

Caso Il - Ruidos de medicdo (v):Ruidos estocasticos representados pela distribuicéo

normal com desvio padrdo de 1% para as medicGes (CX, y3, € y¢o,) que sdo introduzidos ao

longo das simulagdes;

Caso Il - Ruido de processo ou desvio do modelo do processo (plant-model

mismatch, w): Ruidos estocasticos representados pela distribuicdo normal com desvio padrdo

Redutivo.

de 1% que s&o adicionados durante a simulacio do processo ao termos J9x1dative g J& ;
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Caso 1V - Rejeicédo de Perturbacéo (disturbance rejection): perturbaces ndo medidas

de -10%, que foram introduzidas durante um intervalo de tempo amostral em diferentes

momentos aos valores nominais de cada variavel Qj, e Qf,. Tais perturbacGes refletiriam
mudancas bruscas na operacao dos fluxdmetros, por exemplo, mudanca de pressao repentina e
momentaneo.

Para avaliar melhor a qualidade do controle proposto, calculou-se a integral do erro
absoluto ponderado pelo tempo (ITAE) (Eg. 6.20), mostrado na secdo de resultados. As
condigdes iniciais para as simulagdes sdo as mesmas indicadas anteriormente (secédo 3.2).

_oSP _vSP
ITAE = ft‘ft%*dw “t*'”ys—ypz'*dt (6.20)
1

ti >
6.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados de validacdo do modelo sdo apresentados na proxima subsecéo (6.3.1),
seguido da operabilidade do processo, que mostra as regiGes operacionais viaveis para o
processo proposto (subse¢do 6.3.2). Finalmente, o controle é avaliado seguindo os resultados
obtidos pelo mapeamento (subsecéo 6.3.3).

6.3.1 Validacdo modelo

Na Figura 6.2, as linhas sélidas exibem o resultado da simulagdo utilizando dados

experimentais para Qa, € Qf, como dados de entrada. Note que o modelo descreve bem a

concentracdo e dinamica dos componentes (MESQUITA et al., 2019).

Foram utilizados dois conjuntos de dados experimentais (FM-RNA e FM-RNA-PI,
capitulo 5) para biomassa (Figura 6A e Figura 6D), etanol (Figura 6.2B e Figura 6.2E), e
substrato (Figura 6.2C e Figura 6.2F). O primeiro conjunto (Figuras 6.2A, 6.2B, 6.2C) foi
utilizado para estimar parametros (ms e Cf), e o segundo conjunto foi utilizado para validar o
modelo proposto (Figuras 6.2D, 6.2E, 6.2F). O RSE do primeiro conjunto de dados apresentou
o maior erro relacionado a dindmica da concentracdo de substrato (RSE < 9), porém em relacéo
ao segundo conjunto de dados 0 RSE se manteve abaixo de 5. Os desvios observados na Figura
6.2 ndo comprometeram a qualidade do ajuste do modelo aos dados experimentais, como
também pode ser observado na Figura 6.3. As setas presentes no perfil do cultivo FM-RNA-PI
(Figuras 6.2D, 6.2E e 6.2F) indicam o momento em que ocorreu a mudanga no modelo usado

de acordo com a condicéo descrita na se¢do 6.2.2
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Figura 6.2- Valores simulados para as concentragdes de: biomassa (Cx)- FM-RNA (A) e FM-

RNA-PI (D); etanol (Ce)- FM-RNA (B) e FM-RNA-PI (E); e substrato (Cs) - FM-RNA (C) e

FM-RNA-PI (F). Erro padréo residual (RSE). As setas em (D), (E) e (F) indicam o0 momento
em que ocorreu a mudanca de modelo usado (secédo 6.2.2).
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Figura 6.3 - Valores previstos vs experimentais para as concentracOes de: biomassa (Cx) -
FM-RNA (A) e FM-RNA-PI (D); etanol (Ce)- FM-RNA (B) e FM-RNA-PI (E); e substrato
(Cs) - FM-RNA (C) e FM-RNA-PI (F)
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Conforme indicado na subsecdo 6.2.3, o CED (Conjunto de Entradas Disponiveis)

proposto (Figura 6.4A) é utilizado no mapeamento juntamente com o modelo proposto para o

processo. Como resultado, o CSD apresenta um méaximo de concentragao de etanol (Cp=72 g.L"

1 nas Figuras 6.4B e 6.4C), com consumo completo da fonte de carbono (Concentracéo final

de substrato, Cs=0 g.L™) e concentracio de biomassa (Cx) de 6,8 g.L . O ponto de maximo

observado é o limite imposto pelo rendimento experimental do etanol. Se a condicdo limite

imposta pela velocidade de crescimento for superada, entdo a concentracéo final de etanol cai

para 50,0 g.L ! e a concentragdo de biomassa se aproxima de 8,0 g.L ™, tendendo a uma condig&o

de baixa producao de etanol e manutencédo da concentracdo de biomassa (Figura 6.4C).
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Figura 6.4- Mapeamento obtido pela analise de operabilidade do processo a partir do modelo
proposto. Em que: (A) Conjunto de entradas disponiveis '0'; (B) e (C) Conjunto de saidas
disponiveis 'm' e conjunto de saidas objetivo 'e"; (D) Espaco de entradas disponiveis '="e
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O CSO define simultaneamente a maior concentracdo possivel para o etanol, a menor
concentracdo possivel para as células e consumo completo de substrato. Assim, a faixa do CSO
é definida como 67 a 74 g.L™* para etanol; de 6,5 a 7,2 g.L* para a biomassae de 0 a5 g.L™
para a glicose (Figura 6.4C, pontos vermelhos).

Conforme indicado na subsegdo 6.2.3, 0 Jcoz € uma variavel monitorada on-line que
seria utilizada como informacdo de saida do mapeamento. Porém, no presente estudo, essa
variavel € utilizada como informacédo de entrada para a definicdo da regido operacional, como
previamente indicado. Essa abordagem facilitou a definicdo do estado metabolico ideal
(setpoints) em que as células devem ser mantidas, e quais sdo vidveis ou ndo. Com o setpoint
do Jcoz definido, essa variavel foi incorporada como entrada em novas simulagdes do modelo
de escala gendmica (Mesquita et al., 2019) para definir o setpoint para Jo>.

O CEO (Figura 6.4D) resultante define a regido de operagdo das vazdes de ar e de
nitrogénio a serem aplicadas no biorreator. A faixa da vazdo de ar (Q%,) varioude 0a 0,7 L.min

! enquanto a faixa da vazdo de nitrogénio (QR,) varioude 0,3a1,2 L.mint. O fluxo metabdlico

de diéxido de carbono (Jcoz) variou de 12 a 20 mmol.gmst.h™, com um valor médio de
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(16,2+0,8) mmol.gus™.h? (Figura 6.4D) sendo usado como setpoint. E o setpoint de Jo, foi
definido como 2,1 mmol.gms™®.h™. As condigdes nas quais o substrato ndo é completamente
consumido (Figura 6.4C) ocorrem em regifes cujo o tempo de cultivo para 0 consumo do
substrato € mais longo (>19h) do que o observado experimentalmente para a conversao
completa da glicose.

Em termos de comparacéo, a regido operacional obtida pela analise de operabilidade
prevé valores de um Jcoz de (16,2+0,8 mmol.gms™.h?), que é estatisticamente igual (teste de
Tukey com 95% de confianga) aos valores de 14+2 mmol.gust.h? e 13+3 mmol.gms™.h?,
observados experimentalmente para FM-RNA e FM-RNA-PI, respectivamente. Em outras
palavras, pode-se afirmar que os dados experimentais estdo dentro da mesma regido do CSO,
como mostrado na Figura 6.5. A comparacao dos perfis exibidos na Figura 6.5 indica que as
celulas foram mantidas em condi¢6es micro-aeradas ideais durante os experimentos FM-RNA
e FM-RNA-PI, de acordo com a andlise de operabilidade. Essa constatacdo demonstra a
consisténcia do modelo proposto e da regido operacional obtida.

Além disso, pode-se inferir que mantendo os fluxos metabdlicos de oxigénio e gas
carbonico nos setpoints propostos, a estrutura de controle implementada deve ser capaz de
manter a célula sob oferta limitada de oxigénio durante todo o cultivo. Neste caso, os efeitos da
inibicdo do etanol seriam minimizados e se tornariam apenas proeminentes no final da
fermentacdo, quando a concentracdo de substrato atinge niveis mais baixos.

Figura 6.5 - Comparacao entre os dados de operabilidade do processo CEO (o), dados
experimentais FM-RNA (o), dados experimentais FM-RNA-PI (A) para Jco2 € Q5.
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6.3.3 BIO-CS: Resultados da implementacgéao

Os resultados da implementacdo do BIO-CS para 0s quatro cendrios estudados séo

apresentados nesta secéo.
6.3.3.1 BIO-CS Tuning (Caso I)

Para o algoritmo BIO-CS, primeiramente as condicGes iniciais e 0s parametros de
ajuste (tuning) precisam ser definidos (Eq. 6.19, wt1=39, wt,=27, wtz=1.1, wts=1.1). Para esta
etapa, varias combinagdes de peso do controlador foram testadas para o ajuste do setpoint

considerando um tempo de simulacéo de 19h.
Como pode ser visto nos resultados para o caso sem ruido (Caso | na Figura 6.6), 0

controlador teve um bom desempenho para manter o fluxo de oxigénio e a producao de dioxido
de carbono nos setpoints desejados, cujo o ITAE médio foi de (7,067+0,001). Como esperado,
0 Qar € 0 Qf, foram aumentados em pequenos degraus para acompanhar a necessidade
metabolica por oxigénio de acordo com o aumento da concentragédo celular. Vale ressaltar que
as variaveis manipuladas foram alteradas dentro dos limites determinados pela analise de

operabilidade.

Figura 6.6- Saidas e acOes de controle para simula¢es do BIO-CS. (A) Saida Joz; (B) Saida
Jeoz; (C) Q4,- Vazéo manipulada de ar; (D) QK,- Vazao manipulada de nitrogénio.

17 Y,
(A) ’ 1] * | (B)
- Lok T =
c;)é 2 'S 15
° o
£ =
é 1 é 10
B oo 3 5 Yo
) = = = setpoint _,U = = = seipoint
0 0
0 5 10 15 0 5 10 15
tempo (h) tempo (h)
u u
1 2
1 2
(D)
£
‘€06 =
o 4 17
~ 04 o
© 4
0 0
0 5 10 15 0 5 10 15

tempo (h)

tempo (h)



Pagina |132

6.3.3.2 Ruidos de medicdo (Caso Il), desvio do modelo do processo (Caso Il1) e rejeicdo de

perturbacéo (Caso V)

Os casos de ruido de medicdo (1% da medigédo, Caso Il) e o desvio do modelo do
processo (1% do JsOxidativog JgRedutivo. Casn ||]) foram implementados ao longo das
simulac@es (na Figura 6.7E e 6.7H), enquanto a perturbagdo ndo medida (-10% disturbios ndo

medidos no Qj, € Qy;,, Caso V) ocorreu em dois momentos da simulagao (uma perturbagdo as
5h para Qj,, e outra as 12h para Qy;,) (ver Figuras 6.7C e 6.7D, onde os distlrbios sdo indicados

por setas).
Entre os cenarios avaliados, o efeito do ruido de medicéo de 1% em Cx (Caso Il, Secéo

6.2.4) (assumindo distribuicdo gaussiana, Figura 6.7E), seguido pelo ruido em y¢,, (Caso I,

Figura 6.7H), tiveram as maiores influéncias no desempenho do controle. O controle ainda
manteve o desempenho com uma média razoavel ITAE de (7,5 + 0,3) mesmo quando submetido
a todos os ruidos propostos simultaneamente.

O controlador tolerou ruidos de até 5% para as medidas. Em relagdo ao desvio do
modelo do processo (Caso I, Secdo 6.2.4), o controlador tolerou distarbios de até 4%. Tal
analise de perturbacdo € feita para descobrir os limites de estabilidade do controlador no
processo de fermentacdo em batelada. Na pratica, esses disturbios devem ser mais frequentes
no inicio (fase lag) e no final da fermentacdo (fase estacionéria) ja que os fluxos metabdlicos
nédo sdo constantes (ROLFE et al., 2012; SWINNEN et al., 2004).

No entanto, 0 aumento da perturbacdo nas varidveis manipuladas ainda pode afastar o
sistema do estado ideal e pode também comprometer o desempenho do controle. 1sso seria uma
consequéncia do modo de operacdo em batelada estudado, com fornecimento de glicose
variando ao longo do tempo. No inicio, quando a fonte de carbono néo é o nutriente limitante,
é mais facil corrigir e superar os disturbios. A razdo é que as células estdo no crescimento a
velocidade constante e, portanto, os fluxos metabolicos sdo constantes, assim é mais facil
reconduzir os fluxos metabolicos aos estados desejados. Essas corre¢des sdo mais dificeis de
serem realizadas no final do cultivo, pois a velocidade de crescimento passa a ser modulada
pelo pouco substrato disponivel. No entanto, o sistema de controle mantém os fluxos
metabdlicos de oxigénio e didxido de carbono o mais proximo possivel do setpoint desejado,
mantendo as condi¢Bes micro-aeradas, 0 que pode ser observado na Figura 6.7A. No caso de
processos continuos e até mesmo bateladas-alimentadas, a influéncia desses ruidos seria
reduzida, pois a velocidade de crescimento poderia ser mantida constante pela alimentagéo do

substrato.
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Figura 6.7 - Adicdo de ruido ao BIO-CS. (A) Saida Joo; (B) Saida Jcoz; (C) Vazéo
manipulada de ar; (D) Vazédo manipulada de nitrogénio; (E) Concentracdo simulada de
biomassa (Cx); (F) Concentragdo simulada de etanol (Ce); (G) Concentracdo simulada de
substrato (Cs); (H) Perfil da fragcdo de oxigénio no gés de saida. Foram avaliados ruidos de 1%
na medicdo (Cx, yg, € yco,); desvio do modelo (model mismatch) com um desvio padrédo de

1% do psOxidativog ygRedutives hertyrhacao de -10% em Q4. e Qf,. A setaem (C) e (D)
indica 0 momento em que a perturbacéo foi introduzida nas variaveis manipuladas.
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6.3.3.3 Comparacgédo de Desempenho com controlador proporcional-integral (PI)

Um controlador PI (Proporcional-Integral, Figura 6.8 e Tabela 6.3) também foi
estudado para comparar com o desempenho do BIO-CS. Dois controladores Pl paralelos
(Single-Input/Single-Output, SISO) foram definidos e sintonizados, um para cada variavel
controlada e utilizando as mesmas condi¢des do BIO-CS. Um PI visou controlar o Jo2,

manipulando Q%, , e o outro PI manipulou o il\?z para controlar o Jco2. Os controladores Pl

foram ajustados usando o método oscilatério de Ziegler-Nichols (STEPHANOPOULOQOS,
1984).

Tabela 6.3 - Medidas de desempenho do ITAE (Integrated Time Absolute Error) para o BIO-
CS e Pl com e sem ruido. Os erros padrdo sao das triplicatas das simulacdes.

Condicao ITAE para BIO-CS ITAE para Pl
Jo2 Jco2 Jo2 Jco2
Sem ruidos  2,421+0,001  4,646+0,001 0,954+0,001 29,132+0,001
Com ruidos 2,7£0,4 4,840,1 1,04+0,3 35,3+x0,4

Figura 6.8- Resultados de saida e entrada para implementacdo simulada de PI. (A) Saida Jo2:
(B) Saida Jcoz; (C) Qiar- Vazao manipulada de ar; (D) Qf,- Vazdo manipulada de nitrogénio.
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Comparando-se com os resultados do BIO-CS, o ITAE sem adi¢do de ruido €

(30,086+0,001) para os controladores PI. O maior componente ITAE esta relacionado ao Jcoz,
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devido a maior influéncia de ambos Qj, e Qy;, sobre esta variavel. Com a adi¢do do ruido de

medicdo (Caso I1) e desvio de modelo do processo (Caso Il1) (Figura 6.8), o ITAE total sobe

para (36,5+0,4). Os perfis de Qj, e QY, (Figura 6.8C e 6.8D) sdo muito instaveis e ruidosos

para lidar com os estados metabdlicos. Além disso, vale ressaltar que os resultados aqui
mostrados sdo os casos de simulagdo bem sucedidos. Outras simulagdes tiveram
comportamento erratico que ndo tem significado fisico, devido ao Pl levar o processo para
regiGes altamente instaveis. O mesmo comportamento erratico ocorreu quando os distdrbios
ndo medidos (Caso V) foram aplicados ao controlador PI.

As mudancas bruscas nas varidveis manipuladas pelo Pl podem levar a condigdes
imprevistas na modelagem, especialmente para a fase gasosa no biorreator. Por exemplo, como
indicado no trabalho de Campani et al. (2019), essas mudancas afetam outras variaveis de
cultivo, como a taxa de transferéncia de oxigénio. No caso desse capitulo, a interferéncia pode
ser devido aos atrasos no tempo na atuacdo da vazdo de gas e composicao da fase gasosa no
reator, o que levou a um crescimento celular diferente em relagdo ao descrito pelo modelo. O

resumo do ITAE dos estudos de caso estd mostrado na Tabela 6.3.

6.4 CONCLUSAO

Este capitulo propbe uma nova abordagem para definir as condi¢cBes operacionais
ideais para cultivos micro-aerados, bem como uma nova estrutura de controle para a regulacéo
de fluxos metabdlicos por meio da manipulagdo da fase gasosa do biorreator.

Os parametros foram estimados a partir de dados experimentais reais para uma cepa
de levedura industrial e simulacdes de modelos em escala genémica. O modelo foi capaz de
descrever com sucesso o comportamento dos principais componentes (Cy, Cse Ce) durante todo
o cultivo. Tal modelo pode ser usado em varias condicdes, apenas atualizando o rendimento e
informac0es cinéticas que sdo intrinsecas as cepas que estdo sendo utilizadas.

Essa estrutura sequencial (operabilidade de processo e BIO-CS) permitiu a
implementacdo de uma estratégia de controle capaz de regular o metabolismo da levedura para
aumentar a produtividade do etanol apenas por meio da manipulacdo da composicao do gas de
entrada. A aplicacdo da operabilidade do processo proporcionou condi¢des operacionais viaveis
para alcancar alta concentragéo de etanol. O BIO-CS determinou com sucesso um perfil ideal
de composicdo de gas de entrada para manter os fluxos metabdlicos no estado metabdlico

necessario na fermentacdo em batelada. Para verificar a aplicabilidade dessa abordagem em um
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bioprocesso real, o controle proposto estd sendo implementado no Laboratério de
Desenvolvimento e Automacao de Bioprocessos do DEQ/UFSCar.

Este capitulo contribui para o controle e monitoramento de uma classe particular de
bioprocessos, a fermentacdo micro-aerada, incorporando caracteristicas de modularidade,
automacdo de processos e industria 4.0. A estrutura de controle proposta é um MIMO (2x2)
gue pode ser ainda expandida para outros esquemas de operacdo de biorreatores com mais ou

menos variaveis, microrganismos e diferentes restricoes.
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7 CONCLUSAO GERAL

Por fim é possivel analisar os resultados alcangados com base nos objetivos visados
nessa Tese, tais como as etapas de caracterizacao de cepas industriais, mapeamento operacional
a nivel metabolico e de processo, avaliacdo da aplicacdo da estratégia de controle com redes
neurais e uso de algoritmos biomiméticos.

A etapa de caracterizacdo das cepas usando a metodologia de acompanhamento da
liberagdo da massa de CO: foi essencial para a tomada de deciséo das etapas de cultivo em
biorreator, de forma que o perfil de crescimento das células foi elucidado frente as condi¢des
estudadas. Como consequéncia também foi desenvolvido um modelo cinético que descrevesse
a influéncia da composicao do meio de cultivo no crescimento microbiano.

Em relacdo a estrutura de controle, o uso das ferramentas usadas no campo da Biologia
de Sistemas permitiu uma previsdo da regido operacional ideal do biorreator ao nivel
metabdlico. A associacdo desses dados de simulacéo in silico com uma rede neural foi a chave
para 0 sucesso para operacionalizar os cultivos em condicao de limitacdo pelo oxigénio. O uso
da rede neural como modelo substituto para inferir os setpoints associado a leis simples de
controle permitiram um bom compromisso entre rapidez e robustez. Ndo obstante, como ja
mencionado neste capitulo, as estratégias propostas FM-RNA foram as que tiveram melhor
desempenho em termo de produtividade, viabilidade e rendimento final do produto.

Portanto, gracas ao uso das redes neurais como modelo substituto, foi possivel a
geracédo e validacdo de uma nova rotina de controle de biorreator que incorpora um meta-
modelo na forma de rede neural para manutencdo do fluxo metabolico de oxigénio em
condi¢cBes nas quais esse substrato € o limitante. A modificacdo da fase gasosa através da
manipulacdo da vazdo de ar modulou o metabolismo celular de forma que a nova estratégia
apresentou um melhor desempenho na producéo de etanol comparada as outras estratégias de
micro-aeracao.

Seguindo a proposta de manipulagéo da fase gasosa, foi possivel a formulacdo de um
modelo matematico que descreveu a influéncia da fase gasosa no crescimento celular em
condigdes micro-aeradas. Os dados experimentais obtidos para ambos os cultivos FM-RNA
permitiram a validag&o da dinamica proposta.

O modelo cinético obtido na etapa de caracterizacdo serviu como limite de validade
da dindmica de crescimento para levedura. O modelo cinético tipo Monod definiu o limite para
o0 qual os efeitos da limitacdo da fonte de carbono e inibicdo pelo etanol seriam proeminentes.

Dessa forma, a ferramenta de operabilidade mostrou efetivamente as regides factiveis de
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operacdo do biorreator ao nivel de processo. Ou seja, a operabilidade permitiu visualizar uma
regido operacional em que as vazbes de ar e nitrogénio deveriam ser manipuladas e que
garantiriam alta concentracao final de etanol.

Portanto, o uso de um controlador semelhantes aos baseados em modelo preditivo foi
essencial. No caso dessa tese, 0 uso do BIO-CS mostrou alta capacidade das agdes de controle
para uma condicdo de cultivo especifica. O algoritmo de controle biomimético se mostrou
imprescindivel para manutencao das condi¢cdes de micro-aeragdo, mantendo as condi¢des de
operagédo nos limites previstos pela operabilidade e abaixo da condi¢do de crescimento limite
descrito pelo modelo cinético. A aplicacdo desse controlador em um caso real é uma

oportunidade de consolidar uma nova estratégia de cultivo em micro-aeracao.
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8 PERSPECTIVAS FUTURAS

A principal perspectiva para trabalhos futuros e continuidade da linha de pesquisa é a
aplicacdo in loco da estratégia de controle usando o BIO-CS. O estudo de caso iré servir para
avaliar se, em um processo real, o controlador sera robusto o suficiente para manter a condicédo
de operacdo ao redor da regido ideal, e se a comunicacdo do MATLAB com o sistema
supervisorio (LabView) é eficiente. Um primeiro cultivo pode ser realizado usando a légica do
BI1O-CS diretamente no LabView. A ideia inicial é usar a funcdo de propriedade MATLAB
(Ferramenta propria do LabView) para transcricdo do codigo e realizar modificacdes
necessarias. Apos o cultivo realizado com essa estrutura inicial, se propde uma revisao da
estrutura do controlador para resolver problemas técnicos encontrados e incorporacdo de
controladores secundarios (controlador PI) caso necessario. Com a revisao do cédigo feita, um
novo cultivo sera realizado. Com dados de ambos os cultivos, se propde uma comparagdo do
desempenho deles com as outras estruturas de micro-aeracdo ja estudadas e redacdo de novo
artigo. E interessante também avaliar o desempenho pratico da cepa usando meio de cultivo
contendo o melago.

Também é possivel avaliar a incorporagdo de uma corrente de alimentacdo de meio
fresco. Sera necessaria uma reavaliacdo dos modelos propostos para inser¢ao desse novo termo,
bem como reaplicacdo da operabilidade do processo e do controlador biomimetico. A longo
prazo, fermentacdes em condi¢Ges de micro-aeracdo também podem ser estudadas para a
producdo de etanol 2G a partir de hidrolisados de hemicelulose, empregando cepas

geneticamente modificadas de S. cerevisiae.
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10 APENDICE A

INFORMACOES COMPLEMENTARES DO CAPITULO 4

Figura A-1. (A) Representacdo esquematica do procedimento experimental para acompanhar
0 progresso da fermentacdo usando medi¢des de liberagdo em massa de CO2 nos
experimentos do mini-reator. (B) Exemplos meramente ilustrativos de mini-reatores usados.
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Figura A-2. Dados brutos de massa de CO- obtidos utilizando diferentes concentragdes
iniciais de glicose (30 a 180 g.L ™) para (A) FT858L e (B) FERMEL. Todos 0s experimentos
em mini-reators, V=4 mL, meio minimo, estatico, pH 4,5, 30°C, DOo = 4,5 (Cxo =2,2g.L™}),
viabilidade inicial=75%.
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Figura A-3. Dados brutos de massa de CO- obtidos utilizando diferentes concentragdes
iniciais de etanol (0 a 120 g.L™) para(A) FT858L e (B) FERMEL. Todos 0s experimentos em
mini-reators, V=4 mL, meio minimo, estatico, pH 4,5, 30°C, DOy = 4,5 (Cxo =2,2g.L™}),
viabilidade inicial=75%.
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Figura A-4. Dados brutos de massa de CO2 para FT858L com melaco de cana-de-acutcar
como fonte de carbono. (A) Diferentes concentragdes iniciais de melaco (ART de 30 a 180
g.L 1) e (B) concentragdes iniciais de etanol (0 a 120 g.L ™). Todos os experimentos em mini-
reators, V=4 mL, melaco como fonte de carbono, estatico, pH 4,5, 30°C, DOy = 4,5 (Cxo =
2,2 g.L Y, viabilidade inicial=75%.
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11 APENDICEB

INFORMACOES COMPLEMENTARES DO CAPITULO 5
Deducéo da Lei de Controle

Em relacdo as equacgdes da fase gasosa, os procedimentos de dedugdo sdo descritos a
seguir. Essa deducdo segue os mesmos procedimentos encontrados na literatura (MESQUITA
etal., 2019).

E possivel estimar a velocidade de consumo de oxigénio (roz, em mmol.L™.h?) pela

Eq. I. A concentracdo celular é estimada pela densidade 6tica medida at-line.
102=Jo2 * Cx (1
A vazdo de oxigénio de entrada (Qg, ) foi calculado pela combinagdo da lei dos gases

ideais (Eq.ll e Eq. I11) e do balanco de massa molar roz (Eg. IV) para a fase gasosa.

- €
noz *R*Te

Qo= 5. (1

Q0, Yooz * Q, Yozar * Q,, (1)
ce s

o= nozvnoz (V)

Em que, Te é a temperatura da fase gasosa na entrada (K); Pe € a pressdo da fase gasosa
na entrada (atm); R é a constante de gas ideal (atm.L.mol?. KY); yoan2 € a fracdo de oxigénio
no gas Na; Yoz ar é a fragdo de oxigénio no ar; Qn2 é a vazdo volumetrica do gas N2 industrial
(L.h'D); Qar é a vazdo volumétrica de ar (L.h%); ng, € a vazdo molar de entrada de oxigénio
(mol.hby; np, € a vazdo molar de saida de oxigénio (mol.h™Y); e V é o volume médio (L).

As equacdes I, 11, 11 e 1V foram combinadas para obter a equacao inicial usada para
atualizar o fornecimento de oxigénio (Q5,) (L.h'Y) pela Eq. V e a fracdo de entrada de oxigénio
(v6,) pela Eg. VI. Ambos serdo usados para definir 0 Q.. Na Eq. V, Ts é a temperatura da fase

gasosa na saida (K) e Ps é a presséo da fase gasosa na saida (atm).

Jog * Cy ¥V = ng*Pe _ yg)z*ans*Ps
0z © =X R+T, R+T

V)
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e _Y02arRrYorno Qe Vi)
Oz Qar+QN2

Alguns termos da Eq. V foram combinados, formando as expressoes o, f3, e B, que sdo definidas

pelas Egs. (VII), (VIII) e (IX) respectivamente, e facilitam as manipulac6es algébricas.

0=J o2 *Cx *V (VID)
Pe

Bt (VI
P,

BS: R*TS (IX)

Aplicando Eq. Ill em Eq. V, a Eq. X é obtida apds o agrupamento anterior e a manipulagdo

algébrica
a = (yOZ,Nz * QN2+y02,Ar *Qu,) * Be — y%z * Sgas * Bs (X)

O balango molar para o nitrogénio permite o céalculo da vazdo da fase gasosa na saida do

biorreator (Qgas) pela Eq. XI.

Qo Yn2 ar*Qar
s — . Xl
gas R, (X1)
yN, = (1 —Y5, — ¥co,) (XII)

Em relagdo ao Eq. XII, y}, € a fragdo molar de nitrogénio no gas de saida; y3, € a fragdo molar
de oxigénio no gas de saida; e y¢o, € a fragdo de dioxido de carbono no gas de saida.

Aplicando as Egs. XI e XII na Eqg. X, é possivel isolar e obter a equagdo final de vazdo de
entrada de ar (Eq. XIII).

Qua ¥n2.ar*Qa
= (Yoo * Qo tYorar * Qar) * Be — yo, * R, — * B
_Yd,
s ysN2 * BS

= (Yoono * Quat¥orar * Qar) * Be = (Qua  Ynoar * Qur) * 7
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o _ Be _
. Yooz * Ao tYooar * Q) * Y. Qnz - Ynoar * Qar

(%QNZ “Yoan2*Qnz *%)

— S S
QAr - (&* _ )
vs YO2,Ar YN2Ar

o Qn; ™Ys - Yoo no * Qo *B

QAr — ( N2 s O2,N2" <N2 e) (XIII)

(yOZ,Ar *Be _yNz,Ar*“/s)

A Eq. XIII pode ser simplificada assumindo a fragdo molar de oxigénio no gas nitrogénio de

entrada (y, ,) COMO zero (y,, v, esta abaixo de 0,01% para N2 industrial). Assim, obtém-se a

equacao XIV.

Y?) *Ps
(CxJ o2 VAR +Quz*| 52+
YN2 s

Qur= ) (XIV)

S
(Yoz,ar*Pe) Y0,*Ps
_ o202 5
Te YN2,ar ySNZ T

O Jo, usado na Eq. XIV ¢ o resultado da desnormalizagdo da saida da Rede Neural Artificial.
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Figura B-1 — Perfis de concentracdo para cultivos em biorreator (A) HC-RQ e (B) PID-RQ.
(o) Concentragdo de células (Cx), (o) Concentracao de etanol (Ceon), (A) Concentracdo de
glicerol (Calyc), € (V) Concentracdo de substrato (Cs). Condigdes experimentais: V= 4L, meio
minimo, 500 rpm, pH 4.5, 30°C, OD=6 (Cx0o=3 g.L™), viabilidade inicial =75% .
Concentrac@es de glicose, etanol e glicerol medidas em HPLC. Cx medido por leituras de
densidade dtica.
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Figura B-2 - Perfis de concentracgdo para os cultivos em biorreator (A) Qfix-B, (B) Qfix-MB
e (C) PBB. (o) Concentragao de células (Cx), () Concentracdo de etanol (Ceton), (A)
Concentracdo de glicerol (Caiyc) € (V) Concentragdo de substrato (Cs). Condic¢Ges
experimentais: V= 4L, meio minimo, 500 rpm, pH 4.5, 30°C, ODo=6 (Cxo=3 g.L™),
viabilidade inicial =75% . Concentracdes de glicose, etanol e glicerol medidas no HPLC. Cx
medido por leituras de densidade Otica.
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NOTA: Os perfis de concentracdo de Qfix-B e PBB podem ser encontrados também no

Capitulo 4 (Figura 4.6 e 4.8, respectivamente).
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Figura B-3 — Perfil de concentragédo para (A) FM-RNA e (B) FM-RNA-PI. Em que, (D)
Concentracdo de Células (Cx), (o) Concentracdo de Etanol (Ceton),(A) Concentracao de
Glicerol (Caiyc), e (V) Concentracdo de Substrato (Cs). Condigdes experimentais: V= 4L, meio
minimo, 500 rpm, pH 4.5, 30°C, ODo=6 (Cx0=3 g.L™), viabilidade inicial =75% .
Concentrac@es de glicose, etanol e glicerol sdo medidos no HPLC. Cx medido por leituras de
densidade dtica.
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12 APENDICE C

INFORMACOES COMPLEMENTARES DO CAPITULO 6
Hyperlink

O hiperlink para baixar o Aplicativo de Operabilidade para Matlab esta disponivel

abaixo:
https://fernandolima.faculty.wvu.edu/operability-app
Deducédo do modelo de processo

Em primeiro lugar, é importante ressaltar que este trabalho usa o conceito de fluxo
metabdlico definido como a velocidade especifica de producdo ou consumo de um componente
"I (Eq. 1) (STEPHANOPOULOS; ARISTIDOU; NIELSEN, 1998). No caso, a velocidade

especifica de crescimento € igual ao fluxo metabdlico de biomassa (Eq. I1).

Metabolic Flux (J;) = % ()
]X = ;—i = u (“)

O fluxo de substrato consumido (Js) é a soma de seu componente oxidativo com a
parte redutiva (Eq.Ill). Isso vale para a velocidade especifica de crescimento (u) ou fluxo de
biomassa (Jx), que é a soma da parte oxidativa e redutiva dos fluxos de substrato associada aos

seus respectivos coeficientes de rendimento (Eqg. IV).

IS — (]g)xidativo + ]g{edutivo) (|||)

% ]g{edutivo (|V)

>Oxidativo
S

)Redutivo

n= (YX ]g)xidativo + (YX
S
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Ambos os fluxos de substrato (Eg. 111) s&o determinados por um sistema de equacGes
lineares (Eq. V e VI), em que os fluxos de oxigénio e dioxido de carbono sdo correlacionados
pelo rendimento do componente em relagdo ao substrato consumido (SHULER E KARGI,
2002; STEPHANOPOQULOS et al., 1998):

]02= (Y%)Oxidativo " ]gxidativo (V)
S

]COZZ(Y&)OXidatiVO " ]g)xidativo + (Y%)Redutivo * ]SRedutivo (V|)
S S

Em conjunto com solugdo do sistema anterior, os fluxos de substrato sdo usados no
sistema de equacOes diferenciais (Eq. VII-1X) para obter os principais componentes do
processo: concentragdo de substrato, Cs (g.L™1); biomassa, Cx (em massa seca, gms.L™?); etanol,
Ce (g.LY). As equagdes foram obtidas através do balango de massa para cada componente para
operagdo em batelada.

%: _ [(]gxidativo + ]SRedutivo) * CX 4+ ms * CX] (v
dc Oxidativo o Redutivo .
d_tX: <<Y§> % ]gXIdathO + (Yz) % ]gedutlvo> * CX (V| | |)
S S
dCe _ Micro—aerated
?— ((YE) * ]S ) * CX (IX)
5

A dinamica da assimilacdo de oxigénio pode ser obtida por um balanco de massa para
0 oxigénio dissolvido na fase liquida usando os conceitos de taxa de transferéncia de oxigénio
(oxygen transfer rate, OTR) e velocidade de consumo de oxigénio (oxygen uptake rate, OUR)
(Eq. X) (GARCIA-OCHOA et al., 2010; GARCIA-OCHOA; GOMEZ, 2009)

dCq
dt

£=0TR — OUR = kpa*(Cozsat — Co2) — Jo, * Cx X)
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kpa = 3600 * 7.65 x 1076 » N%778 x ¢, 0688 4 u;i%fzo (XI)
Qir
Par = TA (X1

O coeficiente de transferéncia de oxigénio (kra) foi obtido pela Eq. XI que pode ser
encontrada na literatura (Bustamante et al. , 2013). Nessa equacdo, N é a velocidade do
impelidor (rpm), ¢, € a vazédo especifica de ar (vwm) (Eq. XII), e ;5. € a viscosidade
dindmica (Pa.s). Assumindo a hipétese de que, sob condi¢cdes micro-aerébicas, as leituras de
concentracdo de oxigénio dissolvido sdo pequenas quando comparadas a concentracdo de
oxigénio dissolvido na saturacdo (Cp,sat), @ EQ. X pode ser simplificado e reorganizada (Eq.

XII1).

dCo,
dt

=k.a*Coy,sat-Jo, * Cx (X11)

O Jo, (Eg. XIV) € obtido assumindo que o termo derivativo € igual a zero no estado

estacionario para a fase gasosa.

kLa*Coz sa
Jo, = —gort (XIV)

A definicdo de um sistema de equacOes diferenciais de primeira ordem (Eq. XVI)
(SEBORG; EDGAR; MELLICHAMP, 2011) para a dindmica de resposta € considerada para
levar em conta as condi¢cbes ndo modeladas, como atrasos nas atuacdes da valvula,
concentra¢es ndo homogéneas de Oz e CO> dentro do vaso. composi¢do do gas na multifase,

conforme exposto no capitulo 6, que resulta na Eq. XVII.

‘L'i*%+y=(K*u) (XVI)

d]ﬁ _ kLa*COZ,sat
v e D2y = (7@( (XVI)
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A dinamica de J¢o, € analoga a de J,, € € baseada no balango molar para fase gasosa

(GARCIA-OCHOA; GOMEZ, 2009; ROYCE; THORNHILL, 1991) (Eq. XVIII).

dc 1 R .
dctoz =Jco, * Cx + ;*(n?:oz — N¢oz) (Xviin)
Em que, 1&g, € ngg, representam as vazdes molares de CO- entrando e saindo pelo
biorreator.

Jco, € obtido quando o termo derivativo € igual a zero em estado estacionario para a

fase gasosa (Eq. XI1X). Um termo adicional Cf foi incluido para auxiliar no ajuste do modelo.

1
]COZ = V+Cx+Cf * (Ygoz*ans *Ye — Y(SZOZ* Sgas * ys) (XIX)

A mesma dinamica de primeira ordem € assumida para Jco,

dlco 1
T2* & 2+ ]C02 = [m * (Y(ejoz*eras *Ve — ngZ*QSgas * ys)] (XX)

Os termos Qgas, Qgas: Ye € ¥s Sdo definidos por Eq. XXI, XXII, XXIII e XXIV,

respectivamente. A Eg. XXII é uma correlacdo empirica, obtida a partir das vazGes de gas de

entrada e saida observadas nos experimentos (dados ndo apresentados).

gas=QartQN, (XXI)

5 15=(1.3040.05)*QSs (XXII)
Ve = me (XXI11)
¥s = TI:R (XXIV)
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A dindmica da fragcdo molar de saida de oxigénio (y3,, Eq. XXVI) e o calculo da vazéo

molar total (Eq. XXVII) sdo usados para obter a fragdo molar de saida de CO>, (y¢qo,) (EQ.

XXVII).

s e s
dyo, _ Yo, *Qgas*de ) Yo, *Qgas ) Jo, *Cxx+V
dt N¢otal Vr N¢otal

. _ Ps*Vr
Niotal™ Ts+R

(1_y%2 _Y%OZ)*ans « Qe

S  _ 1 _ S _
yco, = 1—Yo, Qo o

Nas Egs. XXVI e XXVII, o termo Vr refere-se ao volume

biorreator.

(XXVI)

(XXVIN)

(XXVI1)

ocupado pelo gas no



