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Resumo

O controle e o monitoramento automatizado de bioprocessos são ferramentas fundamen-
tais para a indústria biotecnológica moderna. A fermentação alcoólica, por exemplo, é
um processo biotecnológico já bem consolidado na indústria sucroalcooleira, tendo alta
produtividade e microrganismo robusto. No entanto, um fator ainda pode ser melhorado:
o monitoramento do bioprocesso. O monitoramento da fermentação alcoólica tipicamente
é realizado com técnicas at-line e off-line, como Cromatogafia Líquida de Alta Eficiência
(HPLC), o que implica em atraso para verificar o fim da fermentação e/ou algum dis-
túrbio. A espectroscopia NIR pode ser utilizada para monitorar bioprocessos, inferindo
em tempo real variáveis chave na fermentação, como a concentração residual de açúcar.
A grande dificuldade no uso dessa técnica é a presença de ruído intenso nas medições,
necessitando de pré-tratamentos para seu uso em um softsensor. O uso de um modelo
fenomenológico de fermentação pode reduzir o ruído associado dos dados experimentais,
melhorando a estimativa das variáveis da fermentação pela técnica quimiométrica. Di-
ante destes aspectos, foi desenvolvida uma metodologia para a inferência de concentração
celular, de concentração de substrato e de concentração de produto em uma fermentação
alcoólica. A metodologia se baseia na suavização dos dados experimentais das amostras
por modelo cinético fermentativos. Tais dados foram correlacionados com espectros NIR
para ajuste do modelo quimiométrico PLSR (Partial Least Squares Regression) e cons-
trução do sensor virtual. Três fermentações bateladas alimentadas foram utilizadas para
construção do conjunto de calibração e três bateladas foram utilizadas para validação do
sensor.

Palavras-chave: fermentação alcoólica, monitoramento, espectroscopia NIR, softsen-
sor.





Abstract

Automated control and monitoring of bioprocesses are fundamental tools for the modern
biotechnology industry. Chemical introduction, for example, is a biotechnological process
already well established in the sugar and alcohol industry, with high productivity and
robust microorganisms. However, one factor can still be improved: bioprocess monito-
ring. Detailed fermentation monitoring is carried out with at-line and off-line techniques,
such as High Performance Liquid Chromatography (HPLC), which implies a delay to
verify the end of fermentation and/or some disturb. NIR spectroscopy can be used to
monitor bioprocesses, inferring key variables in fermentation in real time, such as resi-
dual sugar concentration. A major difficulty in using this technique is the presence of
intense noise at frequencies, requiring pre-treatment for its use in a soft sensor. The use
of a phenomenological interference model can reduce the noise associated with experi-
mental data, improving the estimation of interference variations using the chemometric
technique. Given these aspects, a methodology was developed for inferring cell concentra-
tion, substrate concentration and product concentration in a prepared fermentation. The
methodology is based on smoothing experimental data from samples using a fermentative
kinetic model. Such data were correlated with NIR spectra to adjust the chemometric
model PLSR (Partial Least Squares Regression) and construct the virtual sensor. Three
fed-batch fermentations were used to construct the detection set and three batches were
used to validate the sensor.

Keywords: alcoholic fermentation, monitoring, NIR spectroscopy, softsensor.
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Capítulo 1

Introdução

A crescente demanda energética e a preocupação com as emissões de Gases de Efeito
Estufa (GEE) impulsionam a busca por fontes alternativas de energia renováveis, susten-
táveis e economicamente viáveis (JOSHI et al., 2017). O etanol é um biocombustível com
grande potencial para substituir os combustíveis fósseis e reduzir de forma significativa a
emissão de GEE (KANG et al., 2015).

O Brasil é o segundo maior produtor mundial de etanol (27% da produção mundial),
mantendo-se atrás apenas dos Estados Unidos (RFA, 2022). Em 2022, foram produzidos
30,75 bilhões de litros de etanol no Brasil, sendo que o etanol combustível correspondeu
a 27,53 bilhões de litros dessa produção (89,5%) (USDABR, 2024). Em comparação
com 2022, estima-se que em 2023 foram produzidos 32,95 bilhões de litros de etanol no
Brasil, um aumento de 7%. A expectativa de aumento está relacionada com o aumento
da produção de etanol de milho, preço mais elevado do petróleo e o incentivo do programa
RenovaBio, possibilitando que a produção de etanol dobre até 2030 (STAFF, 2018).

No Brasil, a principal matéria-prima empregada para produzir etanol é a cana-de-
açúcar, sendo que o etanol obtido a partir da cana reduz em cerca de 89% a emissão
de GEE (CO2, CH4 e NO2) em comparação à gasolina (CANA, 2018). Nas indústrias
sucroalcooleiras, a produção de etanol pode ser dividida nas seguintes etapas: extração,
tratamento, fermentação e cogeração de vapor e energia (PEREIRA; BADINO; CRUZ,
2018; BAEYENS et al., 2015).

A maior parte das destilarias emprega o processo batelada alimentada para a fermen-
tação com reciclo de leveduras, processo conhecido como Melle-Boinot (BASSO; BASSO,
2018). A grande vantagem desse processo é que ele permite operar a fermentação com altas
concentrações de células de levedura, evitando o consumo de açúcares para crescimento e
brotação de leveduras no início de cada ciclo, o que reduz o tempo e os custos associados
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com preparação do inóculo e aumenta a eficiência geral do processo fermentativo (NEIT-
ZEL et al., 2020). Iniciando com uma alta concentração de células de levedura, diminui-se
o tempo de fermentação e aumenta-se a produtividade (BASSO; BASSO, 2018).

A fermentação alcoólica apresenta uma grande limitação ao longo do processo: variá-
veis como concentração de células, concentração de substrato e concentração de etanol
não costumam ser medidas on-line por causa da dificuldade, alto custo e/ou não exis-
tência dos sensores associados, necessitando de técnicas at-line e/ou offline para sua
determinação, como Cromatografia Líquida de Alta Eficiência, High Performance Liquid
Chromatography (HPLC).

No entanto, o uso de HPLC inviabiliza o monitoramento em tempo real, impedindo
que se otimize e controle o bioprocesso industrialmente devido ao tempo despendido na
análise das amostras. Para a fermentação alcoólica, busca-se direcionar o processo para
que ocorra aumento do teor alcoólico do vinho produzido e diminuição do volume de
vinhaça. O conhecimento em tempo real do perfil de açúcares e de etanol dentro da
dorna fermentativa permite que se otimize as variáveis manipuladas de processo, como a
vazão de alimentação de mosto e a vazão de água de refrigeração, deslocando o sistema
de situações desfavoráveis, a exemplo de altas temperaturas, inibição do metabolismo
celular pelo etanol (SONEGO, 2016; SANTOS; ALUíZIO; CALDAS, 2015; RIVERA et
al., 2006).

Considerando estes aspectos, a aplicação de técnicas que permitam o monitoramento
do processo a partir de informações diretas e adquiridas de maneira rápida, precisa e re-
produtível torna-se crítica (BILSKEY et al., 2020; PINTO, 2017). Uma forma de estimar,
em tempo real, seria por meio de softsensors (sensores virtuais). Sensores virtuais são
modelos matemáticos que estimam, em tempo real, a variável desejada (variável predita)
a partir de dados medidos do sistema (variáveis preditoras) (LOTUFO; GARCIA, 2008;
FORTUNA et al., 2006). Para o ajuste do modelo matemático do sensor virtual, deve-se
determinar o conjunto de dados históricos da variável predita por meio de alguma técnica
analítica, como, por exemplo, o HPLC, e correlacionar com o conjunto de dados históricos
das variáveis preditoras selecionadas.

A técnica de espectroscopia NIR, espectroscopia do Infravermelho próximo, é uma
tecnologia madura que tem sido amplamente utilizada para monitorar vários processos de
fermentação em escalas de laboratório e piloto (GARGALO et al., 2022). Ela é baseada
na propriedade de absorção de energia de uma molécula em uma determinada região
do espectro eletromagnético, notadamente em comprimentos de onda de 780 a 2500 nm
(PASQUINI, 2003). Sua principal vantagem em relação às análises químicas convencionais
é a capacidade de quantificar multiconstituintes com o mínimo, ou nenhuma, preparação
de amostra, de forma rápida e não destrutiva. Para seu uso, no entanto, necessita-se
realizar a calibração multivariada que engloba a definição do modelo e ajuste de seus
parâmetros.
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A Regressão por Mínimos Quadrados Parciais, Partial Least Squares Regression (PLSR),
é umas das principais técnicas de análise multivariada encontradas na literatura e vem se
mostrando eficaz no monitoramento de diversos componentes em meios reacionais com-
plexos (PAULA, 2020; PINTO, 2017; SVENDSEN, 2016; RIBEIRO, 2007). O uso de
espectros NIR associados à PLSR já vem sendo aplicado na quantificação de compostos
presentes no meio de fermentação alcoólica (FULGÊNCIO et al., 2023; NASCIMENTO
et al., 2017; BLANCO; PEINADO; MAS, 2004).

Apesar da vasta aplicação de técnicas de espectroscopia NIR associadas à análise
multivariada na quantificação de analitos distintos na fermentação alcoólica com meio
definido, não foram encontrados estudos na literatura que abordassem o uso de espec-
tros NIR associados à calibração multivariada para monitoramento de uma fermentação
alcoólica com meio complexo. O meio complexo, diferentemente do meio definido que,
no geral, possui composição química definida e controlada, apresenta corpos estranhos ao
meio (fibras, gomas, leveduras selvagens, contaminação) (PACHECO, 2010). No caso do
Brasil, onde 70% das unidades de processamento de cana-de-açúcar são usinas com desti-
larias anexas (produzem tanto açúcar quanto etanol) (CAVALETT et al., 2012), o meio
complexo é resultado do uso de melaço e/ou de caldo de cana como mosto de fermentação.

Além disso, a falta de reprodutibilidade e o grande erro experimental inerentes aos
processos biológicos, (LOPES; GABRIEL; BORGES, 2011), podem dificultar a criação
de um sensor virtual com boa capacidade preditiva. As técnicas padrões para acom-
panhamento da fermentação alcoólica, como HPLC e leitura de densidade ótica (DO),
podem apresentar ruído em suas medições, tornando os dados provenientes dessas téc-
nicas inviáveis para construção de um modelo quimiométrico baseado em espectroscopia
eficiente.

Uma possível solução seria o uso de um modelo fenomenológico de fermentação ajus-
tado com os dados experimentais dos ensaios. Isso poderia reduzir tais efeitos, além de
gerar mais dados para a calibração do sensor. No entanto, erros de modelagem podem
acarretar em erro sistemático, prejudicando seu desempenho na estimação das variáveis
preditas. Estudos avaliando a suavização dos dados experimentais por modelos fermen-
tativos e seu impacto em modelos de calibração multivariada baseados em espectroscopia
NIR parecem ainda não terem sido abordados na literatura.

Portanto, neste trabalho, foi proposto desenvolver um softsensor baseado na técnica de
espectroscopia NIR para monitoramento on-line de uma fermentação alcoólica industrial.

1.1 Objetivos

O presente estudo teve como objetivo geral desenvolver um softsensor baseado na
técnica de espectroscopia NIR para monitoramento em tempo real de uma fermentação
alcoólica industrial.
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Os objetivos específicos do trabalho são:

a) Realização de ensaios de fermentação alcoólica com meio industrial para coleta de
dados experimentais e de espectros;

b) Uso de um modelo fenomenológico de fermentação para suavizar dados experimen-
tais dos ensaios fermentativos;

c) Definição de uma metodologia para tratamento dos dados provenientes dos espec-
tros;

d) Avaliação/validação do desempenho do sensor virtual com metodologia clássica (da-
dos experimentais) e com metodologia proposta (uso do modelo fenomenológico para
alisar dados experimentais).
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O intuito deste trabalho foi desenvolver um softsensor baseado na técnica de espec-
troscopia NIR para acompanhamento on-line de uma fermentação alcoólica indus-
trial. Assim, para realização desse objetivo, nas seções subsequentes, foram detalhadas
as áreas de conhecimento necessárias para seu êxito. Primeiramente, apresenta-se uma
revisão sobre a fermentação alcoólica, destacando, principalmente, o processo industrial
e a modelagem matemática.

Em seguida, foram descritos os principais embasamentos das técnicas quimiométricas
clássicas utilizadas para construção dos modelos de calibração multivariada baseados em
espectroscopia NIR.

Por último, foi discutida a Espectroscopia de Infravermelho Próximo (NIR), dando
ênfase em trabalhos da literatura que construíram sensores virtuais baseados nessa técnica
para fermentação. Ademais, a importância do pré-tratamento dos dados espectrométricos
foi revisada, destacando-se as principais técnicas utilizadas na literatura e o efeito delas
para diminuição de erros aleatórios nos espectros.

2.1 Fermentação Alcoólica

2.1.1 Produção mundial de Etanol

O Brasil é o segundo maior produtor mundial de bioetanol (RFA, 2022). Cerca de 82%
de todo etanol produzido no mundo é oriundo do Brasil e dos Estados Unidos, que utilizam
como principais matérias-primas a cana-de-açúcar e o milho, respectivamente (AFDC,
2021). De maneira geral, a produção global de etanol continua crescendo, mas houve
uma redução de 10% em 2020 devido a pandemia do COVID-19, conforme apresentado
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na Figura 1.

Figura 1 – Produção mundial de etanol no período de 2007 a 2021.

Adaptado de AFDC (2021)

A tendência de crescimento na produção global de etanol é respaldada por fatores como
políticas de incentivo ao aumento da porcentagem em volume de etanol anidro na gasolina
do Brasil (18 a 27%) e de outros países, diminuição da emissão de gás carbônico assinada
por diversas nações participantes da 21ª Conferência das Partes da Convenção-Quadro
das Nações Unidas sobre a Mudança do Clima (COP-21 da Convenção do Clima), alto
custo da eletricidade e de investimentos para implantação de sistemas plug-in de carros
híbridos (VANDENBERGHE et al., 2022).

2.1.2 Etanol no Brasil

A indústria sucroalcooleira nacional passou por diversas inovações tecnológicas que
proporcionaram a ampliação da sua capacidade produtiva. Em 20 de Fevereiro de 1931,
o Decreto nº 19.717 estabeleceu a aquisição obrigatória de etanol anidro, na proporção de
5% da gasolina importada. Em 1933, foi criado o Instituto do Açúcar e do Álcool (IAA),
órgão governamental responsável pelo controle da produção de açúcar e etanol, fixando
os preços e os regimes de produção, além do monopólio na comercialização externa do
açúcar (LOPES; GABRIEL; BORGES, 2011).

Com a Crise do Petróleo na década de 1970, em que os preços dos barris atingiram
valores bastante elevados, o Brasil importava cerca de 80% de suas necessidades. As
soluções propostas foram o aumento da produção interna de petróleo e concomitantemente
a utilização do etanol como combustível automotivo. Dessa forma, o governo instituiu
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o Programa Nacional do Álcool (Proálcool) que fornecia incentivos e subsídios para a
expansão de destilarias, o desenvolvimento de veículos movidos a etanol, a mistura de
etanol anidro com gasolina (E20) e a pesquisa e desenvolvimento de produção de etanol
(GRASSI; PEREIRA, 2019; LOPES; GABRIEL; BORGES, 2011).

Como consequência, houve um significativo desenvolvimento dos setores sucroalcoo-
leiro brasileiro, e em 20 anos, a produção de etanol aumentou mais de 28 vezes, a frota
de carros a etanol chegou a 4,5 milhões e, por último, 10% da energia total da matriz
energética brasileira teve origem dos produtos da cana-de-açúcar (OLIVEIRA, 2002).

Desde 2003, com a introdução dos veículos flex-fuel (carro biocombustível), que pode
ser abastecido com etanol hidratado ou gasolina em qualquer proporção, a demanda por
etanol cresceu ainda mais. O recrudescimento do preço do barril de petróleo que saltou
de US$ 30 em 2003 e alcançou mais de US$ 130 no auge da crise de 2008 contribuiu ainda
mais para a consolidação da tecnologia flex-fuel (GOMES, 2020).

Ademais, a preocupação com as mudanças climáticas e os efeitos no meio ambiente
estimularam autoridades brasileiras a tomar medidas concretas para reduzir emissões de
CO2. Nesse sentido, o Governo Federal criou o programa RenovaBio em dezembro de 2016
com o objetivo de estimular a produção de biocombustíveis no Brasil (Lei nº 13.576/2017).
Pretende-se aumentar a eficiência energética dos processos e reduzir as emissões de gases
causadores do efeito estufa em 37% até 2025 e para 43% até 2030 (considerando os níveis de
emissões de 2005 como linha de base), conforme firmado pelo Brasil na COP-21 (GRASSI;
PEREIRA, 2019).

2.1.3 Processo Industrial

Atualmente, o etanol pode ser obtido em unidades industriais de primeira (1G - etanol,
milho, etc.) ou segunda geração (2G - materiais lignocelulósicos). É possível integrar a
produção de etanol de primeira e segunda geração (MARTíNEZ-JIMENEZ et al., 2022)
a partir da cana-de-açúcar. Na produção do etanol 2G, ocorre o aumento das despesas
relativas ao custo de capital (adição de etapas ao processo) e ao custo de operação (uso de
enzimas hidrolíticas na etapa de hidrólise da biomassa) (LONGATI et al., 2018). Vários
são os desafios a serem superados, considerando as duas principais etapas adicionais do
processo de produção de etanol 2G, pré-tratamento, hidrólise.

O pré-tratamento do bagaço, necessário para uma ação mais efetiva das enzimas hi-
drolíticas, aumenta a presença de compostos tóxicos, como aldeídos, ácidos orgânicos e
fenóis. Devido à presença desses inibidores, um efeito estressante é imposto à levedura,
influenciando na produção de etanol (BASSO; BASSO, 2018; HAHN-HÄGERDAL et
al., 2006). Há ainda a concorrência entre o etanol de segunda geração e a produção de
eletricidade pelo uso do bagaço (MALUF; GURGEL, 2016). Por isso, na maioria das usi-
nas brasileiras, somente se produz o etanol de primeira geração (BASSO; BASSO, 2018;
LONGATI et al., 2018).
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Aproximadamente, 70% das unidades de processamento de cana-de-açúcar do Brasil
são usinas com destilarias anexas (produzem tanto açúcar quanto etanol); as demais são
usinas (produzem apenas açúcar) e destilarias autônomas (produzem apenas etanol) (CA-
VALETT et al., 2012). A produção de etanol 1G em uma destilaria autônoma brasileira
pode ser dividida em quatro principais etapas: extração, tratamento, fermentação e co-
geração de vapor e energia (PEREIRA; BADINO; CRUZ, 2018). A Figura 2 apresenta
um fluxograma simplificado de produção de etanol 1G e 2G.

Figura 2 – Fluxograma simplificado de produção de etanol 1G e 2G.

Adaptado de Pereira, Badino e Cruz (2018)

A sinergia entre a produção de açúcar e bioetanol foi responsável pela consolidação do
setor sucroalcooleiro. A cogeração de bioeletricidade e calor, que são obtidos da queima
de bagaço da cana-de-açúcar e/ou queima da palha, permite a autossuficiência energética
e subsistência das usinas de cana-de-açúcar 1G. Desde 1999, usinas de cana-de-açúcar
podem comercializar sua energia excedente, o que torna o processo ainda mais sustentável
e lucrativo (GRASSI; PEREIRA, 2019).

Embora a produção de etanol de primeira geração já seja uma tecnologia bem consoli-
dada, é possível implementar melhorias para elevar o rendimento e reduzir os custos como:
aplicação de melhores práticas agronômicas (cultivares mais produtivas e resistentes), se-
leção de linhagens e melhoria das características de microrganismos que garantam alta
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eficiência fermentativa, controle inteligente da temperatura durante a fermentação (dimi-
nuindo o consumo de água e a toxicidade do etanol), diminuição da contaminação bac-
teriana, desenvolvimento de novos processos fermentativos empregando matérias-primas
alternativas, etc (LOPES; GABRIEL; BORGES, 2011; PACHECO, 2011).

2.1.4 Bioquímica da Fermentação Alcoólica

A geração de energia sem a cadeia de transporte de elétrons é chamada de fermentação
(SHULER; KARGI, 2006). Existem três tipos de fermentação: a alcoólica, a lática e a
acética. A fermentação alcoólica é o processo de transformação de açúcares fermentescíveis
(glicose, frutose, etc.) presentes em uma solução em etanol e dióxido de carbono (CO2) por
meio de leveduras em condição anaeróbia. A levedura mais utilizada nas usinas brasileiras
é a Saccharomyces cerevisiae, sendo ela um microrganismo anaeróbio facultativo, ou seja,
tem a habilidade de se ajustar metabolicamente, tanto em condições de aerobiose como
de anaerobiose. A transformação do açúcar em etanol e CO2 envolve 12 reações em
sequência ordenada, cada qual catalisada por uma enzima específica. O objetivo principal
da levedura ao metabolizar o açúcar pela via anaeróbia é gerar energia (ATP) para a
manutenção das atividades vitais e do crescimento microbiano (LIMA et al., 2002). A
Figura 3 apresenta um esquema simplificado da via metabólica da fermentação alcoólica.

Figura 3 – Via metabólica simplificada da fermentação alcoólica para a Saccharomyces
cerevisiae.

Adaptado de Almeida (2019)
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Na fermentação do caldo de cana em que a sacarose é o açúcar predominante, existe
uma primeira fase que consiste na inversão da sacarose, ou seja, o seu desdobramento nas
hexoses glicose e frutose pela ação de uma enzima, a invertase, produzida pela levedura,
conforme apresentado na Equação 1 (LOPES; GABRIEL; BORGES, 2011).

C12H22O11
Sacarose

+ H2O
Água

→ 2C6H12O6
Hexose

(1)

Na segunda fase, ocorre a conversão das hexoses em etanol, gás carbônico e liberação
de energia, como mostrado na equação simplificada de Gay-Lussac, Equação 2, o que
evidencia o caráter exotérmico da fermentação alcoólica (LOPES; GABRIEL; BORGES,
2011).

C6H12O6
Hexose

→ 2C2H5OH
Etanol

+ 2CO2 + 25 kcal/mol (2)

A fermentação alcoólica, portanto, origina diversos produtos e subprodutos que podem
ter grande impacto na análise espectroscópica.

2.1.5 Modos de operação dos processos fermentativos

Existem diferentes modos de operação para a condução da fermentação. Tanto produ-
toras de aguardente com unidades industriais de maior porte quanto pequenas unidades
produtoras de álcool utilizam o processo fermentativo de cortes em que o fermento é mul-
tiplicado em uma dorna. Esse método consiste em repartir o conteúdo da dorna quando
aproximadamente metade do açúcar presente se transforma em álcool e ir completando
seu volume com mosto (LOPES; GABRIEL; BORGES, 2011).

No caso das destilarias de álcool de porte comercial, o processo fermentativo utilizado
é o de separação e reutilização do fermento, denominado processo Melle-Boinot. Tal
processo pode ser conduzido de forma contínua, descontínua ou semicontínua. No Brasil,
cerca de 80% das destilarias utilizam o processo semicontínuo, também denominado de
batelada alimentada (BASSO; BASSO, 2018).

2.1.5.1 Processos contínuos

O processo de fermentação contínua caracteriza-se por possuir uma alimentação con-
tínua de meio de cultura a uma determinada vazão constante, sendo o volume de reação
mantido constante através da retirada contínua de caldo fermentado. Isso faz com que o
sistema opere em regime permanente, condição na qual as variáveis de estado (concentra-
ção de células, de substrato limitante e de produto) permanecem constantes ao longo do
tempo de operação do sistema (SCHMIDELL et al., 2001). Os fermentadores podem ser
operados de forma individual ou acoplados em série, podendo ter ou não a recirculação de
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células de levedura. A fermentação Melle-Boinot pode ser realizada de forma contínua,
em que o mosto é misturado ao fermento na primeira dorna e será reaproveitado para
as demais dornas num processo contínuo até chegar à última dorna (SONEGO, 2016;
LOPES; GABRIEL; BORGES, 2011). A Figura 4 apresenta um fluxograma do processo
de fermentação contínua.

Figura 4 – Fluxograma do processo Melle-Boinot operando em fermentação contínua.

Adaptado de Lopes, Gabriel e Borges (2011)

Entre as grandes vantagens do modo contínuo de operação estão: redução de tem-
pos mortos, levando a um aumento na produtividade; obtenção de um meio fermentado
mais uniforme, o que facilita o processo de recuperação do produto; maior facilidade de
utilização de controladores; redução de mão-de-obra empregada no processo. Já como
desvantagens pode-se citar: maior possibilidade de ocorrência de contaminações, por se
tratar de um sistema essencialmente aberto; dificuldades de operação em estado estaci-
onário em determinadas situações (formação de espuma, crescimento do microrganismo
nas paredes do reator, etc.) (SCHMIDELL et al., 2001).

2.1.5.2 Processos descontínuos

Em um processo descontínuo, também conhecido como em batelada, as etapas de
enchimento do tanque de fermentação, limpeza, inoculação e operações de descarga para o
meio fermentado são realizados de forma intermitente. Dessa forma, o inóculo (levedura) é
colocado na cuba de fermentação, adiciona-se o mosto e, ao final da fermentação, o mosto
fermentado (vinho) segue para a seção de separação (SANTOS; ALUíZIO; CALDAS,
2015). O risco de contaminação nesse processo é menor devido à esterilização da dorna e
à adição de novo inóculo a cada ciclo de fermentação. Entretanto, a elevada concentração
de substrato na alimentação pode acarretar efeitos inibitórios ou formação de subprodutos
indesejados, diminuindo assim, os índices de produtividade e rendimento da fermentação.
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Ademais, para cada batelada, o reator tem que ser limpo, o mosto e o inóculo devem ser
carregados ao sistema para dar início ao processo fermentativo, demandando tempo de
operação (BORGES, 2008; MAIORELLA; WILKE; BLANCH, 1981).

2.1.5.3 Processos semicontínuos

No processo semicontínuo, também conhecido como em batelada alimentada, consiste
na adição de um ou mais nutrientes no fermentador durante o cultivo e os produtos for-
mados permanecem no fermentador até o final do processo. A fermentação Melle-Boinot
semicontínua, caracterizada pelo reciclo de células, é a mais utilizada nas destilarias de
álcool de porte comercial. Nesse processo, a alimentação dura cerca de 5h e ao término
de cada fermentação etanólica (9 a 12h) o meio fermentado é separado por centrifuga-
ção em duas partes: vinho delevedurado e creme de levedura. O vinho delevedurado
é enviado para destilaria e o creme de leveduras (suspensão concentrada em leveduras)
é encaminhado para os pré-fermentadores para diluição e tratamento ácido. Por fim, o
creme de levedura tratado é reciclado à dorna, a qual é alimentada por uma corrente de
mosto iniciando um novo ciclo de fermentação (GOMES, 2020; SONEGO, 2016; LOPES;
GABRIEL; BORGES, 2011). A etapa de fermentação etanólica para uma dorna operada
em modo semicontínuo é ilustrada na Figura 5.

Figura 5 – Ilustração esquemática do processo Melle-Boinot simplificado aplicado para
uma dorna de fermentação operada de forma semicontínua.

Adaptado de Gomes (2020)

Na batelada alimentada, pode-se realizar o controle da vazão de alimentação do subs-
trato com a finalidade de controlar sua concentração no biorreator e deslocar o metabo-
lismo microbiano para uma determinada via de interesse, na qual ocorre maior formação
do produto de interesse. A vazão de alimentação pode ser constante ou variar com o
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tempo e a adição de substrato pode ser de forma contínua ou intermitente (SONEGO,
2016; SCHMIDELL et al., 2001).

As principais vantagens associadas a esse processo são: altas eficiências de fermenta-
ção e produtividade, menor risco de inibição por substrato e produtos, menor tempo de
fermentação, vinho com maior teor alcoólico, economia de açúcar, devido a menor repro-
dução celular, menor consumo de ácido sulfúrico e de antibióticos, etc (BASSO; BASSO,
2018; LOPES et al., 2016; SONEGO, 2016; LALUCE et al., 2016).

2.1.6 Influência da Temperatura na Fermentação Alcoólica

Como visto na Equação 2, o calor liberado na conversão da glicose (C6H12O6) em
etanol (C2H5OH) e dióxido de carbono (CO2) é de 25 kcal/mol de glicose consumida.
Ademais, leveduras são microrganismos mesófilos, ou seja, desenvolvem-se melhor em
ambientes com temperatura moderada. Logo, devido a essa característica exotérmica, a
temperatura da fermentação deve ser controlada para garantir a produtividade esperada
e evitar a proliferação de bactérias contaminantes, sendo que estas são favorecidas por
temperaturas elevadas (SONEGO, 2016; SANTOS; ALUíZIO; CALDAS, 2015).

A temperatura ótima para a fermentação com leveduras varia de 26 a 35°C. No en-
tanto, a temperatura de fermentação em unidades industriais produtoras de etanol pode
ultrapassar 40°C em casos de controle ineficiente da temperatura (SANTOS; ALUíZIO;
CALDAS, 2015). Em temperaturas elevadas, a levedura torna-se mais vulnerável à toxi-
dez exercida pelo etanol produzido, ocasionando queda na viabilidade celular (RIVERA
et al., 2006).

O tempo de fermentação é dependente da temperatura de operação do sistema. Fer-
mentações realizadas em temperaturas inferiores às utilizadas em processos industriais
(abaixo de 30°C) aumentam o teor alcoólico do vinho produzido, além de diminuir o
volume de vinhaça e o consumo de vapor na destilação (VELOSO et al., 2019). Esse
aumento é decorrente da ampliação da resistência do microrganismo ao etanol, embora
também retarde a cinética da reação, aumentando o tempo de fermentação, devido a al-
terações da célula que afetam a membrana celular e atividades metabólicas enzimáticas
envolvendo reações bioquímicas (DEED; DEED; GARDNER, 2015). Já fermentações re-
alizadas em temperaturas mais próximas de processos industriais bem controlados (30 a
35°C) ocorre diminuição do teor alcoólico e maior produção de vinhaça, mas menor tempo
de fermentação (DIAS et al., 2012).

Na maioria das destilarias brasileiras, o resfriamento das dornas nas usinas é realizado
utilizando-se trocadores de calor de placas externos às dornas, onde o vinho em fermenta-
ção é bombeado ao trocador, retornando em circuito fechado (PINTO, 2014). O sistema
de resfriamento é, em geral, composto por torres de resfriamento que suprem utilidade fria
a uma temperatura dependente da temperatura de bulbo úmido das condições climáticas
locais (SONEGO, 2016; MAGAZONI, 2011).
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2.1.7 Modelagem da Fermentação Alcoólica

O uso da modelagem matemática pode diminuir os custos do desenvolvimento do
processo de fermentação alcoólica, pois reduz o trabalho experimental desnecessário ao
permitir o estudo dos vários parâmetros do processo e as interações destes por meio de
simulação. Além disso, fornece uma melhor compreensão do processo, o que é útil para
uma etapa posterior de otimização e controle do processo fermentativo (SONEGO, 2016;
RIVERA et al., 2006).

Segundo Schmidell et al. (2001), os modelos cinéticos utilizados na fermentação podem
ser classificados quanto ao número de componentes usados na representação celular, estru-
turados e não estruturados, e quanto à heterogeneidade da população dos microrganismos,
segregados e não segregados.

■ Estruturados: as células são descritas em maiores detalhes, considerando, por
exemplo, componentes intracelulares, permitindo descrever o estado das células,
sua adaptação às mudanças do meio ambiente e as principais reações bioquími-
cas envolvidas. Requerem conhecimento sobre cinética de reação, termodinâmica,
transporte e propriedades físicas;

■ Não estruturados: o material celular é representado por uma única variável,
por exemplo, a massa celular ou o número de células, sem considerar variações de
componentes intracelulares, ou usar tais variações na previsão do comportamento
cinético do processo. Baseam-se em balanços de massa e energia combinados com
expressões para cinética;

■ Segregados: as células são consideradas discretas, como indivíduos de uma popula-
ção heterogênea, com distribuição de idade, de tamanho e de propriedades celulares;

■ Não segregados: a população celular é considerada homogênea, isto é, todas as
células apresentam o mesmo comportamento.

No geral, os modelos segregados e estruturados oferecem uma descrição mais deta-
lhada do comportamento cinético do processo fermentativo que os não segregados e os
não estruturados, mas à custa de maior complexidade e maior esforço computacional re-
querido. No caso de modelos segregados, características específicas do ciclo celular de
um microrganismo podem ser incorporadas ao modelo cinético para validar e ampliar sua
aplicação (SCHMIDELL et al., 2001; BAILEY; OLLIS, 1986).

Os modelos cinéticos podem ainda ser classificados em dois grupos: modelos sem
inibição e modelos que consideram inibição por substrato, células e/ou produto. Alguns
desses modelos, que também são não segregados e não estruturados, são apresentados na
Tabela 1 (BADINO; CRUZ, 2012), em que 𝜇 é a velocidade específica de crescimento
celular (ℎ−1); 𝜇𝑚𝑎𝑥 é a velocidade máxima específica de crescimento celular (ℎ−1); 𝐶𝑆 é a
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concentração de substrato na solução (𝑔.𝐿−1); 𝐾𝑆 é a constante de saturação (𝑔.𝐿−1); 𝑢

é uma constante cinética do modelo de MOSER (1958); 𝐶𝑋 é a concentração de células
na solução (𝑔.𝐿−1); 𝐾𝑆𝑋 é uma constante cinética do modelo de CONTOIS (1959); 𝐾𝐼𝑆

é a constante de inibição pelo substrato (𝑔.𝐿−1); 𝑣 é uma constante do modelo de WU et
al. (1988); 𝐾𝐼𝑃 é a constante de inibição pelo produto (𝑔.𝐿−1); 𝐶𝑃 é a concentração de
produto na solução (𝑔.𝐿−1);

*
𝐶𝑃 é o valor de concentração de produto em que o crescimento

cessa (𝑔.𝐿−1); 𝑛 é a constante do modelo de LEVENSPIEL (1980);
*

𝐶𝑋 é o valor de
concentração de células em que o crescimento cessa (𝑔.𝐿−1); 𝑆𝑚 é a constante de inibição
do substrato (𝑔.𝐿−1).
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Tabela 1 – Modelos cinéticos com e sem inibição.

Modelo Inibição Proposto por

𝜇 = 𝜇𝑚𝑎𝑥

(︂
𝐶𝑆

𝐾𝑆 + 𝐶𝑆

)︂
Não MONOD (1942)

𝜇 = 𝜇𝑚𝑎𝑥

(︂
𝐶𝑢

𝑆

𝐾𝑆 + 𝐶𝑢
𝑆

)︂
Não MOSER (1958)

𝜇 = 𝜇𝑚𝑎𝑥

(︂
𝐶𝑆

𝐾𝑆𝑋 · 𝐶𝑋 + 𝐶𝑠

)︂
Não CONTOIS (1959)

𝜇 = 𝜇𝑚𝑎𝑥

⎛⎜⎜⎝ 𝐶𝑆

𝐾𝑆 + 𝐶𝑆 + 𝐶2
𝑆

𝐾𝐼𝑆

⎞⎟⎟⎠ Substrato ANDREWS (1968)

𝜇 = 𝜇𝑚𝑎𝑥

⎛⎜⎜⎝ 𝐶𝑆

𝐾𝑆 + 𝐶𝑆 + 𝐶𝑆 ·
(︂

𝐶𝑆

𝐾𝐼𝑆

)︂𝑣

⎞⎟⎟⎠ Substrato WU et al. (1988)

𝜇 = 𝜇𝑚𝑎𝑥

(︂
𝐶𝑆

𝐾𝑆 + 𝐶𝑆

)︂
· 𝑒−(𝐾𝐼𝑃 ·𝐶𝑃 ) Produto AIBA et al. (1968)

𝜇 = 𝜇𝑚𝑎𝑥

(︂
𝐶𝑆

𝐾𝑆 + 𝐶𝑆

)︂
·

(︃
1 − 𝐶𝑃

*
𝐶𝑃

)︃𝑛

Produto LEVENSPIEL et al. (1980)

𝜇 = 𝜇𝑚𝑎𝑥

(︂
𝐶𝑆

𝐾𝑆 + 𝐶𝑆

)︂
·
(︂

𝐾𝐼𝑃

𝐾𝐼𝑃 + 𝐶𝑃

)︂
Produto HOPPE & HANSFORD

(1982)

𝜇 = 𝜇𝑚𝑎𝑥

(︂
𝐶𝑆

𝐾𝑆 + 𝐶𝑆

)︂
·

(︃
1 − 𝐶𝑋

*
𝐶𝑋

)︃𝑚

Célula LEE et al. (1983)

𝜇 = 𝜇𝑚𝑎𝑥

⎛⎜⎜⎝ 𝐶𝑆

𝐾𝑆 + 𝐶𝑆 + 𝐶2
𝑆

𝐾𝐼𝑆

⎞⎟⎟⎠ ·

(︃
1 − 𝐶𝑃

*
𝐶𝑃

)︃𝑛

Substrato
Produto

ANDREWS (1968)/
LEVENSPIEL (1980)

𝜇 = 𝜇𝑚𝑎𝑥

⎛⎜⎜⎝ 𝐶𝑆

𝐾𝑆 + 𝐶𝑆 + 𝐶2
𝑆

𝐾𝐼𝑆

⎞⎟⎟⎠ ·
(︂

𝐾𝐼𝑃

𝐾𝐼𝑃 + 𝐶𝑃

)︂
Substrato
Produto

ANDREWS (1968)/
HOPPE & HANSFORD (1982)

𝜇 = 𝜇𝑚𝑎𝑥

(︂
𝐶𝑆

𝐾𝑆 + 𝐶𝑆

)︂
· exp

(︂
−𝐶𝑆

𝑆𝑚

)︂
·

(︃
1 − 𝐶𝑃

*
𝐶𝑃

)︃
Substrato
Produto

AIBA et al. (1968)/
TYAGI & GHOSE (1982)
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2.2 Sensor Virtual (softsensor) para fermentação

Os processos de fermentação têm ganhado cada vez mais sensores para monitoramento.
O monitoramento tem sido feito com medidas on-line de variáveis físicas (pressão, veloci-
dade do impedidor, massa) e algumas variáveis físico-químicas (pH, potencial de redução),
onde variáveis mais específicas como concentração de substrato e produto são dificilmente
monitoradas. Um desafio com o monitoramento e controle da fermentação é que, para
muitas variáveis importantes do processo, há poucos ou nenhum sensor adequado para
medições online (Eliasson Lantz et al., 2010).

Dessa forma, sensores virtuais podem ser uma boa alternativa para melhorar o con-
trole e monitoramento da fermentação. Sensores virtuais são modelos matemáticos que
estimam, em tempo real, a variável desejada a partir de dados medidos da planta (LO-
TUFO; GARCIA, 2008; FORTUNA et al., 2006). Eles se baseiam em usar informações
on-line para estimar variáveis de um cultivo que seriam difíceis de medir diretamente.
Apresentam dois componentes principais (Figura 6). O primeiro componente consiste nos
sensores de hardware que irão fornecer informações das variáveis indiretas que apresentam
relação com a variável de interesse. O segundo componente será um modelo ou uma cor-
relação matemática que descreve a interdependência entre os dados dos sensores in situ
com a variável-alvo (MESQUITA, 2017; ZHANG, 2009).

Figura 6 – Diagrama esquemático de um sensor virtual.

Muitos dos sensores por softwares propostos podem ser agrupados em três classes: (I)
sensores baseados em modelos (precisam de um conhecimento fenomenológico prévio do
processo); (II) sensores baseados em dados (usam informações de sistemas similares para
inferir valores); (III) sensores híbridos (englobam recursos das classes I e II).

Os sensores baseados em dados (II) ou modelo empíricos utilizam um grande banco de
dados de processo, não necessitando de um detalhamento extenso do sistema. Ademais,
embora vários modelos mecanísticos tenham sido desenvolvidos para bioprocessos ao longo



48 Capítulo 2. Revisão Bibliográfica

dos anos, quando aplicados a sistemas altamente não lineares e multidimensionais, eles
são frequentemente imprecisos por causa da rigidez das equações diferenciais. Dessa
forma, modelos empíricos são uma boa alternativa para desenvolvimento de sensores para
fermentação (ZHANG, 2009). Tais sensores podem ser divididos em (ZHANG, 2009):

■ Modelo com redes neurais artificiais: redes neurais artificiais têm a capacidade
de representar sistemas multivariáveis, reconhecer padrões e modelar estruturas,
sendo muito utilizadas para modelar bioprocessos. A desvantagem das redes é o seu
aspecto de "caixa preta", ou seja, é difícil interpretar e analisar o modelo criado;

■ Modelo com lógica fuzzy (nebulosa): a lógica nebulosa é capaz de lidar com sis-
temas que não possuem ou requerem informações exatas e quantitativas, aproximando-
se da linguagem humana. Assim, é adequada para bioprocessos, onde os dados reais
são imprecisos e muitas vezes corrompidos por ruído, contaminantes;

■ Modelos estatísticos multivariados: quando há compreensão limitada do pro-
cesso, mas uma grande quantidade de dados de processo disponíveis de uma varie-
dade de condições de operação, é possível aplicar técnicas de Controle Estatístico de
Processo Multivariado, Multivariate Statistical Process Control (MSPC), a exemplo
de PCA, Partial Least Squares Regression (PLSR), Principal Component Regres-
sion (PCR), e Successive Projections Algorithm (SPA).

Por último, existem os sensores baseados em modelos híbridos. Uma vez que tanto
os modelos mecanísticos quanto os empíricos têm certas desvantagens, modelos híbridos
combinam as propriedades e características destes dois na fermentação. Os modelos híbri-
dos combinam os benefícios da modelagem mecanística e empírica para produzir sistemas
que, frequentemente, são mais precisos e extrapolam melhor as condições de processo
(Eliasson Lantz et al., 2010; ZHANG, 2009).

2.3 Calibração Multivariada Clássica em Quimiome-
tria

2.3.1 Fundamento teórico e técnicas

Grande parte dos métodos de calibração clássicos aplicados à análise espectrofotomé-
trica tem como base a Lei de Lambert-Beer, que diz que a quantidade de luz absorvida
é proporcional ao número de moléculas que a absorvem. Com base nisso, define-se a
transmitância (𝑇𝑟) pela Equação 3:

𝑇𝑟 = 𝐼

𝐼0
= 𝑒(−𝑘·𝑑·𝑐) (3)
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onde Transmitância (𝑇𝑟), Intensidade da radiação incidente (𝐼0), Intensidade da radiação
emitida (𝐼), constante de proporcionalidade (k), caminho óptico (𝑑), concentração do
analito (𝑐) são as variáveis envolvidas.

A versão linearizada da Equação 3 encontra-se abaixo:

𝐴𝑏𝑠 = −𝑙𝑜𝑔10𝑇 = 𝑙𝑜𝑔10

(︂
𝐼0

𝐼

)︂
= 𝑒 · 𝑑 · 𝑐 (4)

em que Absorbância (𝐴𝑏𝑠) e Absortividade molar (𝑒) são definidas.
A Equação 4 é conhecida por Lei de Lambert-Beer. A dependência linear entre con-

centração e absorbância de um analito para um determinado comprimento de onda é a
base para métodos quantitativos.

O modelo de regressão por Mínimos Quadrados Clássico, CLS, pode ser utilizado para
ajustar a Equação 4. Considerando o número de amostras do conjunto de calibração (𝑛𝑐𝑎𝑙),
número de comprimentos de onda discretos (𝑛𝑜𝑛𝑑) e número de componentes químicos (𝑛𝑐),
a representação matricial desta regressão pode ser escrita pela Equação 5 (HAALAND;
THOMAS, 1988):

𝐴 = 𝐶𝐾 + 𝐸𝐴 (5)

onde a 𝐴, 𝑛𝑐𝑎𝑙 x 𝑛𝑜𝑛𝑑, a 𝐶, 𝑛𝑐𝑎𝑙 x 𝑛𝑐, a matriz de parâmetros que representam o pro-
duto entre a absortividade específica de vezes o comprimento do caminho óptico de dado
componente puro (𝐾), 𝑛𝑐 x 𝑛𝑜𝑛𝑑, e a matriz dos erros espectrais não ajustados pelo mo-
delo (𝐸𝐴), 𝑛𝑐𝑎𝑙 x 𝑛𝑜𝑛𝑑, são as variáveis envolvidas. Então, 𝐾 é uma matriz de parâmetros
ajustáveis , que pode ser calculada utilizando um método de mínimos quadrados clássico
para minimizar ||𝐸𝐴

T × 𝐸𝐴|| (NELLES, 2020):

𝐾𝑜𝑝𝑡 =
(︁
𝐶T𝐶

)︁−1
𝐶T𝐴 (6)

A matriz de parâmetros otimizados para a regressão CLS (𝐾𝑜𝑝𝑡), Equação 6, minimiza
a variância do erro na absorbância, 𝐸𝐴. No entanto, sua maior desvantagem na predição
de concentrações está na necessidade do conhecimento de todos os componentes químicos
presentes (incluindo componentes interferentes) e a calibração destes na região espectral
de interesse (RIBEIRO, 2007).

A previsão da concentração pode ser melhorada utilizando-se a Lei de Lambert-Beer
Inversa, na qual, tem-se:

𝐶 = 𝐴𝑃 + 𝐸𝐶 (7)
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em que a matriz dos erros de concentração não ajustados pelo modelo (𝐸𝐶), 𝑛𝑐𝑎𝑙 x 𝑛𝑐, a
matriz de coeficientes a ser ajustada pelo modelo inverso (𝑃 ), 𝑛𝑜𝑛𝑑 x 𝑛𝑐, são as variáveis
envolvidas. A matriz de parâmetros otimizados para o modelo inverso (𝑃𝑜𝑝𝑡) minimiza o
erro ||𝐸𝐶

𝑇 × 𝐸𝐶 || na previsão de 𝐶, assim:

𝑃𝑜𝑝𝑡 =
(︁
𝐴T𝐴

)︁−1
𝐴T𝐶 (8)

Este método é denominado Mínimos Quadrados Inverso, Inverse Least Squares (ILS),
também conhecido como Regressão Linear Múltipla, Multiple Linear Regression (MLR).
A maior vantagem desse método é que, se as colunas de 𝐸𝐶 forem independentes, a análise
de cada analito pode ser feita separadamente:

𝑐 = 𝐴𝑝 + 𝑒𝑐 (9)

onde 𝑐 é o vetor 𝑛𝑐𝑎𝑙 x 1 com concentrações de apenas um componente e 𝑒𝑐, 𝑛𝑜𝑛𝑑 x 1, o
vetor de erro residual nos valores de concentração não ajustados pelo modelo. O vetor 𝑝,
𝑛𝑜𝑛𝑑 x 1, pode ser otimizado utilizando mínimos quadrados durante a calibração (Equação
10) e a concentração do componente de interesse será dada por (Equação 11):

𝑝𝑜𝑝𝑡 =
(︁
𝐴T𝐴

)︁−1
𝐴T𝑐 (10)

𝑐𝑝𝑟𝑒𝑑 = 𝑎𝑝𝑜𝑝𝑡 (11)

onde 𝑐𝑝𝑟𝑒𝑑 é a concentração predita de um analito em uma amostra (1 x 1) e 𝑎 é a o vetor
de absorbâncias da amostra medido pelo instrumento (1 x 𝑛𝑜𝑛𝑑).

Portanto, utilizando ILS, uma análise espectral qualitativa pode ser realizada, mesmo
se a concentração de apenas um componente for conhecida na mistura de calibração.
Entretanto, os componentes não incluídos na análise devem estar presentes e devem ser
implicitamente modelados durante a calibração (HAALAND; THOMAS, 1988).

A matriz resultante 𝐴T𝐴 tem dimensão 𝑛𝑜𝑛𝑑 x 𝑛𝑜𝑛𝑑. Se 𝐴 tem posto matricial, rank,
total 𝑛𝑜𝑛𝑑, o que requer que 𝑛𝑐𝑎𝑙 ≥ 𝑛𝑜𝑛𝑑, é possível inverter a matriz 𝐴T𝐴 para que 𝑃𝑜𝑝𝑡

seja ajustável. Entretanto, mesmo que 𝑛𝑜𝑛𝑑 de 𝐴 não exceda 𝑛𝑐𝑎𝑙, podem surgir problemas
de multicolinearidade quando 𝑛𝑜𝑛𝑑 aumenta. A multicolinearidade faz com que 𝐴T𝐴 seja
singular (𝑟𝑎𝑛𝑘(𝐴) ≤ 𝑛𝑐𝑎𝑙, 𝑛𝑜𝑛𝑑), ou seja, os componentes da matriz resultante podem
formar um conjunto de dados linearmente dependentes (LD). Consequentemente, 𝐴T𝐴

não admite inversa e, portanto, o parâmetro 𝑃𝑜𝑝𝑡 não pode ser ajustado pela regressão
ILS (NELLES, 2020).
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Diferentes metodologias de regressão multivariada foram propostas para tratar dos pro-
blemas de singularidade da matriz 𝐴T𝐴. A maior parte delas divide-se em duas grandes
categorias (RIBEIRO, 2007; ARAÚJO et al., 2001). O primeiro grupo inclui os métodos
que reduzem a singularidade da 𝐴T𝐴, escolhendo 𝑛𝑜𝑛𝑑

′ comprimentos de onda específicos
(colunas de 𝐴) em vez de usar o espectro completo. A vantagem desta abordagem é que
a matriz resultante 𝑛𝑐𝑎𝑙 x 𝑛𝑜𝑛𝑑

′ é também uma matriz de absorbâncias, não ocorrendo
modificação do significado físico da Equação 7. O segundo grupo inclui os métodos que
tratam o espectro completo em um novo sistema de coordenadas e, em seguida, reduzem
o número de entradas do modelo. A abordagem deste grupo tem a vantagem de utili-
zar apenas parte da informação completa, ou seja, considera-se a combinação linear das
bandas de absorção que contém a maior variância dos dados. Desta forma, o significado
físico do modelo previsto pela Lei de Lambert-Beer Inversa é perdido ao considerar um
novo sistema de coordenadas para representar 𝐴 (BRERETON, 2007).

O Algoritmo de Projeções Sucessivas, SPA, é um exemplo de método pertencente ao
primeiro grupo. Este método se baseia na seleção progressiva, que consiste em recolher 𝑛

variáveis minimamente redundantes da matriz 𝐴. A partir de uma coluna inicial (𝑎0) de 𝐴,
o algoritmo determina qual coluna, 𝑎1, tem a maior projeção no subespaço, 𝑆0, ortogonal
à 𝑎0. Na próxima iteração, SPA é restrito ao subespaço 𝑆0 (de dimensão 𝑛𝑐𝑎𝑙 − 1). A
projeção do 𝑎1 sobre 𝑆0 é a nova coluna inicial (𝑎′

0). As iterações são realizadas até 𝑛

variáveis de 𝐴 (𝑎𝑛𝑠) sejam escolhidas. Então, ILS é aplicado usando uma nova matriz 𝐴
′ ,

construída com as 𝑛 colunas escolhidas de 𝐴.
Há ainda o método de Regressão por Componentes Principais, PCR, que pertence ao

segundo grupo. Nesta metodologia, aplica-se a Análise de Componentes Principais, PCA,
na matriz 𝐴, em seguida utilizam-se as componentes de 𝐴 como variáveis independentes
no modelo ILS para a previsão da matriz 𝐶.

No PCA, a matriz 𝐴 é projetada para um novo conjunto de eixos de coordenadas
ortonormal (𝛼, autovetores de 𝐴T𝐴), que são calculados a fim de maximizar a variância
dos dados (𝐴T𝐴) ao longo dos eixos (ABDI, 2010). Então, encontra-se uma função linear
que maximize a variância em 𝐴, expressada pela combinação linear de cada comprimento
de onda (𝑛𝑜𝑛𝑑). A Equação 12 expressa matematicamente a combinação linear entre
variáveis independentes:

𝐴 = 𝑄𝑌 𝑇 + 𝐸 (12)

onde a matriz de autovalores (scores) (𝑄), 𝑛𝑐𝑎𝑙 x 𝑝, a matriz de autovetores (loadings) (𝑌 ),
𝑛𝑜𝑛𝑑 x 𝑝, e o erro residual nos valores não ajustados pelo modelo PCA (𝐸), 𝑛𝑐𝑎𝑙 x 𝑛𝑜𝑛𝑑, são
as variáveis envolvidas. As colunas da matriz 𝑄 também são chamadas de Componentes
Principais, Principal Components (PC). Cada coluna de 𝑄 maximiza a variância de
𝐴, sendo que cada uma é linearmente independente e ortonormal à outra. É possível
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determinar 𝑛𝑜𝑛𝑑 componentes principais, mas é desejável que haja a redução das variáveis
independentes. Assim, a maior variância de 𝐴 deve ser representada pelo número de
componentes principais retidos no modelo PCA (𝑝), onde 𝑝 ≤ 𝑛𝑜𝑛𝑑 (JOLLIFFE, 2010).

O PCR proporciona modelos com previsões razoáveis de concentração, visto que a
ortogonalidade dos vetores singulares (PC) elimina o problema de multicolinearidade dos
dados. Entretanto, as componentes principais são escolhidas para a melhor representação
de 𝐴, não considerando a estimativa ótima da matriz 𝐶. Ou seja, não há garantia de que
as PC escolhidas para representar a absorbância (𝐴) serão significativos para a previsão
da concentração (𝐶) (ABDI, 2010). O SPA também apresenta este inconveniente, no qual
o critério relevante de cada entrada baseia-se apenas nos dados de entrada (𝐴). Portanto,
em alguns casos, tanto o SPA quanto o PCR podem descartar entradas que são altamente
relevantes para o desempenho do modelo de estimativa para as concentrações (PINTO,
2017).

A solução deste problema está na utilização da Regressão por Mínimos Quadrados
Parciais, PLSR. No PLSR, determina-se o conjunto de scores (conhecidas como Variáveis
Latentes, Latent Variables (LV)) que permite a decomposição de 𝐴 e 𝐶 simultaneamente
(Equação 13). Desta forma, ambas as matrizes 𝐴 e 𝐶 são projetadas em um novo conjunto
comum às duas, a fim de maximizar a covariância 𝐴T𝐶 (HAALAND; THOMAS, 1988).
Neste caso, tanto as informações de entrada como as informações de saída são levadas
em consideração na transformação das coordenadas do sistema, podendo gerar modelos
de previsão melhores.

𝐴 = 𝑇𝐿T
𝐴 + 𝑅𝐴

𝐶 = 𝑈𝐿T
𝐶 + 𝑅𝐶

(13)

As variáveis envolvidas são: número de variáveis latentes retidas no modelo PLS (ℎ);
a matriz de scores (autovalores) de 𝐴 (𝑇 ), 𝑛𝑐𝑎𝑙 x ℎ; a matriz de loadings (autovetores) de
𝐴 (𝐿𝐴), 𝑛𝑜𝑛𝑑 x ℎ; o erro residual em 𝐴 nos valores não ajustados pelo modelo PLS (𝑅𝐴),
𝑛𝑐𝑎𝑙 x 𝑛𝑜𝑛𝑑; a matriz de scores (autovalores) de 𝐶 (𝑈), 𝑛𝑐𝑎𝑙 x ℎ; a matriz de loadings
(autovetores) de 𝐶 (𝐿𝐶), 𝑛𝑐 x ℎ; o erro residual em 𝐶 nos valores não ajustados pelo
modelo PLS (𝑅𝐶), 𝑛𝑐𝑎𝑙 x 𝑛𝑐.

Deve-se determinar o número correto de LV (ℎ ≤ 𝑛𝑜𝑛𝑑) para que haja a redução do
número de variáveis independentes e construção de um modelo de calibração robusto
e eficaz. É possível criar modelos com mais de uma variável dependente (𝑛𝑐 > 1) ,
sendo que existe uma distinção em termos de algoritmo entre modelos PLS multivariado
(𝑃𝐿𝑆2) e modelos PLS univariado (𝑃𝐿𝑆1). O algoritmo NIPALS-PLS é considerado o
algoritmo mais robusto para calibrar modelos PLS em quimiometria, lidando tanto com
casos univariados quanto com casos multivariados (ABDI, 2010).

Em decorrência destas peculiaridades, a técnica PLSR frente às demais técnicas é
vantajosa, sendo o método mais reportado na literatura para a calibração multivariada
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espectrométrica (JIANG et al., 2018; KHANI; RAHMANIAN; MOTLAGH, 2016; TAY-
LOR et al., 2009; WOLD; SJöSTRöM; ERIKSSON, 2001; HAALAND; THOMAS, 1988).

2.3.2 Detecção de Outliers (pontos anômalos)

Outliers são, por definição, amostras que destoam da média obtida no conjunto de
amostras totais aferidas (BRERETON, 2007). A presença de outliers na calibração/ va-
lidação em modelos multivariados pode acarretar em diversos problemas, dentre eles a
falta de acuracidade da calibração, ou seja, há grandes erros de validação do modelo ou
este prevê concentrações sem significado físico (FERREIRA et al., 1999). Esses valores
anômalos podem ser causados por problemas no instrumento de processo e em sua ope-
ração, e na preparação de amostras (LIU; CAI; SHAO, 2008). Dessa forma, a detecção
de outliers tem sido um tema bastante explorado em estudos de calibração multivariada.

Um grande número de métodos tem sido proposto para detectar outliers em diferentes
tipos de conjuntos de dados. Esses métodos são classificados em dois grupos: diagnóstico
padrão e regressão robusta (LIANG; KVALHEIM, 1996). Para os métodos de diagnóstico
padrão, são identificados e retirados os pontos discrepantes do conjunto de calibração e
depois ajusta-se o restante dos dados com o modelo multivariado escolhido. Já métodos
de regressão robusta são construídos de modo que forneçam resultados confiáveis mesmo
com outliers presentes nos dados (WALCZAK; MASSART, 1998).

Leverage, Studentized Residuals (Resíduos de Student) são alguns exemplos de méto-
dos de diagnóstico padrão para detecção de outliers.

2.3.2.1 Resíduos de Student e Leverage

O Leverage pode ser interpretado geometricamente como a distância de uma amostra
ao centroide do conjunto de dados, denotando sua influência no modelo de regressão
(FERREIRA et al., 1999). Pode ser calculado por meio da Equação 14 para cada amostra
do conjunto de calibração:

𝐻𝑐𝑎𝑏 = 𝑑𝑖𝑎𝑔
(︂

𝑇
(︁
𝑇 T𝑇

)︁−1
𝑇 T
)︂

(14)

onde o vetor que contém os valores de Leverage para as amostras de calibração (𝐻𝑐𝑎𝑏),
𝑛𝑐𝑎𝑙 x 1, está presente. É possível também determinar o valor de Leverage para amostras
de teste, ou seja, amostras que não foram utilizadas no ajuste do modelo, como mostrado
na Equação 15.

𝑇𝑡𝑒𝑠𝑡 = 𝐴𝑡𝑒𝑠𝑡𝑊

𝐻𝑡𝑒𝑠𝑡 = 𝑑𝑖𝑎𝑔
(︂

𝑇𝑡𝑒𝑠𝑡

(︁
𝑇 T

𝑡𝑒𝑠𝑡𝑇𝑡𝑒𝑠𝑡

)︁−1
𝑇 T

𝑡𝑒𝑠𝑡

)︂ (15)



54 Capítulo 2. Revisão Bibliográfica

As variáveis envolvidas são: o número de amostras do conjunto de teste (𝑛𝑡𝑒𝑠𝑡); a
matriz da resposta do instrumento (espectros de teste) (𝐴𝑡𝑒𝑠𝑡), 𝑛𝑡𝑒𝑠𝑡 x 𝑛𝑜𝑛𝑑; a matriz de
scores (autovalores) de 𝐴𝑡𝑒𝑠𝑡 (𝑇𝑡𝑒𝑠𝑡), 𝑛𝑡𝑒𝑠𝑡 x ℎ; a matriz de pesos de 𝐴 (𝑊 ), 𝑛𝑜𝑛𝑑 x ℎ; o
vetor que contém os valores de Leverage para as amostras de teste (𝐻𝑡𝑒𝑠𝑡), 𝑛𝑡𝑒𝑠𝑡 x 1.

Um valor de Leverage pequeno indica que a amostra em questão influencia pouco na
construção do modelo de calibração. Por outro lado, se as medidas experimentais de
uma amostra são diferentes das outras do conjunto de calibração, ela provavelmente terá
uma alta influência no modelo (FERREIRA et al., 1999). Para identificar as amostras
anômalas, define-se o ℎ𝑐𝑟𝑖𝑡, como mostrado na Equação 16:

ℎ𝑐𝑟𝑖𝑡 = 3 · ℎ

𝑛𝑐𝑎𝑙

(16)

onde é estabelecido que se alguma amostra de 𝐻𝑐𝑎𝑏 ou 𝐻𝑡𝑒𝑠𝑡 > ℎ𝑐𝑟𝑖𝑡, ela é considerada
suspeita e deve ser analisada.

Outra técnica interessante para identificação de possíveis outliers no conjunto de da-
dos é por meio dos resíduos das concentrações, calculados por validação cruzada (tema
tratado na seção "Otimização da complexidade do modelo quimiométrico") para
o conjunto de calibração e pelo erro de predição para o conjunto de teste. Para obter a
influência de cada amostra do conjunto de calibração, utiliza-se o Resíduo de Student da
amostra 𝑖 do conjunto de calibração (𝑅𝑆𝑐𝑎𝑏,𝑖), como mostrado na Equação 17:

𝑣𝑎𝑟𝑐𝑎𝑏 =
𝑛𝑐𝑎𝑙∑︁
𝑖=1

𝑐𝑐𝑎𝑏,𝑖 − 𝑐𝑐𝑎𝑏/𝑝𝑟𝑒𝑑,𝑖

(𝑛𝑐𝑎𝑙 − ℎ)

𝑅𝑆𝑐𝑎𝑏,𝑖 = 𝑐𝑐𝑎𝑏,𝑖 − 𝑐𝑐𝑎𝑏/𝑝𝑟𝑒𝑑,𝑖√︁
𝑣𝑎𝑟𝑐𝑎𝑏 · (1 − 𝐻𝑐𝑎𝑏(𝑖))

(17)

onde, as variáveis envolvidas são: a estimativa da variância dos resíduos para o con-
junto de calibração (𝑣𝑎𝑟𝑐𝑎𝑏); a concentração de referência da amostra 𝑖 do conjunto de
calibração (𝑐𝑐𝑎𝑏,𝑖); a concentração predita por validação cruzada da amostra 𝑖 do con-
junto de calibração (𝑐𝑐𝑎𝑏/𝑝𝑟𝑒𝑑,𝑖); o valor de Leverage da amostra 𝑖 do conjunto de calibra-
ção (𝐻𝑐𝑎𝑏(𝑖)). Pode-se determinar também o Resíduo de Student da amostra 𝑖 do conjunto
de teste (𝑅𝑆𝑡𝑒𝑠𝑡,𝑖), como mostrado na Equação 18:

𝑅𝑆𝑡𝑒𝑠𝑡,𝑖 = 𝑐𝑡𝑒𝑠𝑡,𝑖 − 𝑐𝑡𝑒𝑠𝑡/𝑝𝑟𝑒𝑑,𝑖√
𝑣𝑎𝑟𝑐𝑎𝑏

(18)

onde, as variáveis envolvidas são: a concentração de referência na predição da amostra 𝑖

do conjunto de teste (𝑐𝑡𝑒𝑠𝑡,𝑖); a concentração predita da amostra 𝑖 do conjunto de teste
(𝑐𝑡𝑒𝑠𝑡/𝑝𝑟𝑒𝑑,𝑖).

Supondo-se que os Resíduos de Student são normalmente distribuído, pode-se aplicar
um teste 𝑡 como indicativo, para determinar o intervalo de confiança a 95%. Como os
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Resíduos de Student são definidos em unidades de desvio padrão do valor médio, os valores
de 𝑅𝑆𝑡𝑒𝑠𝑡,𝑖 ou 𝑅𝑆𝑐𝑎𝑏,𝑖 ±3 são considerados suspeitos e devem ser analisados.

Dessa forma, analisa-se o gráfico de 𝑅𝑆𝑐𝑎𝑏,𝑖 e 𝑅𝑆𝑡𝑒𝑠𝑡,𝑖 versus Leverage para verificar as
amostras que destoam do conjunto de dados. Assim, amostras com altos resíduos e altos
valores de Leverage devem ser excluídas do conjunto de dados e o modelo de calibração
reconstruído (PINTO, 2017). A Figura 7 apresenta um exemplo de um gráfico de resíduos
de Student versus Leverage.

Figura 7 – Exemplo de um gráfico de resíduos de Student versus Leverage: linhas pre-
tas pontilhadas (limites para o Resíduo de Student), linha vermelha ponti-
lhada (valor de ℎ𝑐𝑟𝑖𝑡), círculos azuis (amostras de calibração), cruzes vermelhas
(amostras de teste).

2.3.3 Otimização da complexidade do modelo quimiométrico

A otimização da complexidade do modelo quimiométrico é um aspecto crucial no
desenvolvimento de modelos robustos e eficazes para análise de dados químicos. Em
quimiometria, a complexidade do modelo refere-se à quantidade de informação contida
no modelo em relação ao número de variáveis independentes e ao número de parâmetros
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do modelo. Uma complexidade excessiva pode levar a modelos superajustados, que não
conseguem generalizar bem para novos dados, enquanto uma complexidade muito baixa
pode resultar em modelos simplificados demais, incapazes de capturar a complexidade
dos dados subjacentes.

Dessa forma, um aspecto complicado no uso de métodos de análise multivariada é a
escolha do número de Variáveis Latentes (Latent Variables, LV). Para métodos explorató-
rios, como PCA, deseja-se determinar quantas LV’s devem ser selecionadas para compor
o modelo e quais contêm apenas ruído. Para métodos preditivos, como PLSR, deve-se
garantir que toda a variabilidade de interesse é incluída para a previsão, sem introdu-
zir variabilidade que levaria a uma redução na qualidade das previsões para amostras
diferentes daquelas usadas na criação do modelo multivariado (RUTLEDGE; ROGER;
LESNOFF, 2021).

Diferentes métodos têm sido propostos para determinação do número de LV de um
modelo multivariado. Esses métodos são classificados em duas categorias: análise do erro
de predição e caracterização do modelo (RUTLEDGE; ROGER; LESNOFF, 2021). Para
os métodos de análise do erro de predição, são utilizadas as predições de amostras que não
foram incluídas para construção do modelo multivariado, como, por exemplo, um conjunto
de amostras teste ou amostras removidas sequencialmente do conjunto de calibração para
realização da validação cruzada. Antes de dar prosseguimento à descrição de alguns
métodos de análise do erro de predição, será descrito o procedimento de validação cruzada.

A validação cruzada é uma metodologia para sistematizar o aumento da complexidade
de um modelo empírico evitando, ao mesmo tempo, o sobreajuste do modelo (NELLES,
2020). Esta escolha é baseada na avaliação cuidadosa da magnitude dos erros de previsão
de um dado modelo de calibração, visto que definir um número de regressores inadequado
pode acarretar em overfitting, ou seja, os modelos são gerados com sobreajuste (FER-
REIRA et al., 1999). O princípio da validação cruzada k-fold (𝑘-grupos) é apresentado
na Figura 8. Primeiramente, o conjunto de calibração é dividido em 𝑘 grupos (no caso
da Figura 8, 5 partes). A cada iteração, retira-se um bloco de amostras (grupo de vali-
dação) do conjunto de calibração e o utiliza como conjunto de teste, enquanto os blocos
restantes (grupo de treinamento) são usados para criação do modelo que é empregado
para predizer as concentrações do conjunto de teste. Os erros quadráticos de estimativa
entre as concentrações de referência do grupo de validação e as concentrações preditas
pelo modelo ajustado com o grupo de treinamento

(︁
E2

1

)︁
são calculados e somados. Esse

procedimento é repetido 𝑘 vezes, alternando o grupo de validação e determina-se então o
valor da Raiz do Erro Quadrático Médio da Validação Cruzada (𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 ), dado pela
Equação 19:
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𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 =

⎯⎸⎸⎸⎷ 1
𝑛𝑐𝑎𝑙

𝑘∑︁
𝑗=1

∑︁
𝐸2

𝑗 (19)

onde, as variáveis envolvidas são: o número de grupos na validação cruzada k-fold (𝑘), os
erros quadráticos de estimativa entre as concentrações de referência do grupo de validação
𝑗 e as concentrações preditas pelo modelo ajustado com o grupo de treinamento (𝐸2

𝑗 ).

Figura 8 – Princípio da validação cruzada k-fold com 5 grupos.

O 𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 é uma aproximação do desvio padrão do erro de validação, podendo ser
utilizado como uma aproximação do desvio padrão amostral (RIBEIRO, 2007). Embora
este erro seja essencial à análise dos modelos, outras métricas podem ainda ser utilizadas,
como a Raiz do Erro Quadrático Médio de Calibração, Root Mean Square Error of cali-
bration (𝑅𝑀𝑆𝐸𝑐𝑎𝑙), e a Raiz do Erro Quadrático Médio da Previsão, Root Mean Square
Error of Prediction (𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃 ), representadas nas Equações 20 e 21, respectivamente:

𝑅𝑀𝑆𝐸𝑐𝑎𝑙 =

⎯⎸⎸⎸⎷ 1
𝑛𝑐𝑎𝑙/𝑡𝑟𝑒𝑖

𝑘∑︁
𝑗=1

∑︁
𝐸2

𝑡𝑟𝑒𝑖𝑛,𝑗 (20)

𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃 =

⎯⎸⎸⎷ 1
𝑛𝑡𝑒𝑠𝑡

𝑛𝑡𝑒𝑠𝑡∑︁
𝑖=1

(︁
𝑐𝑡𝑒𝑠𝑡,𝑖 − 𝑐𝑡𝑒𝑠𝑡/𝑝𝑟𝑒𝑑,𝑖

)︁2
(21)

onde, as variáveis envolvidas são: o número de amostras do conjunto de calibração utiliza-
das alternadamente nos grupos de treinamento para validação cruzada (𝑛𝑐𝑎𝑙/𝑡𝑟𝑒𝑖); os erros
quadráticos de estimativa entre as concentrações de referência do grupo de treinamento 𝑗
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e as concentrações preditas pelo modelo ajustado com o grupo de treinamento (𝐸𝑡𝑟𝑒𝑖𝑛,𝑗).
O 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑐𝑎𝑙 tem como objetivo estimar o desvio padrão do erro de ajuste, 𝛼, quantifi-
cando os erros residuais para as amostras usadas na criação dos modelos. Já o 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃

tem a função de realmente validar o modelo construído, analisando a acurácia na previsão
das concentrações de amostras não relacionadas ao conjunto de calibração.

Tendo todos esses conceitos definidos, serão expostos alguns métodos de análise do
erro de predição para otimização da complexidade, sendo eles: 𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 e 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑐𝑎𝑙,
Teste F de Osten.

2.3.3.1 RMSECV e RMSEcal

A métrica 𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 é uma aproximação do desvio padrão de validação. Dessa forma,
plotando-se a evolução dos valores de 𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 versus o número de Variáveis Latentes,
é possível ver que geralmente há um valor de 𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 mínimo. Esse valor corresponde
a um equilíbrio entre informação e ruído (BISSETT, 2015), indicando o número otimizado
de variáveis latentes a ser utilizado no modelo, como mostrado na Figura 9.

Figura 9 – Otimização do número de variáveis latentes pela minimização do 𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 .

Ao observar a Figura 9, nota-se que a partir de 4 variáveis latentes, o valor de
𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 não diminui mais tão intensamente (aproximadamente 78% do valor do 𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉

mínimo global). No entanto, o valor de 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑐𝑎𝑙 continua com uma tendência de queda,
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aproximando-se de zero e distanciando-se do 𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 . Isso é um indicativo de que o au-
mento do número de variáveis latentes no modelo não melhorará sua capacidade preditiva
(NELLES, 2020).

Dessa forma, ao utilizar a métrica 𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 para otimização da complexidade de
um modelo quimiométrico, deve-se ter parcimônia na escolha do número de regressores.
Embora o uso do 𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 mínimo global seja recomendado, é importante avaliar a va-
riação do 𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 à medida que se aumenta o número de variáveis latentes, observando
se há a melhora real da capacidade preditiva do modelo.

2.3.3.2 Teste F de Osten

A ideia principal para a aplicação de testes estatísticos para modelar a complexidade
de modelos é assumir dois modelos com complexidade diferente e decidir se o modelo
mais complexo faz uso significativo de seus parâmetros adicionais. O modelo simples
tem 𝑛𝑠𝑖𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠 parâmetros, e o segundo modelo, mais complexo possui 𝑛𝑐𝑜𝑚𝑝𝑙𝑒𝑥𝑜 > 𝑛𝑠𝑖𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠

parâmetros. Assume-se que o modelo complexo é idêntico ao modelo simples se os
𝑛𝑐𝑜𝑚𝑝𝑙𝑒𝑥𝑜 − 𝑛𝑠𝑖𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠 parâmetros adicionais são igualados a zero (NELLES, 2020). Assim,
as seguintes hipóteses são formuladas, como mostrado na Equação 22:

𝐻0 : 𝑃𝑎𝑑𝑖𝑐 = 0 (Modelo simples melhor) (22)

𝐻1 : 𝑃𝑎𝑑𝑖𝑐 ̸= 0 (Modelo complexo melhor)

onde as variáveis envolvidas são: o número de parâmetros do modelo simples (𝑛𝑠𝑖𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠); o
número de parâmetros do modelo complexo (𝑛𝑐𝑜𝑚𝑝𝑙𝑒𝑥𝑜); a hipótese nula (𝐻0); a hipótese
alternativa (𝐻1); vetor dos parâmetros adicionais no modelo complexo comparado com o
modelo simples (𝑃𝑎𝑑𝑖𝑐). A chamada hipótese nula 𝐻0 expressa o fato que os parâmetros
adicionais são zero, ou seja, não possuem diferença estatisticamente significativa de zero.
Se isso estiver correto, o modelo complexo não faz uso de seus parâmetros adicionais
e, portanto, o modelo simples deve ser selecionado. Um teste estatístico decidirá se a
hipótese nula deve ser aceita ou rejeitada.

O Teste F de Osten pode ser utilizado para comparar modelos quimiométricos PLS
com diferentes números de LV (OSTEN, 1988). Utilizando a métrica 𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 2, que
é a variância de previsão da validação cruzada, é possível comparar modelos. Tendo os
valores de 𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 calculados para diferentes números de LV, calcula-se o chamado
𝐹 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑡

(𝑘) , como mostrado na Equação 23:

𝐹 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑡
(𝑘) =

(︃
𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 2

𝑘 − 𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 2
𝑘+1

𝑛𝑜𝑛𝑑

)︃
(︃

𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 2
𝑘+1

𝑛𝑐𝑎𝑙 · 𝑛𝑜𝑛𝑑 − (𝑘 + 1) · 𝑛𝑜𝑛𝑑

)︃ (23)
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onde, as variáveis envolvidas são: a estatística de teste calculada a partir de um teste
estatístico da distribuição F para 𝑘 variáveis latentes (estatística de teste calculada a
partir de um teste estatístico da distribuição F para 𝑘 variáveis latentes (𝐹 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑡

(𝑘) )); a Raiz
do Erro Quadrático Médio da Validação Cruzada para 𝑘 variáveis latentes, Root Mean
Square Error of Cross Validation for 𝑘 latent variables (𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 2

𝑘 ); a Raiz do Erro
Quadrático Médio da Validação Cruzada para 𝑘 +1 variáveis latentes, Root Mean Square
Error of Cross Validation for 𝑘 + 1 latent variables (𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 2

𝑘+1).
A hipótese nula 𝐻0 é aceita com significância 𝛼 se (Equação 24):

𝐹 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑡
(𝑘) ≦ 𝐹𝛼(𝑛𝑜𝑛𝑑, 𝑛𝑐𝑎𝑙 · 𝑛𝑜𝑛𝑑 − (𝑘 + 1) · 𝑛𝑜𝑛𝑑) (24)

onde 𝐹𝛼(𝑛𝑜𝑛𝑑, 𝑛𝑐𝑎𝑙 · 𝑛𝑜𝑛𝑑 − (𝑘 + 1) · 𝑛𝑜𝑛𝑑) é a estatística de teste tabelada para uma dis-
tribuição F com significância 𝛼 e graus de liberdade 𝑛𝑜𝑛𝑑 e 𝑛𝑐𝑎𝑙 · 𝑛𝑜𝑛𝑑 − (𝑘 + 1) · 𝑛𝑜𝑛𝑑. A
Figura 10 apresenta o perfil de 𝐹 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑡

(𝑘) versus o número de Variáveis Latentes e o valor de
𝐹5%(𝑛𝑜𝑛𝑑, 𝑛𝑐𝑎𝑙 · 𝑛𝑜𝑛𝑑 − (𝑘 + 1) · 𝑛𝑜𝑛𝑑).

Figura 10 – Otimização do número de variáveis latentes pelo Teste F de Osten: linha
azul com círculo azul (valores de 𝐹 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑡

(𝑘) ), linha vermelha tracejada (valor de
𝐹5%.
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Ao observar a Figura 10, nota-se que a partir de 4 variáveis latentes, 𝐹 𝑒𝑠𝑡𝑎𝑡 < 𝐹5%(𝑛𝑜𝑛𝑑, 𝑛𝑐𝑎𝑙·
𝑛𝑜𝑛𝑑 − (𝑘 + 1) · 𝑛𝑜𝑛𝑑), o que é indicativo de que não é estatisticamente significativo uti-
lizar um modelo com 5 variáveis latentes em comparação com um modelo de 4 variáveis
latentes, não rejeitando a hipótese nula.

2.4 Espectroscopia de Infravermelho Próximo (NIR)

2.4.1 Fundamentos

A região do infravermelho é dividida em três grupos principais, próximo (NIR), médio
e distante, onde cada região é definida por um intervalo de comprimentos de ondas e possui
características próprias. A região do infravermelho próximo corresponde ao intervalo de
13000 a 4000 cm−1 (700 – 2500 nm). Associada a técnicas de quimiometria, como a
calibração multivariada, a espectroscopia além de ser rápida e não destrutiva, possibilita
determinar diversos componentes em meio reacional (PASQUINI, 2003). A Figura 11
apresenta as regiões de espectroscopia e comprimentos de onda característicos.

Figura 11 – Regiões de espectroscopia e comprimentos de onda característicos.

Adaptado de Pinto (2017)

O principal fundamento da espectroscopia no Infravermelho Próximo (NIR) está re-
lacionado às ligações químicas e seus níveis de vibração, sendo assim uma espectroscopia
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vibracional. Basicamente, ela atua na vibração molecular quantificando a razão entre a
radiação incidente e a radiação absorvida em uma amostra, valores dependentes da estru-
tura eletrônica do material, ou seja, sua composição (PAULA, 2020; PINTO, 2017). A
energia da radiação eletromagnética, transmitida pelo equipamento, é relacionada com a
frequência de vibração dos átomos da amostra, que pode ser calculada pela equação de
Bohr (Equação 25):

𝐸 = ℎ · 𝜐 (25)

Onde ℎ é a constante de planck (ℎ = 6, 626 × 10−34 J.s) e 𝜐 é a frequência de vibração.
Durante a vibração dos átomos, pode ocorrer a transição de elétrons entre os níveis

de energia, que podem ser interpretados por modelos de oscilação harmônica (mudança
entre níveis consecutivos) ou anarmônica (mudança entre níveis não adjacentes). Assim,
surgem os sobretons, que são as bandas de absorção originadas nessa transição eletrônica
(PAULA, 2020; PASQUINI, 2003). Também podem surgir as bandas de combinação que
são originadas em moléculas que possuem dois ou mais tipos de vibração, conhecidas como
poliatômicas (BLANCO; VILLARROYA, 2002).

Por conseguinte, os sobretons e as bandas de combinação, contidos no NIR, podem ser
usados para quantificar a concentração de compostos orgânicos, pois é possível identificar
ligações como O H, C H, C O e N H (ROGER; MALLET; MARINI, 2022; CEN;
HE, 2007). A espectroscopia NIR tem o potencial e capacidade para ser utilizada na
caracterização e no monitoramento da fermentação alcoólica.

2.4.2 Sensores Virtuais baseados em dados

Como já discutido, sensores virtuais são compostos por técnicas computacionais que
proporcionam estimativas em tempo real para variáveis de processo que não podem ser
medidas de maneira direta nestas condições por razões tecnológicas ou econômicas (KA-
DLEC; GABRYS; STRANDT, 2009). Na literatura, há diversos exemplos de monitora-
mento de bioprocessos utilizando a espectroscopia NIR associada a modelos estatísticos
multivariados.

2.4.2.1 Modelos estatísticos multivariados

Exemplos de aplicação de modelos estatísticos multivariados em sistemas fermenta-
tivos podem ser encontrados com frequência na literatura. Rodrigues et al. (2018) uti-
lizaram técnica de espectroscopia no Infravermelho médio com transformada de Fourier
(Fourier transform mid-infrared (FT-MIR)) associada com regressão de mínimos qua-
drados parciais para monitorar a fermentação de bioetanol, identificando os seguintes
componentes: sacarose, glicose, frutose, etanol, glicerol, células. As dissertações de Pinto
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(2017) e Paula (2020) abordaram o monitoramento de compostos presentes na produ-
ção de etanol de 2a geração por meio de métodos espectrométricos, obtendo boa relação
modelo - sistema. Svendsen (2016) em sua tese de doutorado estudou o uso de técni-
cas de espectroscopia do Infravermelho próximo e fluorescência para monitoramento da
fermentação lática, ressaltando sua importância para melhor entendimento do processo.

2.4.3 Pré-tratamento dos dados espectrométricos

A Lei de Lambert-Beer sugere uma relação linear entre a absorbância do espectro
e a concentração dos constituintes do meio analisado. A validade dessa Lei pode ser
questionada em sistemas reais de medição, a exemplo de monitoramento em tempo real,
onde pode ocorrer dispersão de luz.

Esta dispersão tem duas consequências, como mostrado na Figura 12. A primeira é
um alongamento do caminho óptico, que introduz um termo multiplicativo. A segunda
é a perda de fótons, que serão contados erroneamente como uma absorção e, portanto,
introduz um termo aditivo. A dispersão introduz ainda ruído estocástico na medição
da absorbância, adicionando comportamento aleatório ao processo (ROGER; MALLET;
MARINI, 2022).

Logo, os métodos de pré-tratamento são usados para remover erros aleatórios ou sis-
temáticos dos dados obtidos nas análises quimiométricas, possibilitando melhorar a in-
ferência de modelos ajustados a partir desses dados. Eles podem ser divididos em duas
categorias: métodos de correção de dispersão e derivadas espectrais (RINNAN; BERG;
ENGELSEN, 2009).

Figura 12 – Medição real de absorção.

Adaptado de Roger, Mallet e Marini (2022)
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Nos métodos de correção de dispersão, dois pré-tratamentos são mais conhecidos e uti-
lizados: Correção de Dispersão Multiplicativa, Multiplicative Scatter Correction (MSC), e
Variação Normal Padrão, Standard Normal Variate (SNV). Tais técnicas são projetadas
para reduzir a variabilidade entre amostras devido à dispersão, além de ajustar mudanças
de linha de base.

As derivadas espectrais têm a capacidade de remover tanto efeitos aditivos quanto
efeitos multiplicativos nos espectros e têm sido usadas em espectroscopia analítica por
décadas (RINNAN; BERG; ENGELSEN, 2009). É comum que se utilize suavização para
não reduzir a relação sinal-ruído nos espectros derivados (RINNAN; BERG; ENGELSEN,
2009).

Dentre os métodos existentes, destaca-se que neste trabalho foram testados os métodos
de média móvel, SNV, MSC e derivada de Savitzky-Golay (SG).

2.4.3.1 Média Móvel

A média móvel, designada na Equação 26 como 𝑎, é utilizada para o alisamento dos
dados espectrais. Isso faz com que as absorbâncias em um determinado intervalo sejam
centralizadas, sendo conservada a variação dessas bandas. Esse método introduz um único
parâmetro, 𝑚, que consiste no tamanho da janela móvel, definida como um ponto central
e 𝑘 pontos anteriores e posteriores, conforme a Equação 27 abaixo (ZAKAMULIN, 2017).
A Figura 13 apresenta o efeito da média móvel com diferentes tamanhos de janela móvel
em um espectro.

𝑎 = 𝑥𝑛−𝑘 + · · · + 𝑥𝑛 + · · · + 𝑥𝑛+𝑘

𝑚
= 1

𝑚

𝑘∑︁
𝑖=−𝑘

𝑥𝑛+𝑖 (26)

𝑚 = 2𝑘 + 1 (27)

2.4.3.2 Derivadas

As derivadas são usadas para corrigir a linha de base de dados espectrométricos, remo-
vendo qualquer inclinação ou deslocamento. O efeito offset é um deslocamento da linha
de base de uma quantidade constante de todo espectro. O princípio por trás do método é
que os pontos de inflexão em picos próximos tornam-se pontos nas derivadas. Isso significa
que os picos que se sobrepõem em um espectro normal têm maior probabilidade de serem
resolvidos no espectro derivado correspondente. A segunda derivada pode ser utilizada
para remover efeito de inclinação de picos sobrepostos (PAULA, 2020; SVENDSEN, 2016;
BRERETON, 2007).

O método mais básico para derivação são as diferenças finitas: a primeira derivada é
estimada como a diferença entre dois pontos de medição espectral subsequentes; a derivada
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Figura 13 – Exemplos de espectro na região de comprimento de onda na faixa de 2245 -
2368 nm. (a): Espectros brutos, (b): espectros suavizados por uma média
de janela móvel com largura 5, (c): espectros suavizados por uma média de
janela móvel com largura 11.

de segunda ordem é então estimada calculando a diferença entre dois pontos sucessivos
do espectros de derivada de primeira ordem:

𝑥
′

𝑖 = 𝑥𝑖 − 𝑥𝑖−1 (28)

𝑥
′′

𝑖 = 𝑥
′

𝑖 − 𝑥
′

𝑖−1 = 𝑥
′

𝑖−1 − 2 · 𝑥𝑖 + 𝑥𝑖+1 (29)

onde 𝑥
′
𝑖 denota a primeira derivada e 𝑥

′′
𝑖 denota a segunda derivada no ponto i (compri-

mento de onda).
Este método é simples, mas, infelizmente, não é viável para medições mais reais devido

à inflação de ruído, devendo ser evitado na prática (RINNAN; BERG; ENGELSEN,
2009). Em razão disso, para um bom uso de técnicas de derivação, é necessário utilizar
suavização para não reduzir em excesso a relação sinal-ruído nos espectros corrigidos.
Savitzky e Golay (1964) popularizaram um método para derivação numérica de um vetor
que inclui uma etapa de suavização. Para encontrar a derivada no ponto central i, um
polinômio é ajustado em uma janela simétrica com dados brutos (Figura 14). Quando
os parâmetros para este polinômios são calculados, a derivada de qualquer ordem de esta
função pode ser facilmente encontrada analiticamente e esse valor é subsequentemente
usado como a estimativa da derivada para este ponto central. Esta operação é aplicada a
todos os pontos do espectro sequencialmente. O número de pontos usados para calcular o
polinômio (tamanho da janela) e o grau do polinômio ajustado são parâmetros de sintonia
(RINNAN; BERG; ENGELSEN, 2009).
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Figura 14 – Estimativa da primeira derivada por Savitzky-Golay. Uma janela de 7 pontos
e um polinômio de segunda ordem são usados para suavização.

Adaptado de Rinnan, Berg e Engelsen (2009)

2.4.3.3 MSC

MSC é uma das técnicas mais utilizadas para espectroscopia NIR (RINNAN; BERG;
ENGELSEN, 2009). Este pré-tratamento é capaz de minimizar deslocamentos da linha
de base e do efeito multiplicativo. O conceito por trás do MSC é que imperfeições (por
exemplo, efeito de dispersão indesejável) serão removidos da matriz de dados antes da
modelagem dos dados. O MSC compreende duas etapas:

1. Estimativa dos coeficientes de correção (contribuições aditivas e multiplicativas)

𝑥𝑜𝑟𝑔 = 𝑏0 + 𝑏𝑟𝑒𝑓,1 · 𝑥𝑟𝑒𝑓 + 𝑒 (30)

2. Corrigindo o espectro

𝑥𝑐𝑜𝑟𝑟 = 𝑥𝑜𝑟𝑔 − 𝑏0

𝑏𝑟𝑒𝑓,1
= 𝑥𝑟𝑒𝑓 + 𝑒

𝑏𝑟𝑒𝑓,1
(31)

onde 𝑥𝑜𝑟𝑔 é o espectro de amostra original medido pelo espectrômetro NIR, 𝑥𝑟𝑒𝑓 é o espec-
tro de referência usado para pré-processamento de todo o conjunto de dados, 𝑒 é a parte
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não modelada do 𝑥𝑜𝑟𝑔, 𝑥𝑐𝑜𝑟𝑟 são os espectros corrigidos e 𝑏0 e 𝑏𝑟𝑒𝑓,1 são parâmetros escala-
res, que diferem para cada amostra. A Figura 15 ilustra a interpretação dos parâmetros
escalares.

Na maioria das aplicações, o espectro médio do conjunto de calibração é usado como
espectro de referência, considerando que há uma dificuldade para determinação de um
verdadeiro espectro de referência em medições NIR. Isso ocorre em razão dos sinais de
diferentes componentes químicos serem fortemente sobrepostos e correlacionados, impe-
dindo a a quantificação da linha de base (AFSETH; KOHLER, 2012).

Em muitos casos, a aproximação de cada espectro pelo seu espectro médio e uma
linha de base constante não é suficiente. Logo, a Equação 30 deve ser expandida com
mais termos, tornando-se a técnica conhecida como Correção de Dispersão Multiplicativa
Estendida, EMSC. Esta expansão pode incluir ajuste polinomial de segunda ou maior
ordem ao espectro de referência, ajuste de uma linha de base no eixo do comprimento
de onda e uso de conhecimentos a priori a partir dos espectros de interesse ou espectrais
interferentes. A Equação 32 apresenta a formulação desse pré-tratamento com a expansão:

𝑥𝑜𝑟𝑔 =
[︁
1 𝑥𝑟𝑒𝑓 𝑥2

𝑟𝑒𝑓 𝜆 𝜆2 𝑥𝑖𝑛𝑡,1 𝑥𝑖𝑛𝑡,2 . . .
]︁

· 𝑏 + 𝑒 (32)

onde 𝜆 é o vetor de correção para o eixo do comprimento de onda, 𝑥𝑖𝑛𝑡,𝑖,i é a inclusão
de conhecimento a priori de informações espectrais desejadas/indesejadas (por exemplo,
o espectro de uma espécie interferente conhecida). A Equação 32 pode ser ainda expan-
dida para incluir quaisquer outras correções apropriadas. 𝑏 é um conjunto de escalares
(coeficientes de correção) dados pela Equação 33:

𝑏 = [𝑏0 𝑏𝑟𝑒𝑓,1 𝑏𝑟𝑒𝑓,2 𝑏𝜆,1 𝑏𝜆,2 𝑏𝑖𝑛𝑡,1 𝑏𝑖𝑛𝑡,2 . . .] (33)

onde 𝑏0 é a correção de interceptação, 𝑏𝑟𝑒𝑓,𝑖 é a correção de acordo com a i-ésima ordem
da referência, 𝑏𝜆,𝑖 é a correção do eixo do comprimento de onda da i-ésima ordem, e 𝑏𝑖𝑛𝑡,𝑖

é a correção da i-ésima informação conhecida.

2.4.3.4 SNV

O pré-processamento SNV é provavelmente o segundo método mais aplicado para
correção de dispersão de dados NIR (RINNAN; BERG; ENGELSEN, 2009; BARNES;
DHANOA; LISTER, 1989). O formato básico para correção de SNV é o mesmo do MSC
tradicional:

𝑥𝑐𝑜𝑟𝑟 = 𝑥𝑜𝑟𝑔 − 𝑎0

𝑎1
(34)
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Figura 15 – O espectro da amostra (pontos azuis) plotado em relação a um espectro de
referência selecionado. Os termos de correção escalar são encontrados como
a interceptação e a inclinação da linha preta, que é encontrada a partir do
ajuste da regressão de mínimos quadrados em todos os pontos.

Adaptado de Rinnan, Berg e Engelsen (2009)

onde 𝑎0 é o valor médio do espectro amostral a ser corrigido e 𝑎1 é o desvio padrão do
espectro amostral.

O fundamento de correção de sinal relacionado com SNV é o mesmo do MSC, exceto
que não é necessário um sinal de referência. Em vez disso, cada observação é processada
por si só, isolada do restante do conjunto. A falta de necessidade de uma referência
comum pode ser uma vantagem prática (RINNAN; BERG; ENGELSEN, 2009).
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3.1 Fermentações de S. cerevisiae em Biorreator

Nesta etapa, foram obtidos dados experimentais para mapear a cinética dos diferentes
ensaios fermentativos realizados. As variáveis determinadas por amostragem durante os
cultivos foram: concentração de células em g/L (𝐶𝑥), concentração de substrato, em
g/L (𝐶𝑠), concentração de etanol em g/L (𝐶𝑝). A supervision and control tool based
on artificial intelligence for high cell density cultivations (SUPERSYS-HCDC) (HORTA
et al., 2014), uma ferramenta de supervisão e controle baseada em inteligência artificial
para cultivo de alta densidade celular, desenvolvido in-house utilizando o Labview®, foi
utilizado para monitoramento e controle durante as fermentações.

3.1.1 Aparato Experimental e Testes Analíticos

O aparato experimental utilizado neste trabalho está disposto na Figura 16 e o seu
diagrama esquemático do sistema experimental está contido na Figura 17 . Todas as
fermentações foram realizadas com controle de temperatura mantida a 32∘C, por meio de
manipulação da temperatura do banho termostatizado (equipamento 15, Figura 16; Fi-
gura 17) que circula pela camisa do biorreator (equipamento 9, Figura 16; Figura 17). A
temperatura e o pH foram monitorados em tempo real pelo software SUPERSYS-HCDC,
mas o controle do pH não foi ativado, para reproduzir as condições de fermentação em-
pregadas nas usinas. O fornecimento do meio de alimentação para ensaios de batelada
alimentada (equipamentos 4 e 6, Figura 16; Figura 17) foi realizado por meio de outra
bomba peristáltica controlada pelo software SUPERSYS-HCDC com vazão variando entre
0,15 L/h e 0,5 L/h, de acordo com a estratégia de cultivo adotada.
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Para promover a homogeneização da suspensão e reproduzir o sistema de recirculação
do mosto empregado industrialmente, a mistura do meio reacional durante as fermentações
foi realizada por meio do sistema de recirculação (itens 7 e 13 da Figura 16; Figura
17), acoplado ao biorreator. A vazão de recirculação foi mantida em 0,28 L/min para
minimizar o tempo de residência do mosto no sistema de recirculação e garantir que o
fluido passando pela janela de leitura do acessório NIR-Online X-Cell DN50 (equipamento
8, Figura 16; Figura 17) apresente a mesma composição do meio reacional em um dado
instante. Além disso, o sistema de agitação por impelidores disponível no biorreator
(Figura 17) foi utilizado em algumas fermentações para avaliar sua influência na mistura
do sistema.

Utilizou-se um biorreator de 5 L (item 9 da Figura 16) do tipo tanque agitado para re-
alização das fermentações (equipamento 9, Figura 16). Os métodos analíticos empregados
para determinação das variáveis de interesse estão descritos abaixo.

■ Concentração celular: foi determinada por leitura de Densidade ótica (DO) através
de um espectrofotômetro no comprimento de onda de 600 nm;

■ Concentração de substrato e produto: foram obtidas por HPLC utilizando coluna
Sugar − PakTMI (300 x 6,5 mm) a 80 °C com água ultra pura como fase móvel (0,6
mL/min).

Durante as fermentações, amostras do caldo de cultivo foram retiradas para aferir as
variáveis preditas a cada 30 minutos ou 1 hora. As leveduras, os procedimentos para
preparo do pé-de-cuba e da suspensão foram gentilmente cedidos pela FERMENTEC
LTDA (Piracicaba, Brasil).
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Figura 16 – Aparato experimental completo instalado para conduzir as fermentações sob monitoramento dos Sistemas NIR-Online X-One
(3, 12 e 14), incluindo ainda a estrutura de suporte (8), biorreator e camisa (9), sistema de recirculação de meio reacional (7 e
13), de fornecimento de meio de alimentação (4 e 6), de controle de temperatura (15) e computadores para monitoramento do
processo (1, 3 e 5).
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Figura 17 – Diagrama esquemático do sistema experimental utilizado para realização dos ensaios fermentativos.
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3.1.2 Ensaios Fermentativos

Diversos ensaios fermentativos foram realizados com o objetivo de testar o desempenho
do sensor virtual baseado em espectroscopia NIR em diferentes cenários presentes em uma
fermentação industrial (Tabela 2). Cinco parâmetros foram testados: modo de operação,
presença de agitação, levedura, nível de contaminação e meio de cultivo.

Dois modos de operação da fermentação foram testados: batelada (B) e batelada
alimentada (BA). Como a batelada alimentada é o modo mais utilizado para produção
industrial de etanol, as três primeiras fermentações BA (Ferm 1, Ferm 2 e Ferm 3) fo-
ram idealizadas para ampliar a faixa de valores assumidos pelas variáveis preditas. Dessa
forma, a Ferm 1 operou com baixa concentração celular (< 5 g/L), permitindo que ocor-
resse acúmulo de substrato. Já a Ferm 2 operou com uma concentração celular média (>
20 g/L) e uma alimentação menos concentrada, diminuindo a concentração de substrato.
A Ferm 3 compreendeu alta concentração celular (> 50 g/L) e uma alimentação mais
concentrada.

Após a realização das três primeiras fermentações, observou-se uma dificuldade na
homogeneização do reator com apenas o sistema de recirculação. Logo, nos experimentos
seguintes, foi ativado o sistema de agitação por impelidores disponível no biorreator.

Três leveduras S. cerevisiae foram utilizadas nas fermentações: Fermel® liofilizada
(FL), FT2330L®, FT2858 L®. Estas últimas duas são leveduras floculantes presentes em
meio industrial, responsáveis por problemas na centrifugação. O nível de contaminação
foi menor nas fermentações em batelada alimentada e maior nas bateladas, como forma
de testar a eficiência da calibração nesse meio.

O meio de cultivo formulado a partir de melaço (concentração de ART ≈ 870 g/L),
cedido por uma usina parceira da FERMENTEC LTDA (Piracicaba, Brasil), foi diluído
em água para correção da concentração de substrato e foi utilizado em todas as fermen-
tações, exceto a Ferm 7. Neste ensaio, como forma de testar a robustez da inferência do
sensor virtual em um meio diferente, utilizou-se meio formulado a partir de caldo de cana,
adquirido de um vendedor local de São Carlos.
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Tabela 2 – Diferentes cenários presentes nos ensaios fermentativos realizados.

ID Modo de operação Agitação Levedura Contaminação (bastonetes/mL) Meio de cultivo

Ferm 1 BA Não FL ≈ 107 Melaço diluído

Ferm 2 BA Não FL ≈ 107 Melaço diluído

Ferm 3 BA Não FL ≈ 107 Melaço diluído

Ferm 4 B Sim FL ≈ 109 Melaço diluído

Ferm 5 B Sim FL/FT2330L/FT2858L ≈ 1010 Melaço diluído

Ferm 6 B Sim FL ≈ 1010 Caldo de cana
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3.1.3 Uso do Modelo Matemático Fermentativo para suavização
dos dados experimentais

O modelo fenomenológico utilizado para suavização dos dados experimentais é baseado
no trabalho de Mesquita (2021) e está apresentado abaixo (Equações 35, 36, 37, 38, 39):

𝑑𝑉

𝑑𝑡
= 𝐹 (35)

𝑑𝐶𝑥

𝑑𝑡
=
(︂

𝜇 − 𝐹

𝑉

)︂
· 𝐶𝑥 (36)

𝑑𝐶𝑠

𝑑𝑡
= (𝐶𝑠𝑚 − 𝐶𝑠) · 𝐹

𝑉
− 1

𝑌𝑥/𝑠

· 𝜇 · 𝐶𝑥 (37)

𝑑𝐶𝑝

𝑑𝑡
= 𝑌𝑃/𝑆

𝑌𝑋/𝑆

· 𝜇 · 𝐶𝑥 − 𝐹

𝑉
· 𝐶𝑝 (38)

𝜇 = 𝜇𝑚𝑎𝑥 · 𝐶𝑠

𝑘𝑠 + 𝐶𝑠

· exp
(︂

− 𝐶𝑠

𝑆𝑚

)︂
⏟  ⏞  

termo I

(︂
1 − 𝐶𝑝

𝑃𝑚

)︂
⏟  ⏞  

termo II

(39)

onde 𝑉 é o volume total (L), 𝐹 é a vazão de alimentação (L/h), 𝐶𝑥 é a concentração de
células (g/L), 𝜇 é a velocidade específica de crescimento (h−1), 𝐶𝑠 é a concentração de
substrato (g/L), 𝐶𝑠𝑚 é concentração de substrato no mosto (g/L), 𝑌𝑥/𝑠 é o rendimento de
células em relação ao substrato, 𝐶𝑝 é a concentração de produto (g/L), 𝑌𝑝/𝑠 é o rendimento
do produto em relação ao substrato, 𝜇𝑚𝑎𝑥 é constante de crescimento máxima (h−1), 𝑘𝑠 é
a constante de saturação (g/L), 𝑆𝑚 é a constante de inibição do substrato (g/L) e 𝑃𝑚 é
a constante de inibição do produto (g/L).

Esse modelo cinético assume como hipóteses: não segregação, (população celular ho-
mogênea), não estrutura (sem variações de componentes intracelulares), não há morte
celular, não há desvio de substrato para manutenção celular, a produção de etanol está
associada ao crescimento, há inibição por substrato (termo I) e há inibição por etanol
(termo II).

Os dados experimentais foram suavizados a partir de um ajuste matemático ao modelo
descrito acima realizado separadamente para cada componente em cada fermentação, o
que consiste em minimizar a função objetivo apenas com os dados de um dos componentes.
Estes novos dados suavizados foram utilizados como referência das variáveis preditas na
calibração do sensor virtual baseado em espectroscopia NIR. O software utilizado para
ajuste cinético foi o MATLAB® (2022a), utilizando o método Levenberg-Marquardt.
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3.2 Monitoramento do processo com NIR

Medições de espectro foram feitas com o equipamento NIR-Online X-One (Buchi Brasil
LTDA) (Figura 18)1. O espectrofotômetro NIR foi acoplado ao sistema de recirculação im-
plementado no biorreator (Figura 19), permitindo que se coletassem espectros em tempo
real durante o decorrer das fermentações. O sensor utiliza uma lâmpada para produzir
radiação infravermelha próxima que interage com as moléculas da amostra. A luz refletida
da amostra é coletada através de um conjunto de fibras ópticas que direcionam a luz para
o espectrofotômetro NIR. O espectrofotômetro NIR consiste em uma rede de difração
para dispersar espacialmente a luz de acordo com o comprimento de onda e uma matriz
de fotodiodos de índio-gálio-arsenieto contendo múltiplos elementos.

O intervalo de comprimento de onda utilizado foi de 900 a 1700 nm com resolução
de 5 nm. Realizaram-se varreduras a cada 10 segundos e espectros de amostra a cada
10 minutos. Espectros de amostra consistem em calcular o espectro médio a partir de
diversas varreduras em um determinado intervalo de tempo. Por exemplo, durante a
coleta de amostra de caldo de cultivo, selecionava-se a opção de coleta de espectro de
amostra do software do sensor NIR, determinando-se um espectro médio associado para
esta amostra. Esta opção foi utilizada também para determinar espectros de amostra
mesmo sem a retirada de amostra, como forma de expandir o número de espectros para
análises futuras.

Figura 18 – Espectrofotômetro NIR-Online X-One.

1 https://www.buchi.com/pt/produtos/instrumentos/nir-online-process-analyzer
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Figura 19 – Espectrofotômetro NIR-Online X-One montado no sistema experimental.

3.3 Tratamento Matemático dos dados

Os procedimentos de refinamento dos dados, as análises estatísticas e o ajuste do mo-
delo necessários neste desenvolvimento foram implementados no software Scilab® (Scilab
6.1.1).

3.3.1 Pré-processamento dos Espectros

Os espectros obtidos a partir dos ensaios fermentativos foram pré-processados sendo
que, para este estudo, foi considerado a técnica EMSC. Aproximou-se cada espectro pelo
seu espectro médio, uma linha de base e termos linear e quadrático no eixo do comprimento
de onda, como mostrado nas Equações 40 e 41:

𝑥𝑜𝑟𝑔 =
[︁
1 𝑥𝑐𝑎𝑏,𝑚𝑒𝑑 𝜆 𝜆2

]︁
· 𝑏 + 𝑒 (40)

𝑏 = [𝑏0 𝑏𝑐𝑎𝑏,𝑚𝑒𝑑 𝑏𝜆,1 𝑏𝜆,2] (41)

onde 𝑥𝑐𝑎𝑏,𝑚𝑒𝑑 é o espectro médio do conjunto de calibração. Para cada espectro, realizou-se
o ajuste da equação 40 e corrigiu-se o espectro por meio da Equação 42:

𝑥𝑐𝑜𝑟𝑟 = 𝑥𝑜𝑟𝑔 − 𝑏0 − 𝑏𝜆,1 · 𝜆 − 𝑏𝜆,2 · 𝜆2

𝑏𝑟𝑒𝑓,1
(42)



78 Capítulo 3. Materiais e Métodos

Este pré-tratamento é extremamente utilizado em espectroscopia NIR por causa da sua
capacidade de minimizar deslocamentos da linha de bases, efeito multiplicativo, variações
aleatórias, ressaltando as informações relevantes do espectro.

3.3.2 Calibração Multivariada e Otimização da Complexidade
do modelo

Neste trabalho, a regressão PLS foi utilizada como modelo para o sensor virtual. Os
dados espectroscópicos foram correlacionados com os dados de referência das variáveis
preditas. Dois tipos de dados de referência foram utilizados para construção de modelos:
dados experimentais e dados experimentais suavizados por modelo cinético fermentativo.

Para otimização da complexidade de modelo, utilizou-se o método de validação cru-
zada k-fold com 5 grupos e calculou-se o desvio padrão do erro de validação cruzada
para diferentes números de LV, ou seja, o 𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 2

𝑘 . Tendo estes valores calculados,
determinou-se o melhor número de variáveis latentes pela comparação das técnicas de
otimização 𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 e 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑐𝑎𝑙 e Teste F de Osten.



79

Capítulo 4

Resultados e Discussão

A Tabela 3 apresenta as condições empregadas nas fermentações realizadas. Destaca-se
a heterogeneidade de faixas de concentrações de células e de ART do meio de alimentação
para as Ferms 1, 2 e 3, o que foi feito propositalmente para a ampliar a faixa de valores
das variáveis preditas.

As Figuras 20 a 25 apresentam o resultado da suavização dos dados experimentais
para cada ensaio fermentativo e cada variável predita (𝐶𝑥, 𝐶𝑝 e 𝐶𝑠). Para realizar as
suavizações, foi utilizado o modelo fenomenológico descrito anteriormente, no qual se
aplicou mínimos quadrados ponderados separadamente para cada componente em cada
fermentação para o ajuste do modelo aos dados experimentais. Observa-se que para as
Ferms 1 a 3, Figuras 20 a 22, há um desvio grande dos dados experimentais em relação
aos dados suavizados. Isso foi atribuído à uma possível falta de homogeneização do reator
durante os ensaios, o que foi corrigido nos experimentos seguintes com a ativação do
sistema de agitação por impelidor do biorreator.

Os espectros obtidos na região do NIR para as fermentações encontram-se na Figura
26. É possível notar que todos os espectros possuem uma forma similar, com um grande
pico ao redor de 1400 nm correspondente ao primeiro sobretom vibracional da água. Este
comportamento era esperado e se deve à alta concentração de água no caldo de fermen-
tação. Outra característica importante nos espectros obtidos durante as fermentações
está na similaridade dos espectros em uma mesma fermentação. Embora haja variações
no espectro dentro de uma mesma fermentação, essas variações, em algumas regiões do
infravermelho, são menores que a diferença nos espectros de fermentações diferentes. Isso
é resultado das grandes diferenças entre os ensaios.
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Tabela 3 – Condições e parâmetros dos ensaios fermentativos realizados

ID Volume (pé de cuba - L) Volume final (L) Conc. celular (pé de cuba - g/L) Conc. de ART no meio de alimentação (g/L)

Ferm 1 1,5 4,5 4,2 392,8

Ferm 2 1,8 5,6 23,9 273,6

Ferm 3 1,67 5,0 57,1 386,2

Ferm 4 5,0 5,0 13,4 -

Ferm 5 5,0 5,0 12,6 -

Ferm 6 5,0 5,0 18,5 -
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Figura 20 – Suavização dos dados experimentais das Ferm 1 utilizando o modelo cinético fermentativo.
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Figura 21 – Suavização dos dados experimentais das Ferm 2 utilizando o modelo cinético fermentativo.
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Figura 22 – Suavização dos dados experimentais das Ferm 3 utilizando o modelo cinético fermentativo.
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Figura 23 – Suavização dos dados experimentais das Ferm 4 utilizando o modelo cinético fermentativo.
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Figura 24 – Suavização dos dados experimentais das Ferm 5 utilizando o modelo cinético fermentativo.
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Figura 25 – Suavização dos dados experimentais das Ferm 6 utilizando o modelo cinético fermentativo.
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Figura 26 – Espectros na região do NIR obtidos pelo Sistema NIR-Online X-One durante
as Fermentações de 1 a 6.

Os ensaios fermentativos foram desenvolvidos para representar diferentes situações que
ocorrem em processos industriais. Dessa forma, ao analisar Figura 27, que apresenta as
regiões de concentrações de etanol, açúcares redutores totais e células para as fermenta-
ções, é possível observar que as fermentações 1 a 3 abrangeram regiões bem distintas do
diagrama de fases. Isto é um resultado esperado, considerando que estas fermentações
foram idealizadas para serem utilizadas como conjunto de calibração.

Já as fermentações batelada 4 a 6 tiveram comportamento similar entre si. As dife-
renças entre elas estão relacionadas com a faixa de concentrações, sendo que a Ferm 4
deteve menores valores de 𝐶𝑠 e a Ferm 6 deteve maiores valores de 𝐶𝑠.

A suavização dos dados experimentais ficou aparente na Figura 27. Os dados experi-
mentais suavizados reduziram o ruído intrínseco das técnicas analíticas, notadamente nas
variáveis 𝐶𝑠 e 𝐶𝑝.

Tendo esses resultados para essas fermentações, decidiu-se utilizar as fermentações
1 a 3 para construção do conjunto de calibração do modelo quimiométrico PLS e as
fermentações 4 a 6 como conjunto de validação externa. Primeiramente, os espectros
do conjunto de calibração foram pré-tratados com EMSC, como mostrado na Figura 28.
Em seguida, utilizou-se o espectro médio do conjunto de calibração para pré-tratar com
EMSC os espectros do conjunto de validação, como mostrado na Figura 29.
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Figura 27 – Regiões de concentração de etanol (𝐶𝑝), açúcares redutores totais (𝐶𝑠) e células (𝐶𝑥) para as diferentes fermentações: Ferm
1 – vermelho; Ferm 2 – azul; Ferm 3 – verde; Ferm 4 – preto; Ferm 5 – amarelo; Ferm 6 – ciano.
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Figura 28 – Efeito do pré-tratamento EMSC nos espectros do conjunto de calibração.

Figura 29 – Efeito do pré-tratamento EMSC nos espectros do conjunto de validação
externa.

Criaram-se modelos quimiométricos PLS com dados experimentais e com dados ex-
perimentais suavizados. Para determinação da complexidade do modelo, foi utilizada
validação cruzada k-fold com 10 grupos e análise das relações 𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 e 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑐𝑎𝑙 e
Teste F de Osten. As Figuras 30 a 32 apresentam o perfil de 𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 e 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑐𝑎𝑙 e
Teste F de Osten versus o número de variáveis latentes para as variáveis 𝐶𝑥, 𝐶𝑠 e 𝐶𝑝 dos
modelos com dados experimentais, respectivamente. Já as Figuras 33 a 35 apresentam
o perfil de 𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 e 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑐𝑎𝑙 e Teste F de Osten versus o número de variáveis
latentes para as variáveis 𝐶𝑥, 𝐶𝑠 e 𝐶𝑝 dos modelos com dados experimentais suavizados.

Observa-se que, de maneira geral, as duas técnicas para otimização da complexidade
do modelo determinaram o mesmo número de variáveis latentes para cada componente.
Optou-se por não utilizar o mínimo global do 𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉 por uma questão de parcimônia
no escolha do número de variáveis latentes e pelo motivo do erro de validação cruzada
não reduzir substancialmente com o aumento do número de regressores.



90 Capítulo 4. Resultados e Discussão

Os modelos otimizados foram utilizados para inferir as concentrações dos grupos de
validação externa (Ferm 4, Ferm 5 e Ferm6). As Figuras 36 a 38 apresentam os resultados
de validação cruzada para os componente 𝐶𝑥, 𝐶𝑠 e 𝐶𝑝, respectivamente, do modelo com
dados experimentais otimizado e inferência do grupo de validação externa. As Figuras
39 a 41 apresentam os resultados de validação cruzada para os componente 𝐶𝑥, 𝐶𝑠 e 𝐶𝑝,
respectivamente, do modelo com dados experimentais suavizados otimizado e inferência
do grupo de validação externa.

As Tabelas 4 e 5 apresentam os resultados estatísticos para os modelos PLS obtidos
com dados experimentais e com dados experimentais suavizados, respectivamente. É pos-
sível observar que, de maneira geral, houve melhora na estimativa das concentrações do
grupo de validação externa quando se utilizaram dados experimentais suavizados (dimi-
nuição do 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃 ). Isso pode ser consequência da redução do ruído intrínseco dos dados
experimentais do grupo de calibração, notadamente na concentração de substrato. Como
mostrado nas Figuras 20 a 22, há um grande número de amostras com valores ruidosos
para a variável 𝐶𝑠, o que pode ter sido amenizado com a suavização pelo modelo cinético
fermentativo.

As variáveis 𝐶𝑥 e 𝐶𝑝 detiveram valores de 𝑅𝑀𝑆𝐸𝑃 muito superiores aos de 𝑅𝑀𝑆𝐸𝐶𝑉

para as fermentações 5 e 6. No caso da Ferm 5, o uso de leveduras floculantes pode ter
impactado na caracterização da concentração de células pela sua capacidade de formar
flóculos no sistema. Já na Ferm 6, o uso de um meio baseado em caldo de cana, diferente
do que foi utilizado para treinamento do sensor virtual, e o número pequeno de amostras
de calibração na sua faixa de concentrações (vide Figura 27) podem ter impactado na
performance da inferência no grupo de validação externa.

Logo, o desenvolvimento de uma abordagem de suavização de dados de referência a
partir de modelo cinético fermentativo para inferência quimiométrica mostrou-se inte-
ressante como metodologia para estimação e acompanhamento da fermentação alcoólica.
Embora os resultados estatísticos não tenham sido todos promissores para todas as va-
riáveis preditas, estes podem ser justificados pela variabilidade e complexidade da fer-
mentação alcoólica: presença de contaminação, tipo de levedura, modo de condução da
fermentação. Algumas melhorias podem impactar no melhor desenvolvimento do sensor:
maior conjunto de dados de calibração, expandindo a faixa de valores, e buscando reter o
máximo da variabilidade do sistema possível.
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Figura 30 – Otimização da complexidade do modelo com dados experimentais para a
variável 𝐶𝑥.

Figura 31 – Otimização da complexidade do modelo com dados experimentais para a
variável 𝐶𝑠.
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Figura 32 – Otimização da complexidade do modelo com dados experimentais para a
variável 𝐶𝑝.

Figura 33 – Otimização da complexidade do modelo com dados experimentais suavizados
para a variável 𝐶𝑥.
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Figura 34 – Otimização da complexidade do modelo com dados experimentais suavizados
para a variável 𝐶𝑠.

Figura 35 – Otimização da complexidade do modelo com dados experimentais suavizados
para a variável 𝐶𝑝.
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Figura 36 – Gráfico de validação cruzada para o componente 𝐶𝑥 do modelo com dados experimentais otimizado e inferência do grupo de
validação externa (da esquerda para direita, Ferm 4 e Ferm 5, e abaixo, Ferm 6)
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Figura 37 – Gráfico de validação cruzada para o componente 𝐶𝑠 do modelo com dados experimentais otimizado e inferência do grupo de
validação externa (da esquerda para direita, Ferm 4 e Ferm 5, e abaixo, Ferm 6)
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Figura 38 – Gráfico de validação cruzada para o componente 𝐶𝑝 do modelo com dados experimentais otimizado e inferência do grupo de
validação externa (da esquerda para direita, Ferm 4 e Ferm 5, e abaixo, Ferm 6)
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Figura 39 – Gráfico de validação cruzada para o componente 𝐶𝑥 do modelo com dados experimentais suavizados otimizado e inferência do
grupo de validação externa (da esquerda para direita, Ferm 4 e Ferm 5, e abaixo, Ferm 6).
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Figura 40 – Gráfico de validação cruzada para o componente 𝐶𝑠 do modelo com dados experimentais suavizados otimizado e inferência do
grupo de validação externa (da esquerda para direita, Ferm 4 e Ferm 5, e abaixo, Ferm 6).
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Figura 41 – Gráfico de validação cruzada para o componente 𝐶𝑥 do modelo com dados experimentais suavizados otimizado e inferência do
grupo de validação externa (da esquerda para direita, Ferm 4 e Ferm 5, e abaixo, Ferm 6).
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Tabela 4 – Modelos PLS obtidos com dados experimentais (da esquerda para direita em
relação ao RMSEP: Ferm 4, Ferm 5 e Ferm 6 ).

Componente LV RMSECV (g/L) RMSEP (g/L)

𝐶𝑥 5 3,95 4,41 - 7,84 - 12,37

𝐶𝑠 3 11,86 11,33 - 14,13 - 13,67

𝐶𝑝 5 3,18 7,88 - 6,07 - 9,10

Tabela 5 – Modelos PLS obtidos com dados experimentais suavizados (da esquerda para
direita em relação ao RMSEP: Ferm 4, Ferm 5 e Ferm 6 ).

Componente LV RMSECV (g/L) RMSEP (g/L)

𝐶𝑥 5 2,25 3,28 - 7,67 - 13,79

𝐶𝑠 5 11,75 10,92 - 12,68 - 11,02

𝐶𝑝 3 2,6 9,70 - 6,74 - 6,64
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A principal contribuição deste trabalho foi mostrar a viabilidade de abordagem de
suavização de dados de referência a partir de modelo cinético fermentativo para cons-
trução de sensor virtual baseado em espectroscopia NIR. O uso de um modelo cinético
fermentatico para suavização de dados experimentais conseguiu reduzir o erro de predição
da variável 𝐶𝑠 em todas as fermentações do grupo de validação externa. As variáveis 𝐶𝑥

e 𝐶𝑝 não tiveram redução significativa do erro de predição com o modelo baseado nessa
metodologia.

Como trabalho futuro, recomenda-se utilizar um maior conjunto de dados de cali-
bração, expandindo a faixa de valores, e buscando reter o máximo da variabilidade do
sistema possível (contaminação, leveduras, meio de cultivo). Outras metodologias in-
cluem: seleção de comprimentos de onda, métodos de detecção de outliers, uso de redes
neurais.
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