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Resumo

O controle e o monitoramento automatizado de bioprocessos sao ferramentas fundamen-
tais para a industria biotecnolégica moderna. A fermentagao alcodlica, por exemplo, é
um processo biotecnologico ja bem consolidado na industria sucroalcooleira, tendo alta
produtividade e microrganismo robusto. No entanto, um fator ainda pode ser melhorado:
o monitoramento do bioprocesso. O monitoramento da fermentacao alcodlica tipicamente
é realizado com técnicas at-line e off-line, como Cromatogafia Liquida de Alta Eficiéncia
(HPLC), o que implica em atraso para verificar o fim da fermentacao e/ou algum dis-
turbio. A espectroscopia NIR pode ser utilizada para monitorar bioprocessos, inferindo
em tempo real variaveis chave na fermentacao, como a concentracao residual de agucar.
A grande dificuldade no uso dessa técnica é a presenca de ruido intenso nas medicoes,
necessitando de pré-tratamentos para seu uso em um softsensor. O uso de um modelo
fenomenolégico de fermentacao pode reduzir o ruido associado dos dados experimentais,
melhorando a estimativa das varidaveis da fermentacgdo pela técnica quimiométrica. Di-
ante destes aspectos, foi desenvolvida uma metodologia para a inferéncia de concentracao
celular, de concentragao de substrato e de concentragao de produto em uma fermentacao
alcodlica. A metodologia se baseia na suavizagao 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-
trucao do sensor virtual. Trés fermentacoes bateladas alimentadas foram utilizadas para
construcao do conjunto de calibracao e trés bateladas foram utilizadas para validacao do

SENnsor.

Palavras-chave: fermentacao alcodlica, 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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Capitulo 1

Introducao

A crescente demanda energética e a preocupagao com as emissoes de Gases de Efeito
Estufa (GEE) impulsionam a busca por fontes alternativas de energia renovaveis, susten-
taveis e economicamente vidveis (JOSHI et al., 2017). O etanol ¢ um biocombustivel com
grande potencial para substituir os combustiveis fosseis e reduzir de forma significativa a
emissdo de GEE (KANG et al., 2015).

O Brasil é o segundo maior produtor mundial de etanol (27% da produc¢ao mundial),
mantendo-se atras apenas dos Estados Unidos (RFA, 2022). Em 2022, foram produzidos
30,75 bilhoes de litros de etanol no Brasil, sendo que o etanol combustivel correspondeu
a 27,53 bilhoes de litros dessa producao (89,5%) (USDABR, 2024). Em comparagao
com 2022, estima-se que em 2023 foram produzidos 32,95 bilhoes de litros de etanol no
Brasil, um aumento de 7%. A expectativa de aumento esté relacionada com o aumento
da producao de etanol de milho, prego mais elevado do petréleo e o incentivo do programa
RenovaBio, possibilitando que a producao de etanol dobre até 2030 (STAFF, 2018).

No Brasil, a principal matéria-prima empregada para produzir etanol é a cana-de-
acucar, sendo que o etanol obtido a partir da cana reduz em cerca de 89% a emissao
de GEE (CO,, CHy e NOy) em comparacao a gasolina (CANA, 2018). Nas industrias
sucroalcooleiras, a producao de etanol pode ser dividida nas seguintes etapas: extracao,
tratamento, fermentagao e cogeragdo 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-
tagao com reciclo de leveduras, processo conhecido como Melle-Boinot (BASSO; BASSO,
2018). A grande vantagem desse processo é que ele permite operar a fermentacao com altas
concentragoes de células de levedura, evitando o consumo de aglicares para crescimento e

brotacao de leveduras no inicio de cada ciclo, o que reduz o tempo e os custos associados
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com preparacao do inéculo e aumenta a eficiéncia geral do processo fermentativo (NEIT-
ZEL et al., 2020). Iniciando com uma alta concentragao de células de levedura, diminui-se
o tempo de fermentacao e aumenta-se a produtividade (BASSO; BASSO, 2018).

A fermentacao alcodlica apresenta uma grande limitagdo ao longo do processo: varia-
veis como concentracao de células, concentracao de substrato e concentragao de etanol
nao costumam ser medidas on-line por causa da dificuldade, alto custo e/ou nao exis-
téncia dos sensores associados, necessitando de técnicas at-line e/ou offline para sua
determinacao, como Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia, 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
analise das amostras. Para a fermentacao alcodlica, busca-se direcionar o processo para
que ocorra aumento do teor alcodlico do vinho produzido e diminui¢cao do volume de
vinhaga. O conhecimento em tempo real do perfil de agicares e de etanol dentro da
dorna fermentativa permite que se otimize as varidveis manipuladas de processo, como a
vazao de alimentacao de mosto e a vazao de dgua de refrigeracao, deslocando o sistema
de situagoes desfavoraveis, a exemplo de altas temperaturas, inibicaio do metabolismo
celular pelo etanol (SONEGO, 2016; SANTOS; ALU{ZIO; CALDAS, 2015; RIVERA et
al., 2006).

Considerando estes aspectos, a aplicacdo de técnicas que permitam o monitoramento
do processo a partir de informagoes diretas e adquiridas de maneira rapida, precisa e re-
produtivel torna-se critica (BILSKEY et al., 2020; PINTO, 2017). Uma forma de estimar,
em tempo real, seria por meio de softsensors (sensores virtuais). Sensores virtuais sao
modelos mateméticos que estimam, em tempo real, a variavel desejada (variavel predita)
a partir de dados medidos do sistema (variaveis preditoras) (LOTUFO; GARCIA, 2008;
FORTUNA et al., 2006). Para o ajuste do modelo matematico do sensor virtual, deve-se
determinar o conjunto de dados histéricos da variavel predita por meio de alguma técnica
analitica, como, por exemplo, o HPLC, e correlacionar com o conjunto de dados histéricos

das variaveis preditoras selecionadas.

A técnica de espectroscopia NIR, espectroscopia do Infravermelho proximo, é uma
tecnologia madura que tem sido amplamente utilizada para monitorar varios processos de
fermentacao em escalas de laboratério e piloto (GARGALO et al., 2022). Ela é baseada
na propriedade de absorcao de energia de uma molécula em uma determinada regiao
do espectro eletromagnético, notadamente em comprimentos de onda de 780 a 2500 nm
(PASQUINTI, 2003). Sua principal vantagem em relacao as andlises quimicas convencionais
é a capacidade de quantificar multiconstituintes com o minimo, ou nenhuma, preparacao
de amostra, de forma rapida e nao destrutiva. Para seu uso, no entanto, necessita-se
realizar a calibragdo multivariada que engloba a definicdo do modelo e ajuste de seus

parametros.
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A Regressao por Minimos Quadrados Parciais, Partial Least Squares Regression (PLSR),
¢ umas das principais técnicas de analise 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 a PLSR ja vem sendo aplicado na quantificacdo de compostos
presentes no meio de fermentacao alcodlica (FULGENCIO et al., 2023; NASCIMENTO
et al., 2017; BLANCO; PEINADO; MAS, 2004).

Apesar da vasta aplicacao de técnicas de espectroscopia NIR associadas a analise
multivariada na quantificagdo de analitos distintos na fermentacao alcodlica com meio
definido, nao foram encontrados estudos na literatura que abordassem o uso de espec-
tros NIR associados a calibracao multivariada para monitoramento de uma fermentacao
alcodlica com meio complexo. O meio complexo, diferentemente do meio definido que,
no geral, possui composi¢ao quimica definida e controlada, apresenta corpos estranhos ao
meio (fibras, gomas, leveduras selvagens, contaminagao) (PACHECO, 2010). No caso do
Brasil, onde 70% das unidades de processamento de cana-de-agicar sdo usinas com desti-
larias anexas (produzem tanto agicar quanto etanol) (CAVALETT et al., 2012), o meio
complexo é resultado do uso de melago e/ou de caldo de cana como mosto de fermentagao.

Além disso, a falta de reprodutibilidade e o grande erro experimental inerentes aos
processos biolégicos, (LOPES; GABRIEL; BORGES, 2011), podem dificultar a criagdo
de um sensor virtual com boa capacidade preditiva. As técnicas padroes para acom-
panhamento da fermentacgao alcodlica, como HPLC e leitura de densidade ética (DO),
podem apresentar ruido em suas medicoes, tornando os dados provenientes dessas téc-
nicas inviaveis para construcao de um modelo quimiométrico baseado em espectroscopia
eficiente.

Uma possivel solugao seria o uso de um modelo fenomenologico de fermentagao ajus-
tado com os dados experimentais dos ensaios. Isso poderia reduzir tais efeitos, além de
gerar mais dados para a calibracao do sensor. No entanto, erros de modelagem podem
acarretar em erro sistematico, prejudicando seu desempenho na estimacgao das variaveis
preditas. Estudos avaliando a suavizacao dos dados experimentais por modelos fermen-
tativos e seu impacto em modelos de calibragao multivariada baseados em espectroscopia
NIR parecem ainda nao 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 fermentacao alcodlica 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 fermentacao

alcodlica industrial.
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Os objetivos especificos do trabalho sao:

a) Realizacao de ensaios de fermentagao alcodlica com meio industrial para coleta de

dados experimentais e de espectros;

b) Uso de um modelo fenomenoldgico de fermentacao para suavizar dados experimen-

tais dos ensaios fermentativos;

¢) Definigdo de uma metodologia para tratamento dos dados provenientes dos espec-

tros;

d) Avaliagao/validagao do desempenho do sensor virtual com metodologia classica (da-
dos experimentais) e com metodologia proposta (uso do modelo fenomenolégico 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 fermentacao alcodlica indus-
trial. Assim, para realizacdo desse objetivo, nas se¢des subsequentes, foram detalhadas
as areas de conhecimento necessarias para seu éxito. Primeiramente, apresenta-se uma
revisao sobre a fermentacgao alcodlica, destacando, principalmente, o processo industrial
e a modelagem matematica.

Em seguida, foram descritos os principais embasamentos das técnicas quimiométricas
classicas utilizadas para construgao dos modelos de calibragao multivariada baseados em
espectroscopia NIR.

Por ultimo, foi discutida a Espectroscopia de Infravermelho Préximo (NIR), dando
énfase em trabalhos da literatura que construiram sensores virtuais baseados nessa técnica
para fermentacao. Ademais, a importancia do pré-tratamento dos dados espectrométricos
foi revisada, destacando-se as principais técnicas utilizadas na literatura e o efeito delas

para diminuicao de erros aleatérios nos espectros.

2.1 Fermentacao Alcodlica

2.1.1 Producao 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-agicar e o milho, respectivamente (AFDC,
2021). De maneira geral, a produgdo global de etanol continua crescendo, mas houve

uma reducao de 10% em 2020 devido a pandemia do COVID-19, conforme apresentado
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na Figura 1.

Figura 1 — Producao mundial de etanol no periodo de 2007 a 2021.
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A tendéncia de crescimento na producao global de etanol é respaldada por fatores como
politicas de incentivo ao aumento da porcentagem em volume de etanol anidro na gasolina
do Brasil (18 a 27%) e de outros paises, diminui¢ao da emissao de gas carbonico assinada
por diversas nagoes participantes da 21* Conferéncia das Partes da Convenc¢ao-Quadro
das Nagoes Unidas sobre a Mudanga do Clima (COP-21 da Convencao do Clima), alto
custo da eletricidade e de investimentos para implantacao de sistemas plug-in de carros
hibridos (VANDENBERGHE et al., 2022).

2.1.2 Etanol no Brasil

A industria sucroalcooleira nacional passou por diversas inovagoes tecnoldgicas que
proporcionaram a ampliagdo da sua capacidade produtiva. Em 20 de Fevereiro de 1931,
o Decreto n® 19.717 estabeleceu a aquisicao obrigatdria de etanol anidro, na proporcao de
5% da gasolina importada. Em 1933, foi criado o Instituto do Actcar e do Alcool (IAA),
orgao governamental responséavel pelo controle da produgao de acgticar e etanol, fixando
os precos e os regimes de produgao, além do monopodlio na comercializagdo externa do
agucar (LOPES; GABRIEL; BORGES, 2011).

Com a Crise do Petroleo na década de 1970, em que os precos dos barris atingiram
valores bastante elevados, o Brasil importava cerca de 80% de suas necessidades. As
solucoes propostas foram o aumento da producao interna de petréleo e concomitantemente

a utilizacao do etanol como combustivel automotivo. Dessa forma, o governo instituiu
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o Programa Nacional do Alcool (Proalcool) que fornecia incentivos e subsidios para a
expansao de destilarias, o desenvolvimento de veiculos movidos a etanol, a mistura de
etanol anidro com gasolina (E20) e a pesquisa e desenvolvimento de produgao de etanol
(GRASSI; PEREIRA, 2019; LOPES; GABRIEL; BORGES, 2011).

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

Desde 2003, com a introdugao dos veiculos flex-fuel (carro biocombustivel), que pode
ser abastecido com etanol hidratado ou gasolina em qualquer proporc¢ao, a demanda por
etanol cresceu ainda mais. O recrudescimento do prego do barril de petréleo que saltou
de US$ 30 em 2003 e alcangou mais de US$ 130 no auge da crise de 2008 contribuiu ainda
mais para a consolidagao da tecnologia flez-fuel (GOMES, 2020).

Ademais, a preocupacao com as mudancas climaticas e os efeitos no meio ambiente
estimularam autoridades brasileiras a tomar medidas concretas para reduzir emissoes de
CO,. Nesse sentido, o Governo Federal criou o programa RenovaBio em dezembro de 2016
com o objetivo de estimular a produgao de biocombustiveis no Brasil (Lei n® 13.576,/2017).
Pretende-se aumentar a eficiéncia energética dos processos e reduzir as emissoes de gases
causadores do efeito estufa em 37% até 2025 e para 43% até 2030 (considerando os niveis de
emissoes 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 geracao (2G - materiais lignocelulésicos). E possivel integrar a
producao de etanol de primeira e segunda geragdo (MARTINEZ-JIMENEZ et al., 2022)
a partir da cana-de-acticar. Na producao do etanol 2G, ocorre o aumento das despesas
relativas ao custo de capital (adigao de etapas ao processo) e ao custo de operagao (uso de
enzimas hidroliticas na etapa de hidrélise da biomassa) (LONGATI et al., 2018). Varios
sdo os desafios a serem superados, considerando as duas principais etapas adicionais do
processo de producao de etanol 2@G, pré-tratamento, hidrélise.

O pré-tratamento do bagaco, necessario para uma a¢do mais efetiva das enzimas hi-
droliticas, aumenta a presenca de compostos toxicos, como aldeidos, acidos organicos e
fenodis. Devido a presenga desses inibidores, um efeito estressante ¢ imposto a levedura,
influenciando na produgao de etanol (BASSO; BASSO, 2018; HAHN-HAGERDAL et
al., 2006). H4 ainda a concorréncia entre o etanol de segunda geragao e a produgao de
eletricidade pelo uso do bagago (MALUF; GURGEL, 2016). Por isso, na maioria das usi-
nas brasileiras, somente se produz o etanol de primeira geracao (BASSO; BASSO, 2018;
LONGATT et al., 2018).
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Aproximadamente, 70% das unidades de processamento de cana-de-ac¢iicar do Brasil
sao usinas com destilarias anexas (produzem tanto agicar quanto etanol); as demais sao
usinas (produzem apenas agucar) e destilarias auténomas (produzem apenas etanol) (CA-
VALETT et al., 2012). A produgao de etanol 1G em uma destilaria auténoma brasileira
pode ser dividida em quatro principais etapas: extracao, tratamento, fermentacao e co-
geracao de vapor e energia (PEREIRA; BADINO; CRUZ, 2018). A Figura 2 apresenta

um fHuxograma simplificado de produgao de etanol 1G e 2G.

Figura 2 — Fluxograma simplificado de producao de etanol 1G e 2G.
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A sinergia entre a produgao de agicar e bioetanol foi responsavel pela consolidacao do
setor sucroalcooleiro. A cogeracao de bioeletricidade e calor, que sao obtidos da queima
de bagaco da cana-de-agtiicar e/ou queima da palha, permite a autossuficiéncia energética
e subsisténcia das usinas de cana-de-agiicar 1G. Desde 1999, usinas de cana-de-ag¢ucar
podem comercializar sua energia excedente, o que torna o processo ainda mais sustentavel
e lucrativo (GRASSI; PEREIRA, 2019).

Embora a producao de etanol de primeira geracao ja seja uma tecnologia bem consoli-
dada, é possivel implementar melhorias para elevar o rendimento e reduzir os custos como:
aplicacdo de melhores praticas agronomicas (cultivares mais produtivas e resistentes), se-

lecado de linhagens e melhoria das caracteristicas de microrganismos que garantam alta
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eficiéncia fermentativa, controle inteligente da temperatura durante a fermentagao (dimi-
nuindo o consumo de dgua e a toxicidade do etanol), diminuigdo da contaminagao bac-

teriana, desenvolvimento de novos processos fermentativos empregando matérias-primas
alternativas, etc (LOPES; GABRIEL; BORGES, 2011; PACHECO, 2011).

2.1.4 Bioquimica da Fermentacao Alcodlica

A geracao de energia sem a cadeia de transporte de elétrons é chamada de fermentacao
(SHULER; KARGI, 2006). Existem trés tipos de fermentagdo: a alcodlica, a latica e a
acética. A fermentacgao alcodlica é o processo de transformacao de agiicares fermentesciveis
(glicose, frutose, etc.) presentes em uma solugao em etanol e diéxido de carbono (COy) por
meio de leveduras em condicdo anaerdbia. A levedura mais utilizada nas usinas brasileiras
¢é a Saccharomyces cerevisiae, sendo ela um microrganismo anaerébio facultativo, ou seja,
tem a habilidade de se ajustar metabolicamente, tanto em condi¢des de aerobiose como
de anaerobiose. A transformacao do agticar em etanol e CO, envolve 12 reagdes em
sequéncia ordenada, cada qual catalisada por uma enzima especifica. O objetivo principal
da levedura ao metabolizar o aglcar pela via anaerébia é gerar energia (ATP) para a
manutencao das atividades vitais e do crescimento microbiano (LIMA et al., 2002). A

Figura 3 apresenta um esquema simplificado da via metabdlica da fermentacao alcodlica.

Figura 3 — Via metabdlica simplificada da fermentagao alcodlica para a Saccharomyces
cerevisiae.

*®

e
15 (gi‘“
Saccharomyces

cerevisiae

Biomassa

Acidos
organicos

Glicerol

co,

Adaptado de Almeida (2019)



40 Capitulo 2. Revisao Bibliogrifica

Na fermentacgao do caldo de cana em que a sacarose é o agucar predominante, existe
uma primeira fase que consiste na inversao da sacarose, ou seja, o seu desdobramento nas

hexoses glicose e frutose pela acdo de uma enzima, a invertase, produzida pela levedura,
conforme apresentado na Equagao 1 (LOPES; GABRIEL; BORGES, 2011).

C12H201; + HyO — 2C6H 5,04 (1)
Sacarose Agua Hexose
Na segunda fase, ocorre a conversao das hexoses em etanol, gas carbonico e liberacao
de energia, como mostrado na equacao simplificada de Gay-Lussac, Equacao 2, o que
evidencia o carater exotérmico da fermentagao alcodlica (LOPES; GABRIEL; BORGES,
2011).

C(;H12OG — 202H5OH + 2002 + 25 kcal/mol (2)

Hexose Etanol

A fermentacao alcodlica, portanto, origina diversos produtos e subprodutos que podem

ter grande impacto na analise espectroscopica.

2.1.5 Modos de operacao dos processos fermentativos

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

No caso das destilarias de dlcool de porte comercial, o processo fermentativo utilizado
¢ o de separagao e reutilizacao do fermento, denominado processo Melle-Boinot. Tal
processo pode ser conduzido de forma continua, descontinua ou semicontinua. No Brasil,

cerca de 80% das destilarias utilizam o processo semicontinuo, também denominado de
batelada alimentada (BASSO; BASSO, 2018).

2.1.5.1 Processos continuos

O processo de fermentagao continua caracteriza-se por possuir uma alimentacao con-
tinua de meio de cultura a uma determinada vazao constante, sendo o volume de reacao
mantido constante através da retirada continua de caldo fermentado. Isso faz com que o
sistema opere em regime permanente, condi¢do na qual as varidveis de estado (concentra-
¢ao de células, de substrato limitante e de produto) permanecem constantes ao longo do
tempo de operagao do sistema (SCHMIDELL et al., 2001). Os fermentadores podem ser

operados de forma individual ou acoplados em série, podendo ter ou nao a recirculacao de
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células de levedura. A fermentacao Melle-Boinot pode ser realizada de forma continua,
em que o mosto é misturado ao fermento na primeira dorna e sera reaproveitado para
as demais dornas num processo continuo até chegar a tltima dorna (SONEGO, 2016;
LOPES; GABRIEL; BORGES, 2011). A Figura 4 apresenta um fluxograma do processo

de fermentacgado continua.

Figura 4 — Fluxograma do processo Melle-Boinot operando em fermentacao continua.
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Entre as grandes vantagens do modo continuo de operacao estao: reducao de tem-
pos mortos, levando a um aumento na produtividade; obtencao de um meio fermentado
mais uniforme, o que facilita o processo de recuperacao do produto; maior facilidade de
utilizacao de controladores; reducao de mao-de-obra empregada no processo. Ja como
desvantagens pode-se citar: maior possibilidade de ocorréncia de contaminacoes, por se
tratar de um sistema essencialmente aberto; dificuldades de operacao em estado estaci-

ondrio em determinadas situagoes (formagao de espuma, crescimento do microrganismo
nas paredes do reator, etc.) (SCHMIDELL et al., 2001).

2.1.5.2 Processos descontinuos

Em um processo descontinuo, também conhecido como em batelada, as etapas de
enchimento do tanque de fermentacao, limpeza, inoculagao e operagoes de descarga para o
meio fermentado sao realizados de forma intermitente. Dessa forma, o in6culo (levedura) é
colocado na cuba de fermentacao, adiciona-se o mosto e, ao final da fermentacao, o mosto
fermentado (vinho) segue para a segdo de separagdo (SANTOS; ALUIZIO; CALDAS,
2015). O risco de contaminagao nesse processo é menor devido a esterilizagao da dorna e
a adicao de novo inéculo a cada ciclo de fermentacao. Entretanto, a elevada concentracao
de substrato na alimentagao pode acarretar efeitos inibitérios ou formacgao de subprodutos

indesejados, diminuindo assim, os indices de produtividade e rendimento da fermentacao.
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Ademais, para cada batelada, o reator tem que ser limpo, o mosto e o in6culo devem ser

carregados ao sistema para dar inicio ao processo fermentativo, demandando tempo de

operacio (BORGES, 2008; MAIORELLA; WILKE; BLANCH, 1981).

2.1.5.3 Processos semicontinuos

No processo semicontinuo, também conhecido como em batelada alimentada, consiste
na adi¢ao de um ou mais nutrientes no fermentador durante o cultivo e os produtos for-
mados permanecem no fermentador até o final do processo. A fermentacao Melle-Boinot
semicontinua, caracterizada pelo reciclo de células, é a mais utilizada nas destilarias de
alcool de porte comercial. Nesse processo, a alimentacao dura cerca de 5h e ao término
de cada fermentacao etandlica (9 a 12h) o meio fermentado é separado por centrifuga-
¢ao em duas partes: vinho delevedurado e creme de levedura. O vinho delevedurado
é enviado para destilaria e o creme de leveduras (suspensao concentrada em leveduras)
¢ encaminhado para os pré-fermentadores para diluigdo e tratamento acido. Por fim, o
creme de levedura tratado é reciclado a dorna, a qual é alimentada por uma corrente de
mosto iniciando um novo ciclo de fermentacao (GOMES, 2020; SONEGO, 2016; LOPES;
GABRIEL; BORGES, 2011). A etapa de fermentagao etandlica para uma dorna operada

em modo semicontinuo ¢ ilustrada na Figura 5.

Figura 5 — Ilustracao esquemaética do processo Melle-Boinot simplificado aplicado para
uma dorna de fermentacgado operada de forma semicontinua.
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Na batelada alimentada, pode-se realizar o controle da vazao de alimentacao do subs-
trato com a finalidade de controlar sua concentracdo no biorreator e deslocar o metabo-
lismo microbiano para uma determinada via de interesse, na qual ocorre maior formacao

do produto de interesse. A vazao de alimentacdo pode ser constante ou variar com o
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tempo e a adigdo de substrato pode ser de forma continua ou intermitente (SONEGO,
2016; SCHMIDELL et al., 2001).

As principais vantagens associadas a esse processo sao: altas eficiéncias de fermenta-
¢ao e produtividade, menor risco de inibi¢ao por substrato e produtos, menor tempo de
fermentacao, vinho com maior teor alcodlico, economia de ag¢ucar, devido a menor repro-
dugdo celular, menor consumo de acido sulftrico e de antibi6ticos, etc (BASSO; BASSO,
2018; LOPES et al., 2016; SONEGO, 2016; LALUCE et al., 2016).

2.1.6 Influéncia da Temperatura na Fermentacao Alcodlica

Como visto na Equagao 2, o calor liberado na conversao da glicose (CgH1504) em
etanol (CoH;OH) e diéxido de carbono (COy) é de 25 kcal/mol de glicose consumida.
Ademais, leveduras sao microrganismos mesoéfilos, ou seja, desenvolvem-se melhor em
ambientes com temperatura moderada. Logo, devido a essa caracteristica exotérmica, a
temperatura da fermentagao deve ser controlada para garantir a produtividade esperada
e evitar a proliferacao de bactérias contaminantes, sendo que estas sao favorecidas por
temperaturas elevadas (SONEGO, 2016; SANTOS; ALUIZIO; CALDAS, 2015).

A temperatura 6tima para a fermentacdo com leveduras varia de 26 a 35°C. No en-
tanto, a temperatura de fermentacao em unidades industriais produtoras de etanol pode
ultrapassar 40°C em casos de controle ineficiente da temperatura (SANTOS; ALUIZIO;
CALDAS, 2015). Em temperaturas elevadas, a levedura torna-se mais vulnerével a toxi-
dez exercida pelo etanol produzido, ocasionando queda na viabilidade celular (RIVERA
et al., 2006).

O tempo de fermentacao é dependente da temperatura de operacao do sistema. Fer-
mentacoes realizadas em temperaturas inferiores as utilizadas em processos industriais
(abaixo de 30°C) aumentam o teor alcodlico do vinho produzido, além de diminuir o
volume de vinhaga e o consumo de vapor na destilacio (VELOSO et al., 2019). Esse
aumento é decorrente da ampliacao da resisténcia do microrganismo ao etanol, embora
também retarde a cinética da reacao, aumentando o tempo de fermentacgao, devido a al-
teragoes da célula que afetam a membrana celular e atividades metabdlicas enzimaticas
envolvendo reagoes bioquimicas (DEED; DEED; GARDNER, 2015). J4 fermentacoes re-
alizadas em temperaturas mais préximas de processos industriais bem controlados (30 a
35°C) ocorre diminuigao do teor alcodlico e maior produgao de vinhaga, mas menor tempo
de fermentagao (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 as dornas, onde o vinho em fermenta-
¢ao ¢ 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 imido das condigoes climaticas
locais (SONEGO, 2016; MAGAZONTI, 2011).
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2.1.7 Modelagem da Fermentagcao Alcodlica

O uso da modelagem mateméatica pode diminuir os custos do desenvolvimento do
processo de fermentacao alcodlica, pois reduz o trabalho experimental desnecessario ao
permitir o estudo dos varios parametros do processo e as interacoes destes por meio de
simulacao. Além disso, fornece uma melhor compreensao do processo, o que é ttil para
uma etapa posterior de otimizacao e controle do processo fermentativo (SONEGO, 2016;
RIVERA et al., 2006).

Segundo Schmidell et al. (2001), os modelos cinéticos utilizados na fermentagao podem
ser classificados quanto ao niimero de componentes usados na representacao celular, estru-
turados e nao estruturados, e quanto a heterogeneidade da populagao dos microrganismos,

segregados e nao segregados.

B Estruturados: as células sdo descritas em maiores detalhes, considerando, por
exemplo, componentes intracelulares, permitindo descrever o estado das células,
sua adaptacao as mudancas do meio ambiente e as principais reagoes bioquimi-
cas envolvidas. Requerem conhecimento sobre cinética de reagao, termodinamica,

transporte e propriedades fisicas;

B Nao estruturados: o material celular é representado por uma tunica variavel,
por exemplo, a massa celular ou o nimero de células, sem considerar variagoes de
componentes intracelulares, ou usar tais variagoes na previsao do comportamento
cinético do processo. Baseam-se em balancos de massa e energia combinados com

expressoes para cinética;

B Segregados: as células sdao consideradas discretas, como individuos de uma popula-

¢ao heterogénea, com distribuicao de idade, de tamanho e de propriedades celulares;

B Nao segregados: a populacao celular é considerada homogénea, isto é, todas as

células apresentam o mesmo comportamento.

No geral, os modelos segregados e estruturados oferecem uma descricdo mais deta-
lhada do comportamento cinético do processo fermentativo que os nao segregados e os
nao estruturados, mas a custa de maior complexidade e maior esforco computacional re-
querido. No caso de modelos segregados, caracteristicas especificas do ciclo celular de
um microrganismo podem ser incorporadas ao modelo cinético para validar e ampliar sua
aplicacao (SCHMIDELL et al., 2001; BAILEY; OLLIS, 1986).

Os modelos cinéticos podem ainda ser classificados em dois grupos: modelos sem
inibi¢do e modelos que consideram inibi¢ao por substrato, células e/ou produto. Alguns
desses modelos, que também sao nao segregados e nao estruturados, sao apresentados na
Tabela 1 (BADINO; CRUZ, 2012), em que p é a velocidade especifica de crescimento

celular (h™1); fimae ¢ a velocidade maxima especifica de crescimento celular (h™1); Cs ¢ a
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concentragao de substrato na solucio (g.L7'); Kg é a constante de saturacio (g.L™1); u
¢ uma constante cinética do modelo de MOSER (1958); C'x é a concentracao de células
na solucao (g.L™'); Kgx é uma constante cinética do modelo de CONTOIS (1959); K g
¢ a constante de inibigao pelo substrato (g.L™!); v ¢ uma constante do modelo de WU et
al. (1988); K;p é a constante de inibi¢do pelo produto (g.L~'); Cp é a concentragao de
produto na solucio (g.L™1); 5 p € o valor de concentragao de produto em que o crescimento
cessa (g.L7'); n é a constante do modelo de LEVENSPIEL (1980); C”} ¢ o valor de
concentracao de células em que o crescimento cessa (g.L~'); S,, é a constante de inibigao
do substrato (g.L™1).
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Tabela 1 — Modelos cinéticos com e sem inibigao.
Modelo Inibicao Proposto por
Cs -
= Mmazx T N MONOD (1942
p=p ( Kot Cs) ao (1942)
cu )
= Mmazx - N MOSER (1958
= p ( Kot Cg) ao (1958)
= <Cs> Néo CONTOIS (1959)
= Hmar \ Kgx - Cx + C,
Cs A
= fmaz o2 Substrato NDREWS (1968)
Ks+Cs+ KTSS
Cs
U= fhmaz ooNT Substrato WU et al. (1988)
Ks+Cs+Cg - (I(ISS>
C
L= [mas (KS—FSCS> . e~ (Kip-Cp) Produto AIBA et al. (1968)
Cs cp\’
W= lmas | == |- |1 — —= Produto LEVENSPIEL et al. (1980)
Ks+Cs Cp
B Cs \ [ Kip Produte HOPPE & HANSFORD
o= tmar \ K+ Cs Kip+Cp (1982)
1= fimas (CS> 1= C—X Célula LEE et al. (1983)
Ks+Cg Cx
B Cs ,_Cr ! Substrato ANDREWS (1968)/
H= Hmax cz | * Produto LEVENSPIEL (1950)
Ks+ Cs+ — Cp
Krs
=g Cs ( Kip > Substrato ANDREWS (1968)/
- fmaz 2 | '\ K;p+C Produto HOPPE & HANSFORD (1982
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TYAGI & GHOSE (1982)
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2.2 Sensor Virtual (softsensor) para fermentacao

Os processos de fermentacao tém ganhado cada vez mais sensores para monitoramento.
O monitoramento tem sido feito com medidas on-line de variaveis fisicas (pressao, veloci-
dade do impedidor, massa) e algumas varidveis fisico-quimicas (pH, potencial de redugao),
onde variaveis mais especificas como concentracao de substrato e produto sao dificilmente
monitoradas. Um desafio com o monitoramento e controle da fermentacao é que, para
muitas variaveis importantes do processo, ha poucos ou nenhum sensor adequado para
medicoes online (Eliasson Lantz et al., 2010).

Dessa forma, sensores virtuais podem ser uma boa alternativa para melhorar o con-
trole e monitoramento da fermentacdo. Sensores virtuais sao modelos matematicos que
estimam, em tempo real, a variavel desejada a partir de dados medidos da planta (LO-
TUFO; GARCIA, 2008; FORTUNA et al., 2006). Eles se baseiam em usar informagoes
on-line para estimar varidveis de um cultivo que seriam dificeis de medir diretamente.
Apresentam dois componentes principais (Figura 6). O primeiro componente consiste nos
sensores de hardware que irao fornecer informacoes das variaveis indiretas que apresentam
relagdo com a variavel de interesse. O segundo componente sera um modelo ou uma cor-
relagao matematica que descreve a interdependéncia entre os dados dos sensores in situ
com a variavel-alvo (MESQUITA, 2017; ZHANG, 2009).

Figura 6 — Diagrama esquemaético de um sensor virtual.

Modelo
matematico

Hardware Softsensor

Muitos dos sensores por softwares propostos podem ser agrupados em trés classes: (I)
sensores baseados em modelos (precisam de um conhecimento fenomenolégico prévio do
processo); (IT) sensores baseados em dados (usam informagoes de sistemas similares para
inferir valores); (IIT) sensores hibridos (englobam recursos das classes I e II).

Os sensores baseados em dados (II) ou modelo empiricos utilizam um grande banco de
dados de processo, nao necessitando de um detalhamento extenso do sistema. Ademais,

embora varios modelos mecanisticos tenham sido desenvolvidos para bioprocessos ao longo
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dos anos, quando aplicados a sistemas altamente nao lineares e multidimensionais, eles
sao frequentemente imprecisos por causa da rigidez das equagoes diferenciais. Dessa
forma, modelos empiricos sdo uma boa alternativa para desenvolvimento de sensores para
fermentacao (ZHANG, 2009). Tais sensores podem ser divididos em (ZHANG, 2009):

B Modelo com redes neurais artificiais: redes neurais artificiais tém a capacidade
de representar sistemas multivariaveis, reconhecer padroes e modelar estruturas,
sendo muito utilizadas para modelar bioprocessos. A desvantagem das redes é o seu

aspecto de "caixa preta', ou seja, é dificil interpretar e analisar o modelo criado;

B Modelo com légica fuzzy (nebulosa): a légica nebulosa é capaz de lidar com sis-
temas que nao possuem ou requerem informagoes exatas e quantitativas, aproximando-
se da linguagem humana. Assim, é adequada para bioprocessos, onde os dados reais

sdo imprecisos e muitas vezes corrompidos por ruido, contaminantes;

B Modelos estatisticos multivariados: quando ha compreensao limitada do pro-
cesso, mas uma grande quantidade de dados de processo disponiveis de uma varie-
dade de condig¢oes de operacao, ¢ possivel aplicar técnicas de Controle Estatistico 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 ultimo, existem os sensores baseados em modelos hibridos. Uma vez que tanto
os modelos mecanisticos quanto os empiricos tém certas desvantagens, modelos hibridos
combinam as propriedades e caracteristicas destes dois na fermentacao. Os modelos hibri-
dos combinam os beneficios da modelagem mecanistica e empirica para produzir sistemas

que, frequentemente, sdo mais precisos e extrapolam melhor as condigoes de processo
(Eliasson Lantz et al., 2010; ZHANG, 2009).

2.3 Calibracao Multivariada Classica em Quimiome-

tria

2.3.1 Fundamento tedrico e técnicas

Grande parte dos métodos de calibragao classicos aplicados a analise espectrofotomé-
trica tem como base a Lei de Lambert-Beer, que diz que a quantidade de luz absorvida
é proporcional ao nimero de moléculas que a absorvem. Com base nisso, define-se a

transmitancia (7r) pela Equacao 3:
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onde Transmiténcia (7r), Intensidade da radiagao incidente (I), Intensidade da radiagao
emitida (/), constante de proporcionalidade (k), caminho éptico (d), concentragao do
analito (c) sdo as varidveis envolvidas.

A versao linearizada da Equagao 3 encontra-se abaixo:

I
Abs = —logi T = logyg (;) =e-d-c (4)

em que Absorbancia (Abs) e Absortividade molar (e) sao definidas.

A Equacao 4 é conhecida por Lei de Lambert-Beer. A dependéncia linear entre con-
centracao e absorbancia de um analito para um determinado comprimento de onda é a
base para métodos quantitativos.

O modelo de regressao por Minimos Quadrados Classico, CLS, pode ser utilizado para
ajustar a Equagao 4. Considerando o niimero de amostras do conjunto de calibragao (n.q),
nimero de comprimentos de onda discretos (n,,4) € nimero de componentes quimicos (n.),
a representacao matricial desta regressdo pode ser escrita pela Equagao 5 (HAALAND;

THOMAS, 1988):

A=CK +Ey4 (5)

onde a A, Ny X Nopg, & C, Net X N, & matriz de parametros que representam o pro-
duto entre a absortividade especifica de vezes o comprimento do caminho éptico de dado
componente puro (K), n. X neuq, € a matriz dos erros espectrais nao ajustados pelo mo-
delo (E4), Mear X Nona, 30 as varidveis envolvidas. Entao, K é uma matriz de pardmetros
ajustaveis , que pode ser calculada utilizando um método de minimos quadrados classico
para minimizar ||E4T x E4|| (NELLES, 2020):

Ko = (CTC) " C"A (6)

A matriz de pardmetros otimizados para a regressao CLS (K,,;), Equacao 6, minimiza
a variancia do erro na absorbancia, 4. No entanto, sua maior desvantagem na predicao
de concentracoes esta na necessidade do conhecimento de todos os componentes quimicos
presentes (incluindo componentes interferentes) e a calibragao destes na regiao espectral
de interesse (RIBEIRO, 2007).

A previsao da concentracao pode ser melhorada utilizando-se a Lei de Lambert-Beer

Inversa, na qual, tem-se:

C = AP+ Eo (7)
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em que a matriz dos erros de concentracao nao ajustados pelo modelo (E¢), Nea X N, a
matriz de coeficientes a ser ajustada pelo modelo inverso (P), nopg X ne, sa0 as variaveis
envolvidas. A matriz de pardmetros otimizados para o modelo inverso (F,,;) minimiza o

erro || Ec” x E¢|| na previsio de C, assim:

Py = (AT4) " A"C (8)

Este método é denominado Minimos Quadrados Inverso, Inverse Least Squares (ILS),
também conhecido como Regressao Linear Multipla, Multiple Linear Regression (MLR).
A maior vantagem desse método é que, se as colunas de E¢ forem independentes, a anélise

de cada analito pode ser feita separadamente:

c=Ap+e. (9)

onde ¢ ¢ o vetor n.y x 1 com concentragoes de apenas um componente € €., Nypg X 1, 0
vetor de erro residual nos valores de concentracido nao ajustados pelo modelo. O vetor p,
Nona X 1, pode ser otimizado utilizando minimos quadrados durante a calibragao (Equagao

10) e a concentragao do componente de interesse serd dada por (Equacao 11):

Popt = (ATA)_l ATC (10)

Cpred = APopt (11)

onde ¢yreq é a concentragao predita de um analito em uma amostra (1 x 1) e a é a o vetor
de absorbéancias da amostra medido pelo instrumento (1 X n44q)-

Portanto, utilizando ILS, uma andlise espectral qualitativa pode ser realizada, mesmo
se a concentracao de apenas um componente for conhecida na mistura de calibragao.
Entretanto, os componentes nao incluidos na anélise devem estar presentes e devem ser
implicitamente modelados durante a calibracao (HAALAND; THOMAS, 1988).

A matriz resultante ATA tem dimensao nng X Nong. Se A tem posto matricial, rank,
total nng, 0 qUE Tequer que Neg > Nond, ¢ possivel inverter a matriz AT A para que P,
seja ajustavel. Entretanto, mesmo que n,,qs de A nao exceda n.,, podem surgir problemas
de multicolinearidade quando n,,q aumenta. A multicolinearidade faz com que AT A seja
singular (rank(A) < nea, Nond), OU seja, os componentes da matriz resultante podem
formar um conjunto de dados linearmente dependentes (LD). Consequentemente, AT A

nao admite inversa e, portanto, o parametro P, nao pode ser ajustado pela regressao
ILS (NELLES, 2020).
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Diferentes metodologias de regressao multivariada foram propostas para tratar dos pro-
blemas de singularidade da matriz AT A. A maior parte delas divide-se em duas grandes
categorias (RIBEIRO, 2007; ARAUJO et al., 2001). O primeiro grupo inclui os métodos
que reduzem a singularidade da AT A, escolhendo n,,y comprimentos de onda especificos
(colunas de A) em vez de usar o espectro completo. A vantagem desta abordagem é que
a matriz resultante .y X Nopg ¢ também uma matriz de absorbancias, nao ocorrendo
modificagao do significado fisico da Equacao 7. O segundo grupo inclui os métodos que
tratam o espectro completo em um novo sistema de coordenadas e, em seguida, reduzem
o numero de entradas do modelo. A abordagem deste grupo tem a vantagem de utili-
zar apenas parte da informagao completa, ou seja, considera-se a combinagao linear das
bandas de absorcao que contém a maior variancia dos dados. Desta forma, o significado
fisico 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 Projecoes Sucessivas, SPA, é um exemplo de método pertencente ao
primeiro grupo. Este método se baseia na selecao progressiva, que consiste em recolher n
variaveis minimamente redundantes da matriz A. A partir de uma coluna inicial (ag) de A,
o algoritmo determina qual coluna, a;, tem a maior projecao no subespaco, Sy, ortogonal
a ag. Na préxima iteragao, SPA é restrito ao subespaco Sy (de dimensao ne; — 1). A
projecio do a; sobre Sy é a nova coluna inicial (ay). As iteracbes sdo realizadas até n
varidveis de A (a,,) sejam escolhidas. Entdo, ILS é aplicado usando uma nova matriz A’
construida com as n colunas escolhidas de A.

Ha ainda o método de Regressao por Componentes Principais, PCR, que pertence ao
segundo grupo. Nesta metodologia, aplica-se a Analise de Componentes Principais, PCA,
na matriz A, em seguida utilizam-se as componentes de A como varidaveis independentes
no modelo ILS para a previsao da matriz C'.

No PCA, a matriz A é projetada para um novo conjunto de eixos de coordenadas
ortonormal (o, autovetores de ATA), que sao calculados a fim de maximizar a variancia
dos dados (AT A) ao longo dos eixos (ABDI, 2010). Entdo, encontra-se uma funcao linear
que maximize a varidncia em A, expressada pela combinacgao linear de cada comprimento
de onda (neng). A Equagdo 12 expressa matematicamente a combinagdo linear entre

variaveis independentes:

A=QY"+F (12)

onde a matriz de autovalores (scores) (@), e X p, a matriz de autovetores (loadings) (Y),
Nond X P, € 0 erro residual nos valores nao ajustados pelo modelo PCA (E), ney X Nopd, sS40
as varidveis envolvidas. As colunas da matriz () também sdao chamadas de Componentes
Principais, Principal Components (PC). Cada coluna de ) maximiza a variancia de

A, sendo que cada uma é linearmente independente e ortonormal a outra. E possivel
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determinar n,,q componentes principais, mas é desejavel que haja a reducao das variaveis
independentes. Assim, a maior varidncia de A deve ser representada pelo ntimero de
componentes principais retidos no modelo PCA (p), onde p < n,,q (JOLLIFFE, 2010).

O PCR proporciona modelos com previsoes razoaveis de concentracao, visto que a
ortogonalidade dos vetores singulares (PC) elimina o problema de multicolinearidade dos
dados. Entretanto, as componentes principais sdo escolhidas para a melhor representacao
de A, nao considerando a estimativa 6tima da matriz C'. Ou seja, nao ha garantia de que
as PC escolhidas para representar a absorbancia (A) serdo significativos para a previsao
da concentracao (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 sao altamente
relevantes para o desempenho do modelo de estimativa para as concentragoes (PINTO,
2017).

A solugao deste problema esta na utilizagdo da Regressdo por Minimos Quadrados
Parciais, PLSR. No PLSR, determina-se o conjunto de scores (conhecidas como Varidveis
Latentes, Latent Variables (LV)) que permite a decomposicao de A e C' simultaneamente
(Equagao 13). Desta forma, ambas as matrizes A e C' sdo projetadas em um novo conjunto
comum as duas, a fim de maximizar a covariancia ATC' (HAALAND; THOMAS, 1988).
Neste caso, tanto as informagoes de entrada como as informacoes de saida sao levadas
em consideragao na transformacao das coordenadas do sistema, podendo gerar modelos

de previsao melhores.

A:TLE-FRA

(13)
C =UL{ + Re

As varidveis envolvidas sdo: nimero de varidveis latentes retidas no modelo PLS (h);
a matriz de scores (autovalores) de A (T'), neq x h; a matriz de loadings (autovetores) de
A (LA), nona x h; o erro residual em A nos valores nao ajustados pelo modelo PLS (R,),
Neal X Mong; & matriz de scores (autovalores) de C' (U), ney x h; a matriz de loadings
(autovetores) de C' (L¢), n. x h; o erro residual em C nos valores nao ajustados pelo
modelo PLS (R¢), Near X N

Deve-se determinar o nimero correto de LV (h < n,,q) para que haja a redugao do
numero de variaveis independentes e construcao de um modelo de calibragdo robusto
e eficaz. B possivel criar modelos com mais de uma variavel dependente (n, > 1) ,
sendo que existe uma distin¢ao 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 decorréncia destas peculiaridades, a técnica PLSR frente as demais técnicas é

vantajosa, sendo o método mais reportado na literatura para a calibracao multivariada
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espectrométrica (JIANG et al., 2018; KHANI; RAHMANIAN; MOTLAGH, 2016; TAY-
LOR et al., 2009; WOLD; SJ6STR6M; ERIKSSON, 2001; HAALAND; THOMAS, 1988).

2.3.2 Detecgao de Outliers (pontos andmalos)

QOutliers sao, por definicdo, amostras que destoam da média obtida no conjunto de
amostras totais aferidas (BRERETON, 2007). A presenga de outliers na calibragao/ va-
lidagao em modelos multivariados pode acarretar em diversos problemas, dentre eles a
falta de acuracidade da calibragao, ou seja, ha grandes erros de validagao do modelo ou
este prevé concentragoes sem significado fisico (FERREIRA et al., 1999). Esses valores
andomalos podem ser causados por problemas no instrumento de processo e em sua ope-
ragao, e na preparagao de amostras (LIU; CAIL; SHAO, 2008). Dessa forma, a detecgao
de outliers tem sido um tema bastante explorado em estudos de calibragao multivariada.

Um grande niimero de métodos tem sido proposto para detectar outliers em diferentes
tipos de conjuntos de dados. Esses métodos sao classificados em dois grupos: diagnéstico
padrao e regressao robusta (LIANG; KVALHEIM, 1996). Para os métodos de diagndstico
padrao, sao identificados e retirados os pontos discrepantes do conjunto de calibracao e
depois ajusta-se o restante dos dados com o modelo multivariado escolhido. Ja métodos
de regressao robusta sao construidos de modo que fornecam resultados confidveis mesmo
com outliers presentes nos dados (WALCZAK; MASSART, 1998).

Leverage, Studentized Residuals (Residuos de Student) sdo alguns exemplos de méto-

dos de diagnéstico padrao para deteccao de outliers.

2.3.2.1 Residuos de Student e Leverage

O Leverage pode ser interpretado geometricamente como a distancia de uma amostra
ao centroide do conjunto de dados, denotando sua influéncia no modelo de regressao
(FERREIRA et al., 1999). Pode ser calculado por meio da Equagao 14 para cada amostra

do conjunto de calibracao:

Hoo = diag (T (r"7)" TT> (14)

onde o vetor que contém os valores de Leverage para as amostras de calibracdo (He.),
Nneaq X 1, esta presente. E possivel também determinar o valor de Leverage para amostras
de teste, ou seja, amostras que nao foram utilizadas no ajuste do modelo, como mostrado

na Equacao 15.

ﬂest - Atest w

. 1
Htest = dl(lg <Eest (Tgstﬂeﬂ) TtEst)
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As variaveis envolvidas sdo: o nimero de amostras do conjunto de teste (nes); a
matriz da resposta do instrumento (espectros de teste) (Ajest), Test X Tona; & matriz de
scores (autovalores) de Ajesy (Tiest), Niest X h; a matriz de pesos de A (W), nong X h; 0
vetor que contém os valores de Leverage para as amostras de teste (Hyest), Nest X 1.

Um valor de Leverage pequeno indica que a amostra em questao influencia pouco na
construcao do modelo de calibracao. Por outro lado, se as medidas experimentais de
uma amostra sao diferentes das outras do conjunto de calibracao, ela provavelmente tera
uma alta influéncia no modelo (FERREIRA et al., 1999). Para identificar as amostras

andmalas, define-se o h..;;, como mostrado na Equacao 16:

s =3 (16)
Necal
onde é estabelecido que se alguma amostra de H.,, ou Hiesy > herir, €la € considerada
suspeita e deve ser analisada.

Outra técnica interessante para identificacao de possiveis outliers no conjunto de da-
dos é por meio dos residuos das concentragoes, calculados por validagdo cruzada (tema
tratado na segao "Otimizagao da complexidade do modelo quimiométrico") para
o conjunto de calibragdo e pelo erro de predi¢ao para o conjunto de teste. Para obter a
influéncia de cada amostra do conjunto de calibracao, utiliza-se o Residuo de Student da

amostra i do conjunto de calibra¢ao (RSeap;), como mostrado na Equagao 17:

Neal
var i Ceab,i — Ceab/pred,i
cab —
i=1 (ncal - h)
. . (17)
cab,i — Ccab/pred,i
RScab,i =

\/varcab (1 = Heap(7))

onde, as variaveis envolvidas sdo: a estimativa da variancia dos residuos para o con-
junto de calibracao (vare.,); a concentracao de referéncia da amostra ¢ do conjunto de
calibragao (ceap;); a concentracao predita por validagao cruzada da amostra ¢ do con-
junto de calibragao (ccab/pred7i); o valor de Leverage da amostra ¢ do conjunto de calibra-
G20 (Heap(1)). Pode-se determinar também o Residuo de Student da amostra i do conjunto

de teste (RSgest,i), como mostrado na Equacao 18:

Ctest,i — Ctest/pred,i
RStest,i = (18)

A/ VAT cqp

onde, as variaveis envolvidas sao: a concentracao de referéncia na predicao da amostra ¢
do conjunto de teste (ciest;); a concentragdo predita da amostra ¢ do conjunto de teste
(Ctest/pred,i) .

Supondo-se que os Residuos de Student sao normalmente distribuido, pode-se aplicar

um teste ¢t como indicativo, para determinar o intervalo de confianca a 95%. Como os
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Residuos de Student sdo definidos em unidades de desvio padrao do valor médio, os valores
de RSiesti ou RScqp,; £3 sao considerados suspeitos e devem ser analisados.

Dessa forma, analisa-se o grafico de RScqp; € RSest; versus Leverage para verificar as
amostras que destoam do conjunto de dados. Assim, amostras com altos residuos e altos
valores de Leverage devem ser excluidas do conjunto de dados e o modelo de calibracao
reconstruido (PINTO, 2017). A Figura 7 apresenta um exemplo de um grafico de residuos

de Student versus Leverage.

Figura 7 — Exemplo de um grafico de residuos de Student versus Leverage: linhas pre-
tas pontilhadas (limites para o Residuo de Student), linha vermelha ponti-
lhada (valor de heit), circulos azuis (amostras de calibragao), cruzes vermelhas
(amostras de teste).
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2.3.3 Otimizacao da complexidade do modelo quimiométrico

A otimizagdo da complexidade do modelo quimiométrico é um aspecto crucial no
desenvolvimento de modelos robustos e eficazes para andlise de dados quimicos. Em
quimiometria, a complexidade do modelo refere-se a quantidade de informagao contida

no modelo em relagao ao nimero de variaveis independentes e ao nimero de parametros



o6 Capitulo 2. Revisao Bibliogrifica

do modelo. Uma complexidade excessiva pode levar a modelos superajustados, que nao
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 andlise multivariada é a
escolha do ntimero de Varidveis Latentes (Latent Variables, LV). Para métodos explorato-
rios, como PCA, deseja-se determinar quantas LV’s devem ser selecionadas para compor
o modelo e quais contém apenas ruido. Para métodos preditivos, como PLSR, deve-se
garantir que toda a variabilidade de interesse ¢ incluida para a previsao, sem introdu-
zir variabilidade que levaria a uma reducdo na qualidade das previsoes para amostras
diferentes daquelas usadas na criacdo do modelo multivariado (RUTLEDGE; ROGER;
LESNOFF, 2021).

Diferentes métodos tém sido propostos para determinag¢ao do ntimero de LV de um
modelo multivariado. Esses métodos sao classificados em duas categorias: andlise do erro
de predicao e caracterizacao do modelo (RUTLEDGE; ROGER; LESNOFF, 2021). Para
os métodos de analise do erro de predicao, sao utilizadas as predi¢oes de amostras que nao
foram incluidas para construgao do modelo multivariado, como, por exemplo, um conjunto
de amostras teste ou amostras removidas sequencialmente do conjunto de calibragao para
realizacao da validacao cruzada. Antes de dar prosseguimento a descricao de alguns

métodos de andlise do erro de predicao, sera descrito o procedimento de validacao cruzada.

A validagao cruzada é uma metodologia para sistematizar o aumento da complexidade
de um modelo empirico evitando, ao mesmo tempo, o sobreajuste do modelo (NELLES,
2020). Esta escolha é baseada na avaliagdo cuidadosa da magnitude dos erros de previsao
de um dado modelo de calibragao, visto que definir um ntimero de regressores inadequado
pode acarretar em owverfitting, ou seja, os modelos sdao gerados com sobreajuste (FER-
REIRA et al., 1999). O principio da validagao cruzada k-fold (k-grupos) é apresentado
na Figura 8. Primeiramente, o conjunto de calibra¢ao é dividido em k grupos (no caso
da Figura 8, 5 partes). A cada iteragao, retira-se um bloco de amostras (grupo de vali-
dacdo) do conjunto de calibragao e o utiliza como conjunto de teste, enquanto os blocos
restantes (grupo de treinamento) sdo usados para criagdo do modelo que é empregado
para predizer as concentracoes do conjunto de teste. Os erros quadraticos de estimativa
entre as concentragoes de referéncia do grupo de validacao e as concentracoes preditas
pelo modelo ajustado com o grupo de treinamento (Ef) sao calculados e somados. Esse
procedimento é repetido k vezes, alternando o grupo de validacao e determina-se entao o
valor da Raiz do Erro Quadratico Médio da Validagdo Cruzada (RMSECYV), dado pela
Equacao 19:
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1

> E; (19)

Neal j=1

RMSECV =

onde, as varidveis envolvidas sdo: o niimero de grupos na validagao cruzada k-fold (k), os
erros quadraticos de estimativa entre as concentracoes de referéncia do grupo de validacao

7 e as concentracgoes preditas pelo modelo ajustado com o grupo de treinamento (EJQ)

Figura 8 — Principio da validagao cruzada k-fold com 5 grupos.

Grupo de Grupos de
validagao treinamento

N

5 iteragdes (5 grupos)

O RMSECYV é uma aproximacao do desvio padrao do erro de validacao, podendo ser
utilizado como uma aproximacao do desvio padrao amostral (RIBEIRO, 2007). Embora
este erro seja essencial a andlise dos modelos, outras métricas podem ainda ser utilizadas,
como a Raiz do Erro Quadratico Médio de Calibracao, Root Mean Square Error of cali-
bration (RM SEcal), e a Raiz do Erro Quadratico Médio da Previsao, Root Mean Square
Error of Prediction (RMSEP), representadas nas Equagdes 20 e 21, respectivamente:

1 k
RMSECCLZ = Z Z Et2rein 7 (2())
Neal /trei j=1 7
1 Niest 2
RMSEP = \l n Z (Ctest,i - Ctest/pred,i) (21>
test ;=1

onde, as variaveis envolvidas sao: o niimero de amostras do conjunto de calibragao utiliza-
das alternadamente nos grupos de treinamento para validacao cruzada (n.q /trei); 0S €erros

quadraticos de estimativa entre as concentragoes de referéncia do grupo de treinamento j
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e as concentracoes preditas pelo modelo ajustado com o grupo de treinamento (Epein,j)-
O RMSFEcal tem como objetivo estimar o desvio padrao do erro de ajuste, o, quantifi-
cando os erros residuais para as amostras usadas na criagdo dos modelos. Ja o RMSEP
tem a funcao de realmente validar o modelo construido, analisando a acuracia na previsao
das concentragoes de amostras nao relacionadas ao conjunto de calibragao.

Tendo todos esses conceitos definidos, serao expostos alguns métodos de analise do
erro de predigao para otimizacao da complexidade, sendo eles: RMSECV e RMSFEcal,
Teste F de Osten.

2.3.3.1 RMSECV e RMSEcal

A métrica RMSECYV é uma aproximacao do desvio padrao de validagao. Dessa forma,
plotando-se a evolugao dos valores de RMSECYV wversus o numero de Variaveis Latentes,
é possivel ver que geralmente ha um valor de RMSECYV minimo. Esse valor corresponde
a um equilibrio entre informagao e ruido (BISSETT, 2015), indicando o ntimero otimizado

de variaveis latentes a ser utilizado no modelo, como mostrado na Figura 9.

Figura 9 — Otimizacao do nimero de variaveis latentes pela minimizacao do RMSECV .
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Ao observar a Figura 9, nota-se que a partir de 4 varidveis latentes, o valor de
RM SECYV nao diminui mais tao intensamente (aproximadamente 78% do valor do RM SECV

minimo global). No entanto, o valor de RM SFEcal continua com uma tendéncia de queda,
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aproximando-se de zero e distanciando-se do RM SECV. Isso é um indicativo de que o au-
mento do nimero de variaveis latentes no modelo nao melhorara sua capacidade preditiva
(NELLES, 2020).

Dessa forma, ao utilizar a métrica RMSECYV para otimizacdo da complexidade de
um modelo quimiométrico, deve-se ter parcimonia na escolha do ntimero de regressores.
Embora o uso do RMSECV minimo global seja recomendado, é importante avaliar a va-
riagdo do RM SECYV a medida que se aumenta o nimero de variaveis latentes, observando

se ha a melhora real da capacidade preditiva do modelo.

2.3.3.2 Teste F de Osten

A ideia principal para a aplicagao de testes estatisticos 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 parametros adicionais. O modelo simples
tem Ngimpres parametros, e o segundo modelo, mais complexo possui Neomplezo > Msimples
parametros. Assume-se que o modelo complexo é idéntico ao modelo simples se os
Neomplezo — Nsimples Parametros adicionais sdo igualados a zero (NELLES, 2020). Assim,

as seguintes hipoteses sao formuladas, como mostrado na Equacao 22:

Hy : Pugic = 0 (Modelo simples melhor) (22)
Hi : Pugic # 0 (Modelo complexo melhor)

onde as varidveis envolvidas sdo: o nimero de pardmetros do modelo simples (Ngimpies); O
nimero de parametros do modelo complexo (Ncompiezo); @ hipétese nula (Hp); a hip6tese
alternativa (H); vetor dos pardmetros adicionais no modelo complexo comparado com o
modelo simples (P,4.). A chamada hipdtese nula Hy expressa o fato que os pardmetros
adicionais sao zero, ou seja, nao possuem diferenca estatisticamente significativa de zero.
Se isso estiver correto, o modelo complexo nao faz uso de seus parametros adicionais
e, portanto, o modelo simples deve ser selecionado. Um teste estatistico decidird se a
hipétese nula deve ser aceita ou rejeitada.

O Teste F de Osten pode ser utilizado para comparar modelos quimiométricos PLS
com diferentes nimeros de LV (OSTEN, 1988). Utilizando a métrica RMSECV?, que
¢é a variancia de previsao da validagdo cruzada, é possivel comparar modelos. Tendo os
valores de RMSECYV calculados para diferentes niimeros de LV, calcula-se o chamado

FEy™, como mostrado na Equagio 23:

Nond
RMSECV?,
Neal * Nond — (k + 1) * Nond

(RMSEOV,f - RMSECVk2+1>
estat __

Ey
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onde, as variaveis envolvidas sdo: a estatistica de teste calculada a partir de um teste
estatistico da distribuigdo F para k varidveis latentes (estatistica de teste calculada a
partir de um teste estatistico da distribuigio I para k varidveis latentes (F3*)); a Raiz
do Erro Quadratico Médio da Validagao Cruzada para k variaveis latentes, Root Mean
Square Error of Cross Validation for k latent variables (RMSECV}?); a Raiz do Erro
Quadratico Médio da Validacao Cruzada para k4 1 variaveis latentes, Root Mean Square

Error of Cross Validation for k + 1 latent variables (RMSECVZ, ).

A hipétese nula Hy é aceita com significancia a se (Equagao 24):

F(e]j)tat < Fo(Nond, Neat - Mond — (K + 1) - iong) (24)

onde F,(Nond, Neal - Monda — (K + 1) - nona) é a estatistica de teste tabelada para uma dis-
tribuigdo F com significAncia « e graus de liberdade nyuq € Near - Mona — (K + 1) * ngpg. A
Figura 10 apresenta o perfil de F| (e,f)t“t versus o numero de Variaveis Latentes e o valor de

F5%(nond7 Neal * Mond — (k + 1) : nond)-

Figura 10 — Otimizacao do ntimero de variaveis latentes pelo Teste F de Osten: linha
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Ao observar a Figura 10, nota-se que a partir de 4 varidveis latentes, F*' < Fso (Nond, Neal”
Nond — (kK + 1) - Nona), 0 que é indicativo de que nao é estatisticamente significativo uti-
lizar um modelo com 5 varidveis latentes em comparacao com um modelo de 4 varidveis

latentes, nao rejeitando a hipotese nula.

2.4 Espectroscopia de Infravermelho Préximo (NIR)

2.4.1 Fundamentos

A regiao do infravermelho é dividida em trés grupos principais, proximo (NIR), médio
e distante, onde cada regiao é definida por um intervalo de comprimentos de ondas e possui
caracteristicas proprias. A regido do infravermelho préximo corresponde ao intervalo de
13000 a 4000 cm™! (700 — 2500 nm). Associada a técnicas de quimiometria, como a
calibragao multivariada, a espectroscopia além de ser rapida e nao destrutiva, possibilita
determinar diversos componentes em meio reacional (PASQUINI, 2003). A Figura 11

apresenta as regides de espectroscopia e comprimentos de onda caracteristicos.

Figura 11 — Regides de espectroscopia e comprimentos de onda caracteristicos.
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Adaptado de Pinto (2017)

O principal fundamento da espectroscopia no Infravermelho Proximo (NIR) esté re-

lacionado as ligacoes quimicas e seus niveis de vibracao, sendo assim uma espectroscopia
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vibracional. Basicamente, ela atua na vibragao molecular quantificando a razao entre a
radiacao incidente e a radiacao absorvida em uma amostra, valores dependentes da estru-
tura eletronica do material, ou seja, sua composi¢do (PAULA, 2020; PINTO, 2017). A
energia da radiagao eletromagnética, transmitida pelo equipamento, é relacionada com a
frequéncia de vibracao dos atomos da amostra, que pode ser calculada pela equacao de
Bohr (Equacao 25):

E=h-v (25)

Onde h é a constante de planck (h = 6,626 x 10734 J.s) e v é a frequéncia de vibracao.

Durante a vibracao dos atomos, pode ocorrer a transicao de elétrons entre os niveis
de energia, que podem ser interpretados por modelos de oscilagdo harmonica (mudanga
entre niveis consecutivos) ou anarménica (mudanga entre niveis nao adjacentes). Assim,
surgem os sobretons, que sao as bandas de absor¢ao originadas nessa transicao eletronica
(PAULA, 2020; PASQUINI, 2003). Também podem surgir as bandas de combinacao que
sao originadas em moléculas que possuem dois ou mais tipos de vibragao, conhecidas como
poliatomicas (BLANCO; VILLARROYA, 2002).

Por conseguinte, os sobretons e as bandas de combinacao, contidos no NIR, podem ser
usados para quantificar a concentragao de compostos organicos, pois é possivel identificar
ligagoes como O—H, C—H, C—0O e N—H (ROGER; MALLET; MARINI, 2022; CEN;
HE, 2007). A espectroscopia NIR tem o potencial e capacidade para ser utilizada na

caracterizacdo e no monitoramento da fermentagao alcodlica.

2.4.2 Sensores Virtuais baseados em dados

Como ja discutido, sensores virtuais sdo compostos por técnicas computacionais que
proporcionam estimativas em tempo real para variaveis de processo que nao podem ser
medidas de maneira direta nestas condi¢oes por razoes tecnoldgicas ou econdmicas (KA-
DLEC; GABRYS; STRANDT, 2009). Na literatura, ha diversos exemplos de monitora-
mento de bioprocessos utilizando a espectroscopia NIR associada a modelos estatisticos

multivariados.

2.4.2.1 Modelos estatisticos multivariados

Exemplos de aplicacdo de modelos estatisticos multivariados em sistemas fermenta-
tivos podem ser encontrados com frequéncia 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 regressdo de minimos qua-
drados parciais para monitorar a fermentagao de bioetanol, identificando os seguintes

componentes: sacarose, glicose, frutose, etanol, glicerol, células. As dissertacoes de Pinto
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(2017) e Paula (2020) abordaram o monitoramento de compostos presentes na produ-
¢ao de etanol de 2* geragao por meio de métodos espectrométricos, obtendo boa relagao
modelo - sistema. Svendsen (2016) em sua tese de doutorado estudou o uso de técni-
cas de espectroscopia do Infravermelho préximo e fluorescéncia para monitoramento da

fermentacao latica, ressaltando sua importancia para melhor entendimento do processo.

2.4.3 Pré-tratamento dos dados espectrométricos

A Lei de Lambert-Beer sugere uma relacao linear entre a absorbancia do espectro
e a concentracdo dos constituintes do meio analisado. A validade dessa Lei pode ser
questionada em sistemas reais de medi¢ao, a exemplo de monitoramento em tempo real,
onde pode ocorrer dispersao de luz.

Esta dispersao tem duas consequéncias, como mostrado na Figura 12. A primeira é
um alongamento do caminho éptico, que introduz um termo multiplicativo. A segunda
é a perda de fétons, que serdo contados erroneamente como uma absor¢ao e, portanto,
introduz um termo aditivo. A dispersao introduz ainda ruido estocastico na medicao
da absorbancia, adicionando comportamento aleatério ao processo (ROGER; MALLET;
MARINI, 2022).

Logo, os métodos de pré-tratamento sao usados para remover erros aleatérios ou sis-
tematicos dos dados obtidos nas andlises quimiométricas, possibilitando melhorar a in-
feréncia de modelos ajustados a partir desses dados. Eles podem ser divididos em duas
categorias: métodos de corre¢ao de dispersao e derivadas espectrais (RINNAN; BERG;
ENGELSEN, 2009).

Figura 12 — Medicao real de absorcao.
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Nos métodos de correcao de dispersao, dois pré-tratamentos sao mais conhecidos e uti-
lizados: Correcao de Dispersao Multiplicativa, Multiplicative Scatter Correction (MSC), e
Variagdo Normal Padrao, Standard Normal Variate (SNV). Tais técnicas sdo projetadas
para reduzir a variabilidade entre amostras devido a dispersao, além de ajustar mudancas
de linha de base.

As derivadas espectrais tém a capacidade de remover tanto efeitos aditivos quanto
efeitos multiplicativos nos espectros e tém sido usadas em espectroscopia analitica por
décadas (RINNAN; BERG; ENGELSEN, 2009). E comum que se utilize suavizacao para
nao reduzir a relagao sinal-ruido nos espectros derivados (RINNAN; BERG; ENGELSEN,
2009).

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

2.4.3.1 Meédia Mdvel

A média movel, designada na Equagao 26 como @, é utilizada para o alisamento dos
dados espectrais. Isso faz com que as absorbancias em um determinado intervalo sejam
centralizadas, sendo conservada a variacao dessas bandas. Esse método introduz um tnico
parametro, m, que consiste no tamanho da janela mével, definida como um ponto central
e k pontos anteriores e posteriores, conforme a Equagao 27 abaixo (ZAKAMULIN, 2017).
A Figura 13 apresenta o efeito da média moével com diferentes tamanhos de janela moével

em um espectro.

B R R T I T

= = nti 26

a m mi;kx+ (26)
m=2k+1 (27)

2.4.3.2 Derivadas

As derivadas sao usadas para corrigir a linha de base de dados espectrométricos, remo-
vendo qualquer inclinagao ou deslocamento. O efeito offset é um deslocamento da linha
de base de uma quantidade constante de todo espectro. O principio por tras do método é
que os pontos de inflexdao em picos préximos tornam-se pontos nas derivadas. Isso significa
que os picos que se sobrepoem em um espectro normal tém maior probabilidade de serem
resolvidos no espectro derivado correspondente. A segunda derivada pode ser utilizada
para remover efeito de inclina¢ao de picos sobrepostos (PAULA, 2020; SVENDSEN, 2016;
BRERETON, 2007).

O método mais basico para derivacao sdo as diferengas finitas: a primeira derivada é

estimada como a diferenca entre dois pontos de medigao espectral subsequentes; a derivada
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Figura 13 — Exemplos de espectro na regiao de comprimento de onda na faixa de 2245 -
2368 nm. (a): Espectros brutos, (b): espectros suavizados por uma média
de janela mével com largura 5, (c): espectros suavizados por uma média de
janela movel com largura 11.

Absorbancia (abs)
Absorbancia (abs)
Absorbancia (abs)

Comprimento de onda (nm) Comprimento de onda (nm) Comprimento de onda (nm)

de segunda ordem ¢é entao estimada calculando a diferenga entre dois pontos sucessivos

do espectros de derivada de primeira ordem:

T; = X5 — Tj—1 (28)

T, =a—wy = a = 2+ T (29)

! . . . 1 . . .
onde z; denota a primeira derivada e x; denota a segunda derivada no ponto i (compri-
mento de onda).

Este método é simples, mas, infelizmente, nao é viavel para medi¢oes mais reais devido
a inflagdo de ruido, devendo ser evitado na pratica (RINNAN; BERG; ENGELSEN,
2009). Em razao disso, para um bom uso de técnicas de derivagao, é necessario utilizar
suavizagao para nao reduzir em excesso a relacdo sinal-ruido nos espectros corrigidos.
Savitzky e Golay (1964) popularizaram um método para deriva¢do numérica de um vetor
que inclui uma etapa de suavizacao. Para encontrar a derivada no ponto central i, um
polinémio é ajustado em uma janela simétrica com dados brutos (Figura 14). Quando
os parametros para este polindomios sao calculados, a derivada de qualquer ordem de esta
funcao pode ser facilmente encontrada analiticamente e esse valor é subsequentemente
usado como a estimativa da derivada para este ponto central. Esta operacao é aplicada a
todos os pontos do espectro sequencialmente. O ntimero de pontos usados para calcular o

polinémio (tamanho da janela) e o grau do polinémio ajustado sdo pardmetros 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 polindmio de segunda ordem sao usados para suavizacao.
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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 tras do MSC é que imperfeigoes (por
exemplo, efeito de dispersao indesejavel) serdo removidos da matriz de dados antes da

modelagem dos dados. O MSC compreende duas etapas:

1. Estimativa dos coeficientes de corregao (contribuicoes aditivas e multiplicativas)

Torg = bO + bref,l * Tref +e (30)
2. Corrigindo o espectro
Torg — b e
Leorr = Zorg 0 = Tref + (31)
bref,l bref,l

onde x4 € 0 espectro de amostra original medido pelo espectrometro NIR, .5 ¢ 0 espec-

tro de referéncia usado para pré-processamento de todo o conjunto de dados, e é a parte
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nao modelada do g, Tcorr 530 0s espectros corrigidos e by € byer1 sao parametros escala-
res, que diferem para cada amostra. A Figura 15 ilustra a interpretagao dos parametros
escalares.

Na maioria das aplicacoes, o espectro médio do conjunto de calibragao é usado como
espectro de referéncia, considerando que ha uma dificuldade para determinagao de um
verdadeiro espectro de referéncia em medigoes NIR. Isso ocorre em razao dos sinais de
diferentes componentes quimicos serem fortemente sobrepostos e correlacionados, impe-
dindo a a quantificacdo da linha de base (AFSETH; KOHLER, 2012).

Em muitos casos, a aproximacao de cada espectro pelo seu espectro médio e uma
linha de base constante nao é suficiente. Logo, a Equacao 30 deve ser expandida com
mais termos, tornando-se a técnica conhecida como Correcao de Dispersao Multiplicativa
Estendida, EMSC. Esta expansao pode incluir ajuste polinomial de segunda ou maior
ordem ao espectro de referéncia, 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 Equagao 32 apresenta a formulagao desse pré-tratamento com a expansao:

Torg = |1 Tyes xfef A\ Tint1 Tint2 } -b+e (32)

onde A é o vetor de corre¢ao para o eixo do comprimento de onda, x;, ;,i ¢ a inclusao
de conhecimento a priori de informagoes espectrais desejadas/indesejadas (por exemplo,
o espectro de uma espécie interferente conhecida). A Equagao 32 pode ser ainda expan-
dida para incluir quaisquer outras corregoes apropriadas. b é um conjunto de escalares

(coeficientes de corregao) dados pela Equagao 33:

b:[bO bref,l bref,? b)\,l b>\,2 bint,l bint,Q ] (33>

onde by € a correcao de interceptacao, b,.r; ¢ a corregao de acordo com a i-ésima ordem
da referéncia, by ; ¢ a correcao do eixo do comprimento de onda da i-ésima ordem, e b, ;

¢é a corregao da i-ésima informacao conhecida.

2.4.3.4 SNV

O pré-processamento SNV é provavelmente o segundo método mais aplicado para
correcao de dispersao de dados NIR (RINNAN; BERG; ENGELSEN, 2009; BARNES;
DHANOA; LISTER, 1989). O formato bésico para corre¢ao de SNV é o mesmo do MSC

tradicional:

€T — a
Leorr = %0 (34>
1
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Figura 15 — O espectro da amostra (pontos azuis) plotado em rela¢ao a um espectro de
referéncia selecionado. Os termos de correcao escalar sao encontrados como
a interceptacao e a inclinacao da linha preta, que é encontrada a partir do
ajuste da regressao de minimos quadrados em todos os pontos.
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Adaptado de Rinnan, Berg e Engelsen (2009)

onde ag € o valor médio do espectro amostral a ser corrigido e a; é o desvio padrao do
espectro amostral.

O fundamento de correcao de sinal relacionado com SNV é o mesmo do MSC, exceto
que nao é necessario um sinal de referéncia. Em vez disso, cada observacao é processada
por si s6, isolada do restante do conjunto. A falta de necessidade de uma referéncia
comum pode ser uma vantagem pratica (RINNAN; BERG; ENGELSEN, 2009).
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Capitulo 3

Materiais e Métodos

3.1 Fermentacoes de S. cerevisiae em Biorreator

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

utilizado para monitoramento e controle durante as fermentacoes.

3.1.1 Aparato Experimental e Testes Analiticos

O aparato experimental utilizado neste trabalho esta disposto na Figura 16 e o seu
diagrama esquemaético do sistema experimental estda contido na Figura 17 . Todas as
fermentacgoes foram realizadas com controle de temperatura mantida a 32°C, por meio de
manipula¢ao 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 nao foi ativado, para reproduzir as condi¢oes de fermentacao em-
pregadas nas usinas. O fornecimento do meio de alimentagdo para ensaios de batelada
alimentada (equipamentos 4 e 6, Figura 16; Figura 17) foi realizado por meio de outra
bomba peristaltica controlada pelo software SUPERSYS-HCDC com vazao 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 homogeneizagcao da suspensao e reproduzir o sistema de recirculacao
do mosto empregado industrialmente, a mistura do meio reacional durante as fermentacoes
foi realizada por meio do sistema de recirculacao (itens 7 e 13 da Figura 16; Figura
17), acoplado ao biorreator. A vazao de recirculagao foi mantida em 0,28 L/min para
minimizar o tempo de residéncia do mosto no sistema de recirculagdo e garantir que o
fluido passando pela janela de leitura do acessério NIR-Online X-Cell DN50 (equipamento
8, Figura 16; Figura 17) apresente a mesma composi¢ao do meio reacional em um dado
instante. Além disso, o sistema de agitacdo por impelidores disponivel no biorreator
(Figura 17) foi utilizado em algumas fermentagdes para avaliar sua influéncia na mistura
do sistema.

Utilizou-se um biorreator de 5 L (item 9 da Figura 16) do tipo tanque agitado para re-
alizacao das fermentagoes (equipamento 9, Figura 16). Os métodos analiticos empregados

para determinacao das variaveis de interesse estao descritos abaixo.

B Concentragao celular: foi determinada por leitura de Densidade ética (DO) através

de um espectrofotémetro no comprimento de onda de 600 nm;

B Concentragao de substrato e produto: foram obtidas por HPLC utilizando coluna
Sugar — Pak™T (300 x 6,5 mm) a 80 °C com &gua ultra pura como fase mével (0,6

mL/min).

Durante as fermentagoes, amostras do caldo de cultivo foram retiradas para aferir as
variaveis preditas a cada 30 minutos ou 1 hora. As leveduras, os procedimentos para
preparo do pé-de-cuba e da suspensao foram gentilmente cedidos pela FERMENTEC
LTDA (Piracicaba, Brasil).



Figura 16 — Aparato experimental completo instalado para conduzir as fermentacoes 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 recirculagao de meio reacional (7 e
13), de fornecimento de meio de alimentagao (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 esquematico do sistema experimental utilizado para realizagdo 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 cenarios presentes em uma
fermentacao industrial (Tabela 2). Cinco pardmetros foram testados: modo de operagao,
presenca de agitacao, levedura, nivel de contaminacao e meio de cultivo.

Dois modos de operacao da fermentagao foram testados: batelada (B) e batelada
alimentada (BA). Como a batelada alimentada é o modo mais utilizado para produgao
industrial de etanol, as trés primeiras fermentagdes BA (Ferm 1, Ferm 2 e Ferm 3) fo-
ram idealizadas para ampliar a faixa de valores assumidos pelas variaveis preditas. Dessa
forma, a Ferm 1 operou com baixa concentracgao celular (< 5 g/L), permitindo que ocor-
resse aciimulo de substrato. J& a Ferm 2 operou com uma concentracao celular média (>
20 g/L) e uma alimentacdo menos concentrada, diminuindo a concentracao de substrato.
A Ferm 3 compreendeu alta concentracao celular (> 50 g/L) e uma alimentagdo mais
concentrada.

Apés a realizacao das trés primeiras fermentagoes, observou-se uma dificuldade na
homogeneizacao do reator com apenas o sistema de recirculacao. Logo, nos experimentos
seguintes, foi ativado o sistema de agitacao por impelidores disponivel no biorreator.

Trés leveduras S. cerevisiae foram utilizadas nas fermentagoes: Fermel® liofilizada
(FL), FT2330L®, FT2858 L®. Estas tltimas duas sdo leveduras floculantes presentes em
meio industrial, responsaveis por problemas na centrifugacdo. O nivel de contaminagao
foi menor nas fermentacoes em batelada alimentada e maior nas bateladas, como forma
de testar a eficiéncia da calibragao nesse meio.

O meio de cultivo formulado a partir de melago (concentragio de ART ~ 870 g/L),
cedido por uma usina parceira da FERMENTEC LTDA (Piracicaba, Brasil), foi diluido
em agua para correcao da concentracao de substrato e foi utilizado em todas as fermen-
tagoes, exceto a Ferm 7. Neste ensaio, como forma de testar a robustez da inferéncia do
sensor virtual em um meio diferente, utilizou-se meio formulado a partir de caldo de cana,

adquirido de um vendedor local de Sao Carlos.



Tabela 2 — Diferentes cenarios presentes nos ensaios fermentativos realizados.

D Modo de operagao Agitacao Levedura Contaminacao (bastonetes/mL) Meio de cultivo
Ferm 1 BA Nao FL ~ 107 Melago diluido
Ferm 2 BA Nao FL ~ 107 Melaco diluido
Ferm 3 BA Nao FL ~ 107 Melago diluido
Ferm 4 B Sim FL ~ 10° Melaco diluido
Ferm 5 B Sim FL/FT2330L,/FT2858L ~ 1019 Melaco diluido
Ferm 6 B Sim FL ~ 1019 Caldo de cana
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3.1.3 Uso do Modelo Matematico Fermentativo para suavizacao

dos dados experimentais

O modelo fenomenoldgico utilizado para suavizacao dos dados experimentais é baseado
no trabalho de Mesquita (2021) e estd apresentado abaixo (Equagoes 35, 36, 37, 38, 39):

Og _F (35)

R

s (Co—- B Yj/s G, (37)

dd?:gi'“'a‘_i'cp (38)
termo 1 termo 11

onde V' é o volume total (L), F' é a vazao de alimentagao (L/h), C, é a concentracao de
células (g/L), p é a velocidade especifica de crescimento (h™'), C, é a concentraciao de
substrato (g/L), Cs,, é concentracao de substrato no mosto (g/L), Y, /s ¢ o rendimento de
células em relac@o ao substrato, C), é a concentracao de produto (g/L), Y,/s é o rendimento
do produto em relagao ao substrato, fi;,.. ¢ constante de crescimento maxima (h_l), ks é
a constante de saturagao (g/L), S, ¢ a constante de inibigao do substrato (g/L) e Py, é
a constante de inibi¢do do produto (g/L).

Esse modelo cinético assume como hipdteses: nao segregacao, (populacao celular ho-
mogénea), nao estrutura (sem variagbes de componentes intracelulares), ndo ha morte
celular, nao ha desvio de substrato para manutencao celular, a producao de etanol esta
associada ao crescimento, hé inibigdo por substrato (termo I) e hé inibi¢do por etanol
(termo II).

Os dados experimentais foram suavizados a partir de um ajuste matematico ao modelo
descrito acima realizado separadamente para cada componente em cada fermentagao, o
que consiste em minimizar a func¢ao objetivo apenas com os dados de um dos componentes.
Estes novos dados suavizados foram utilizados como referéncia das variaveis preditas na
calibragao 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

Medigoes de espectro foram feitas com o equipamento NIR-Online X-One (Buchi Brasil
LTDA) (Figura 18)'. O espectrofotémetro NIR foi acoplado ao sistema de recirculagao im-
plementado no biorreator (Figura 19), permitindo que se coletassem espectros em tempo
real durante o decorrer das fermentagoes. O sensor utiliza uma lampada para produzir
radiagao infravermelha préxima que interage com as moléculas da amostra. A luz refletida
da amostra é coletada através de um conjunto de fibras épticas que direcionam a luz para
o espectrofotometro NIR. O espectrofotometro NIR consiste em uma rede de difracao
para dispersar espacialmente a luz de acordo com o comprimento de onda e uma matriz

de fotodiodos de indio-gélio-arsenieto contendo multiplos elementos.

O intervalo de comprimento de onda utilizado foi de 900 a 1700 nm com resolucao
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 opcao de coleta de espectro de
amostra do software do sensor NIR, determinando-se um espectro médio associado para
esta amostra. Esta opcao foi utilizada também para determinar espectros de amostra
mesmo sem a retirada de amostra, como forma de expandir o nimero de espectros para

anélises futuras.

Figura 18 — Espectrofotometro NIR-Online X-One.
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Figura 19 — Espectrofotémetro NIR-Online X-One montado no sistema experimental.

3.3 Tratamento Matematico dos dados

Os procedimentos de refinamento dos dados, as analises estatisticas e o ajuste do mo-
delo necessarios 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 quadratico no eixo do comprimento

de onda, como mostrado nas Equacoes 40 e 41:

Lorg = [1 Lcabymed A )\2] b+e (40)

b= [bO bcab,med b)\,l b)\,2] (41>
onde Zegpmed € 0 espectro médio do conjunto de calibracao. Para cada espectro, realizou-se

o ajuste da equagao 40 e corrigiu-se o espectro por meio da Equacao 42:

2
o xorg_bo_b)\,l')\_b)\,Q')\
Leorr =

bref,l
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Este pré-tratamento é extremamente utilizado em espectroscopia NIR por causa da sua
capacidade de minimizar deslocamentos da linha de bases, efeito multiplicativo, variagoes

aleatérias, ressaltando as informagoes relevantes do espectro.

3.3.2 Calibracao Multivariada e Otimizacao da Complexidade

do modelo

Neste trabalho, a regressao PLS foi utilizada como modelo para o sensor virtual. Os
dados espectroscopicos foram correlacionados com os dados de referéncia das variaveis
preditas. Dois tipos de dados de referéncia foram utilizados para construgao de modelos:
dados experimentais e dados experimentais suavizados por modelo cinético fermentativo.

Para otimizacao da complexidade de modelo, utilizou-se o método de validacao cru-
zada k-fold com 5 grupos e calculou-se o desvio padrao do erro de validagao cruzada
para diferentes nimeros de LV, ou seja, 0 RMSECV;?. Tendo estes valores calculados,
determinou-se o melhor nimero de variaveis latentes pela comparacao das técnicas de
otimizacdo RMSECV e RMSFEcal e Teste F de Osten.
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Resultados e Discussao

A Tabela 3 apresenta as condigdes empregadas nas fermentacgoes realizadas. Destaca-se
a heterogeneidade de faixas de concentragoes de células e de ART do meio de alimentacao
para as Ferms 1, 2 e 3, o que foi feito propositalmente para a ampliar a faixa de valores
das variaveis preditas.

As Figuras 20 a 25 apresentam o resultado da suavizacao dos dados experimentais
para cada ensaio fermentativo e cada varidvel predita (C,, C, e Cs). Para realizar as
suavizagoes, foi utilizado o modelo fenomenoldégico descrito anteriormente, no qual se
aplicou minimos quadrados ponderados separadamente para cada componente em cada
fermentacao para o ajuste do modelo aos dados experimentais. Observa-se que para as
Ferms 1 a 3, Figuras 20 a 22, h4 um desvio grande dos dados experimentais em relagao
aos dados suavizados. Isso foi atribuido a uma possivel falta de homogeneizacao do reator
durante os ensaios, o que foi corrigido nos experimentos seguintes com a ativacdo do
sistema de agitacdo por impelidor do biorreator.

Os espectros obtidos na regiao do NIR para as fermentagoes encontram-se na Figura
26. E possivel notar que todos os espectros possuem uma forma similar, com um grande
pico ao redor de 1400 nm correspondente ao primeiro sobretom vibracional da dgua. Este
comportamento era esperado e se deve a alta concentracao de agua no caldo de fermen-
tagdo. Outra caracteristica importante nos espectros obtidos durante as fermentacoes
estd na similaridade dos espectros em uma mesma fermentagdo. Embora haja varia¢oes
no espectro dentro de uma mesma fermentacao, essas variagoes, em algumas regides do
infravermelho, sdo menores que a diferenca nos espectros de fermentagoes diferentes. Isso

é resultado das grandes diferencas entre os ensaios.



Tabela 3 — Condigoes e parametros dos ensaios fermentativos realizados

D Volume (pé de cuba - L) Volume final (L) Conc. celular (pé de cuba - g/L) Conc. de ART no meio de alimentacao (g/L)
Ferm 1 15 45 4,2 392,8
Ferm 2 1,8 5,6 23,9 9273,6
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 — Suavizacao dos dados experimentais das Ferm 1 utilizando o modelo cinético fermentativo.
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Figura 21 — Suavizagdo dos dados experimentais das Ferm 2 utilizando o modelo cinético fermentativo.
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Figura 22 — Suavizacao dos dados experimentais das Ferm 3 utilizando o modelo cinético fermentativo.
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Figura 23 — Suavizagdo dos dados experimentais das Ferm 4 utilizando o modelo cinético fermentativo.
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Figura 24 — Suavizacao dos dados experimentais das Ferm 5 utilizando o modelo cinético fermentativo.
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Figura 25 — Suavizagdo dos dados experimentais das Ferm 6 utilizando o modelo cinético fermentativo.
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Figura 26 — Espectros na regiao do NIR obtidos pelo Sistema NIR-Online X-One durante
as Fermentagoes de 1 a 6.
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Os ensaios fermentativos foram desenvolvidos para representar diferentes situagoes que
ocorrem em processos industriais. Dessa forma, ao analisar Figura 27, que apresenta as
regioes de concentragoes de etanol, agicares redutores totais e células para as fermenta-
¢Oes, é possivel observar que as fermentagoes 1 a 3 abrangeram regides bem distintas do
diagrama de fases. Isto é um resultado esperado, considerando que estas fermentacoes
foram idealizadas para serem utilizadas como conjunto de calibragao.

Ja as fermentagoes batelada 4 a 6 tiveram comportamento similar entre si. As dife-
rencgas entre elas estao relacionadas com a faixa de concentracoes, sendo que a Ferm 4
deteve menores valores de C; e a Ferm 6 deteve maiores valores de (.

A suavizagao dos dados experimentais ficou aparente na Figura 27. Os dados experi-
mentais suavizados reduziram o ruido intrinseco das técnicas analiticas, notadamente nas
variaveis Cs e C),.

Tendo esses resultados para essas fermentagoes, decidiu-se utilizar as fermentagoes
1 a 3 para construgdo do conjunto de calibragdo do modelo quimiométrico PLS e as
fermentacoes 4 a 6 como conjunto de validacdo externa. Primeiramente, os espectros
do conjunto de calibragao foram pré-tratados com EMSC, como mostrado na Figura 28.
Em seguida, utilizou-se o espectro médio do conjunto de calibragao para pré-tratar com

EMSC os espectros do conjunto de validagao, como mostrado na Figura 29.



Figura 27 — Regibes de concentracao de etanol (C,), actcares redutores totais (C) e células (C,) para as diferentes fermentagoes: 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 calibracao.
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Figura 29 — Efeito do pré-tratamento EMSC nos espectros do conjunto de validacgao

externa.
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Criaram-se modelos quimiométricos PLS com dados experimentais e com dados ex-
perimentais suavizados. Para determinacao da complexidade do modelo, foi utilizada
validacao cruzada k-fold com 10 grupos e analise das relagoes RMSECV e RMSFEcal e
Teste F de Osten. As Figuras 30 a 32 apresentam o perfil de RMSECV e RMSFEcal e
Teste F de Osten versus o nimero de variaveis latentes para as variaveis C,, Cs e C, dos
modelos com dados experimentais, respectivamente. Ja as Figuras 33 a 35 apresentam
o perfil de RMSECV e RMSEcal e Teste F de Osten versus o nimero de variaveis
latentes para as varidveis Cy, Cs e C), dos modelos com dados experimentais suavizados.

Observa-se que, de maneira geral, as duas técnicas para otimizacao da complexidade
do modelo determinaram o mesmo ntmero de variaveis latentes para cada componente.
Optou-se por nao utilizar o minimo global do RM SECYV por uma questao de parcimonia
no escolha do nimero de variaveis latentes e pelo motivo do erro de validacao cruzada

nao reduzir substancialmente com o aumento do ntimero de regressores.
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Os modelos otimizados foram utilizados para inferir as concentracoes dos grupos de
validacao externa (Ferm 4, Ferm 5 e Ferm6). As Figuras 36 a 38 apresentam os resultados
de validacao cruzada para os componente C,, Cs e C,, respectivamente, do modelo com
dados experimentais otimizado e inferéncia do grupo de validacao externa. As Figuras
39 a 41 apresentam os resultados de validagao cruzada para os componente C,, Cs e Cp,
respectivamente, do modelo com dados experimentais suavizados otimizado e inferéncia
do grupo de validagao externa.

As Tabelas 4 e 5 apresentam os resultados estatisticos para os modelos PLS obtidos
com dados experimentais e com dados experimentais suavizados, respectivamente. E pos-
sivel observar que, de maneira geral, houve melhora na estimativa das concentracoes do
grupo de validagao externa quando se utilizaram dados experimentais suavizados (dimi-
nuigao do RMSEP). Isso pode ser consequéncia da redugao do ruido intrinseco dos dados
experimentais do grupo de calibra¢ao, notadamente na concentracao de substrato. Como
mostrado nas Figuras 20 a 22, h4 um grande ntimero de amostras com valores ruidosos
para a variavel Cs, o que pode ter sido amenizado com a suavizagao pelo modelo cinético
fermentativo.

As varidveis C,, e C), detiveram valores de RM S E'P muito superiores aos de RM SECV
para as fermentagoes 5 e 6. No caso da Ferm 5, o uso de leveduras floculantes pode ter
impactado na caracterizagdo da concentracao de células pela sua capacidade de formar
floculos no sistema. Ja 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 niimero pequeno de amostras
de calibragdo na sua faixa de concentragoes (vide Figura 27) podem ter impactado na
performance da inferéncia no grupo de validacao externa.

Logo, o desenvolvimento de uma abordagem de suavizagao de dados de referéncia a
partir de modelo cinético fermentativo para inferéncia quimiométrica mostrou-se inte-
ressante como metodologia para estimacao e acompanhamento da fermentacao alcodlica.
Embora os resultados estatisticos nao tenham sido todos promissores para todas as va-
ridveis preditas, estes podem ser justificados pela variabilidade e complexidade da fer-
mentacao alcodlica: presenca de contaminagao, tipo de levedura, modo de conducao da
fermentacao. Algumas melhorias podem impactar no melhor desenvolvimento do sensor:
maior conjunto de dados de calibracao, expandindo a faixa de valores, e buscando reter o

maximo da variabilidade do sistema possivel.
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Figura 30 — Otimizacdo da complexidade do modelo com dados experimentais para a

RMSE

Figura 31 — Otimizacao da complexidade do modelo com dados experimentais para
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Figura 32 — Otimizagdo da complexidade do modelo
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Figura 33 — Otimizagdo da complexidade do modelo com dados experimentais suavizados
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Figura 34 — Otimizagao da complexidade do modelo com dados experimentais suavizados
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Figura 35 — Otimizagao da complexidade do modelo com dados experimentais suavizados
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Figura 36 — Grafico de validacao cruzada para o componente C, do modelo com dados experimentais otimizado e inferéncia do grupo de

validagao externa (da esquerda para direita, Ferm 4 e Ferm 5, e abaixo, Ferm 6)

Cpred

Cpred

80

no. regressores = 5 componente = Cx

80

no. regressores = 5§ componente

= Cx

70

L

o owal
XK test

0

L— T T —T —T
10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 60

Cret

no. regressores = 5 componente = Cx

70

60

° o oval
X A test

— T T
10 15 20 25 30 35 40 45 50
Cref

T
55

T T T
60 65 70 75 80

Cpred

70 A

80

50

o ol
o Ko test

L— T T T T
0 5 10 1% 20 25 30 35 40 45 S0 55

Cref

T T
60 o5 70 75 60

76

(I @ sopoynsay ¥ omado,)

0DSSNISL



Figura 37 — Grafico de validacao cruzada para o componente Cs; do modelo com dados experimentais otimizado e inferéncia do grupo de
validagao externa (da esquerda para direita, Ferm 4 e Ferm 5, e abaixo, Ferm 6)
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Figura 38 — Grafico de validacao cruzada para o componente ), do modelo com dados experimentais otimizado e inferéncia do grupo de
validagao externa (da esquerda para direita, Ferm 4 e Ferm 5, e abaixo, Ferm 6)
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Figura 39 — Grafico de validagao cruzada para o componente C, do modelo com dados experimentais suavizados otimizado e inferéncia do
grupo de validagao externa (da esquerda para direita, Ferm 4 e Ferm 5, e abaixo, Ferm 6).
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Figura 40 — Gréfico de validagao cruzada para o componente Cy do modelo com dados experimentais suavizados

grupo de validagao externa (da esquerda para direita, Ferm 4 e Ferm 5, e abaixo, Ferm 6).
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Figura 41 — Gréfico de validagao cruzada para o componente C, do modelo com dados experimentais suavizados otimizado e inferéncia do
grupo de validagao 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
relagdo ao RMSEP: Ferm 4, Ferm 5 e Ferm 6 ).

Componente LV RMSECYV (g/L) RMSEP (g/L)
Cy 5 3,95 4,41 - 7,84 - 12,37
Cs 3 11,86 11,33 - 14,13 - 13,67
C, b} 3,18 7,88 - 6,07 - 9,10

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

Componente LV RMSECYV (g/L) RMSEP (g/L)
C, 5 2,95 3.98 - 7,67 - 13,79
C, 5 11,75 10,92 - 12,68 - 11,02

C, 3 2,6 9,70 - 6,74 - 6,64
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Capitulo 5

Conclusao

A principal contribuicao deste trabalho foi mostrar a viabilidade de abordagem de
suavizacao de dados de referéncia a partir de modelo cinético fermentativo para cons-
trucao de sensor virtual baseado em espectroscopia NIR. O uso de um modelo cinético
fermentatico para suavizacao de dados experimentais conseguiu reduzir o erro de predicao
da variavel Cs em todas as fermentagoes do grupo de validagao externa. As variaveis C,
e C, nao tiveram redugao significativa do erro de predi¢ao com o modelo baseado nessa
metodologia.

Como trabalho futuro, recomenda-se utilizar um maior conjunto de dados de cali-
bracao, expandindo a faixa de valores, e buscando reter o méaximo da variabilidade do
sistema possivel (contaminacdo, leveduras, meio de cultivo). Outras metodologias in-
cluem: selecao de comprimentos de onda, métodos de deteccao de outliers, uso de redes

neurais.
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