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Orientadoras: Fernanda Castilhos Corazza 

            Helen Treichel 

 O desenvolvimento de modelos matemáticos de bioprocessos tem um importante 

papel no aumento de escala, controle e otimização do processo. O objetivo principal deste 

trabalho foi a aplicação de modelos matemáticos para descrever quantitativamente o 

crescimento microbiano, o consumo de substrato e a produção de inulinase em biorreator 

batelada, a partir de resíduos agroindustriais como substrato. No trabalho são apresentados 

três modelos como alternativa de representar o processo: fenomenológico, empírico e 

híbrido. Na modelagem fenomenológica são apresentadas três estratégias: a primeira 

consiste na seleção do conjunto de modelos cinéticos adequado; a segunda apresenta um 

modelo de 2 fase; e a terceira propõe uma modificação na equação de balanço para 

representação do produto. Para a modelagem empírica foi adotada uma abordagem com, 

redes neurais artificiais (RNAs), onde são apresentadas a influência do número de entradas 

para a RNA, o número de neurônios internos e a função de ativação no ajuste dos dados 
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experimentais. Na modelagem híbrida, RNAs são usadas para fornecer os parâmetros do 

modelo, e as equações de balanço são usadas como modelos de tendência. Em relação a 

descrição fenomenológica é investigada a influência do modelo cinético e na descrição 

empírica são investigados o número de entradas e o número de neurônios internos. O 

modelo fenomenológico apresentou resultados pouco satisfatórios. O modelo empírico 

apresentou bom ajuste para concentração celular e a concentração de substrato. No entanto, 

as RNAs não apresentaram um ajuste satisfatório para concentração de produto. Neste 

trabalho, o modelo híbrido apresentou os melhores resultados para o ajuste das três 

variáveis de estado: concentração celular, concentração de ART e concentração de 

inulinase. 

Palavras Chave: Modelo fenomenológico; RNAs; Modelo Híbrido; Simulated Annealing; 

Modelos Cinéticos; Inulinase; Kluyveromyces marxianus. 
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Abstract of Dissertation presented to Food Engineering program as a partial fulfillment of 

the requirements for the Master in Food Engineering.  

MATHEMATICAL MODELING OF INULINASE PRODUCTION IN BATCH 

BIOREACTOR 

Marcio Antonio Mazutti 

March /2007 

Advisors: Fernanda Castilhos Corazza 

      Helen Treichel 

 The development of mathematical models of bioprocess has an important whole in 

the scale-up, control and optimization of industrial processes. The main objective of this 

work was modeling inulinase production from agroindustrial residues as substrate. The 

modeling concerning the microbial growth, substrate consumption, and inulinase 

production in batch bioreactor was used, in which the application of three modeling 

techniques were employed: phenomenological, empirical and hybrid. In the 

phenomenological modeling three approaches were used: the first one consists in the choice 

of an adequate kinetic model; the second was the application of two-phase model; and in 

the third, a modification on product mass balance was proposed. In the empirical modeling 

the influence of the inputs to the artificial neural network (ANN), the number of the hidden 

units and the activation function were investigated. In the hybrid modeling the ANN was 

used to supply the parameters of the model and the equations of mass balance were used as 

tendency model. In the phenomenological part the influence of kinetic model was 

investigated, and in the empirical part the influence of ANN inputs and the number of 

hidden units were also investigated. The best results were achieved with the hybrid model, 

with a satisfactory fitting for the three state variables: microbial growth, substrate 

consumption and product formation.  

Key words: Phenomenological model; ANN; Hybrid model; Simulated Annealing ; Kinetic 

Models; Inulinase; Kluyveromyces marxianus. 
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CAP. I - INTRODUÇÃO 
 

 2 

A tendência atual no desenvolvimento de novos produtos alimentícios é de que os 

mesmos apresentem propriedades funcionais e que o seu consumo proporcione algum 

beneficio à saúde. As indústrias de geléias, balas e chocolates, atentas a esta nova tendência 

de mercado, estão reformulando seus produtos de maneira que atendam às exigências do 

consumidor. Um dos aspectos diretamente relacionado à saúde humana diz respeito à 

quantidade de açúcar e gordura presentes nesses alimentos. Uma alternativa para a redução 

da quantidade de açúcar sem que ocorra perdas no sabor é a adição de frutooligossacarídeos 

(FOS) como única fonte adoçante (SANGEETHA et al., 2005; POORNA et al., 1995). 

 Os FOS apresentam inúmeras propriedades funcionais e sua síntese é obtida a partir 

da sacarose, através da transfrutosilação, catalisada pela inulinase ou pela β-

frutosiltransferase. Nesse sentido, há grande apelo na produção de inulinase para ser usada 

na síntese dos FOS. Na última década alguns trabalhos têm sido publicados com ênfase na 

produção dessa enzima (MAZUTTI et al., 2006a, 2006b; SILVA-SANTISTEBAN et al., 

2005; ETTALIBI et al., 2001). No entanto, os resultados obtidos referentes à quantidade de 

enzima produzida não despertou um interesse no aumento da escala de produção. Outra 

razão que dificulta o aumento de escala para produção de inulinase é o valor dos substratos 

empregados, os quais elevam muito o custo de produção. 

 O trabalho de TREICHEL (2004) abordou a produção de inulinase substituindo os 

meios sintéticos por resíduos agroindustriais empregando a levedura Kluyveromyces 

marxianus NRRL Y – 7571. O desenvolvimento do trabalho possibilitou a obtenção de 

uma produção de aproximadamente 1300 U.mL-1, apresentando um aumento de 32% na 

produção em comparação com os meios sintéticos. No entanto, a utilização de resíduos 

como substrato dificulta a etapa de purificação e separação da enzima. Porém, o trabalho de 

TREICHEL (2004) mostrou que o pré-tratamento do caldo antes da fermentação facilita a 

etapa de downstream do processo, o que implica na viabilidade econômica do aumento de 

escala do processo de produção da inulinase.  

 Uma das ferramentas importantes no aumento de escala de bioprocessos é o 

desenvolvimento de modelos matemáticos como uma alternativa no projeto, controle e 

otimização do processo. Tendo em vista os elevados custos da realização de fermentações 

em escala industrial, torna-se indispensável ter um modelo que consiga descrever 
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quantitativamente as variáveis relevantes do processo, pois, em muitos casos, o modelo 

pode minimizar os altos custos e complexidade dos experimentos (VOLESKY e 

VOTRUBA, 1991). 

 A partir dos resultados do trabalho de TREICHEL (2004) e com a necessidade de 

desenvolvimento de modelos matemáticos que possam descrever satisfatoriamente a 

produção de inulinase, esta dissertação apresenta como seu principal objetivo a modelagem 

matemática da cinética deste processo. Serão abordadas três técnicas distintas de 

modelagem: fenomenológica; empírica, baseada em redes neurais artificiais (RNAs); e 

híbrida, onde as redes neurais fornecem os parâmetros do modelo cinético. Este trabalho se 

propõe ainda em abordar as principais vantagens e desvantagens de cada técnica de 

modelagem, através da comparação dos resultados obtidos. Visando atender aos objetivos 

acima descritos, o presente trabalho está organizado conforme descrito a seguir.  

O Cap. II apresenta uma breve revisão bibliográfica sobre os principais assuntos 

abordados nesta dissertação, com o objetivo de mostrar a necessidade do desenvolvimento 

de modelos matemáticos na produção de inulinase. São apresentados temas como a 

importância da inulinase para as indústrias de alimentos, formas de obtenção da enzima e a 

importância do desenvolvimento de modelos matemáticos. Além disso, são discutidos 

aspectos relacionados aos métodos de estimação de parâmetros, redes neurais e modelos 

híbridos. 

O Cap. III apresenta o desenvolvimento do modelo fenomenológico, o qual está 

dividido em três abordagens distintas. Na primeira estratégia é investigado o ajuste de 27 

modelos cinéticos de crescimento microbiano, com o objetivo de selecionar o conjunto de 

modelos que melhor representa o processo. Na segunda estratégia é apresentado o 

desenvolvimento de um modelo de 2 fases, onde a primeira fase corresponde até 15h e a 

segunda fase o restante do tempo da fermentação. Os parâmetros do modelo são estimados 

em cada uma das fases. Na terceira estratégia é apresentada uma modificação na equação 

de balanço para produto, com o intuito de prever o efeito de desnaturação sofrida pela 

inulinase em algumas condições experimentais. 



CAP. I - INTRODUÇÃO 
 

 4 

O Cap. IV apresenta o desenvolvimento da modelagem empírica do processo, 

baseada no emprego de RNAs. Será apresentada a influência do número de neurônios 

internos, número de entradas para a rede e a função de ativação. 

O Cap. V apresenta o desenvolvimento da modelagem híbrida do processo. As 

equações de balanço atuam como o modelo de tendência do processo e as redes neurais 

fornecem os valores dos parâmetros do modelo. Na parte fenomenológica será apresentada 

a influência do modelo cinético na qualidade do ajuste e na parte empírica serão 

apresentados a influência do número de neurônios na camada intermediária e o número de 

entradas que melhor represente os dados. 

O Cap. VI apresenta uma comparação qualitativa dos resultados obtidos nas três 

técnicas de modelagem. Serão apresentadas as limitações e as principais vantagens de cada 

método, além de mostrar a evolução na qualidade do ajuste obtida com o desenvolvimento 

deste trabalho.  

No Cap. VII são apresentas as conclusões obtidas a partir deste trabalho. No Cap. 

VIII são apresentas as referências bibliográficas.  
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II.1 INULINASE 

 Inulinases são 2,1-β-D frutano furohidrolase (EC 3.2.1.7), as quais hidrolisam a 

inulina, um polímero de frutose ligadas em β-2,1 encontrada em tubérculos e raízes de 

plantas, liberando as moléculas de frutose. Além disso, a inulinase possui ação hidrolítica 

sobre a sacarose (ETTALIBI e BARATTI, 2001). A inulinase encontra aplicação na 

produção de xaropes com alta concentração de frutose e na produção de 

frutooligossacarídeos (FOS), os quais têm assumido grande importância como agentes 

responsáveis pela doçura em alimentos e bebidas (POORNA e KULKARNI, 1995). 

O processo convencional da produção de xarope de frutose a partir do amido 

necessita de três etapas enzimáticas: a ação da α-amilase, amiloglucosidase e glicose 

isomerase, produzindo apenas 45% de solução de frutose, devido à estequiometria da 

reação (ETTALIBI e BARATTI, 2001; MAZUTTI et al., 2006b). A separação da frutose 

desta solução é cara, tornando o processo pouco viável economicamente (SHARMA et al., 

2006). A produção de xarope de frutose a partir da hidrólise enzimática da inulina, 

empregando inulinase como catalisador, possibilita a obtenção de xaropes com até 95% de 

frutose numa única etapa (ETTALIBI e BARATTI, 2001). 

O maior interesse na obtenção de inulinase para as indústrias de alimentos é o 

potencial desta enzima na produção de frutooligossacarídeos (FOS), principalmente a partir 

da sacarose, através da transfrutosilação, catalisada pela inulinase ou pela β-

frutosiltransferase (SANTOS, 2002). Os FOS apresentam um número de propriedades 

funcionais importantes, além de atributos nutricionais que melhoram a “vida de prateleira” 

e sabor de vários produtos, tornando-os importantes ingredientes na formulação de novos 

produtos (SANGEETHA et al., 2005).  

Em virtude das suas estruturas, os FOS não sofrem atuação das enzimas humanas e, 

em muitos países, eles são considerados fibras (SANGEETHA et al., 2005). Os efeitos 

nutricionais e benéficos dos FOS à saúde humana estão relacionados ao estímulo da 

microflora intestinal, melhora na absorção de minerais, entre outros (ROBERFROID,1998).  

De acordo com SANGEETHA et al. (2005), alguns exemplos da aplicação de FOS 

em alimentos incluem: 
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• Produção de geléias light. Os FOS podem ser adicionados como única fonte 

adoçante, ocasionando uma redução de 34% no teor calórico comparado com o uso 

de sacarose.  

• Produção de sorvetes.  Os FOS podem ser usados para substituir o açúcar e reduzir 

o teor de gordura. No entanto, o ponto de congelamento do sorvete com FOS é 

menor comparado quando da adição (ou uso) de açúcar, o que poderá conferir uma 

textura mais dura. 

• Indústria de balas e chocolates. A adição de FOS está associada, principalmente, à 

redução do valor energético desses alimentos. 

 Existem duas alternativas para a obtenção da inulinase: extração de vegetais ou 

produção através de processos fermentativos. A extração de vegetais apresenta um baixo 

rendimento, o que aumenta o valor comercial da enzima. Uma alternativa para esse impasse 

é a produção de inulinase através de processos fermentativos, uma vez que bioprocessos 

apresentam como principais vantagens à facilidade de produção das enzimas, produção 

contínua durante todo o ano, possibilidade da utilização de substratos de baixo custo, entre 

outros (TREICHEL, 2004). 

 A produção industrial de enzimas através de bioprocessos pode ser influenciada por 

diversos fatores, tais como: seleção de um bom microrganismo, escolha do substrato 

adequado e controle das variáveis operacionais (físicas, químicas e bioquímicas). A 

manipulação adequada desses fatores pode levar a um aumento na produção (MAZUTTI et 

al., 2006a).  

 Um aspecto muito importante no emprego de microorganismos em processos 

alimentícios diz respeito ao fato destes pertencerem ao grupo GRAS (Generally 

Recognized as Safe) e serem aceitos pelo FDA (Food and Drug Administration) dos 

Estados Unidos para produtos alimentícios (MAZUTTI et al., 2006b). As Inulinases têm 

sido produzidas por diversos microorganismos, incluindo bactérias, leveduras e fungos. A 

Tabela II.1 apresenta um resumo dos principais microorganismos produtores de inulinase 

publicados nos últimos anos. A Tabela apresenta ainda os principais substratos empregados 

e a produção máxima alcançada em cada trabalho. 
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Tabela II.1: Resumo dos trabalhos recentes publicados referentes a produção de inulinase. 

Microorganismos Substratos Formas de 
Cultivo 

Produção Referência 

Bactérias  
Staphylococcus 

sp. 
Inulina FS 618  

U/L 
SELVAKUMAR 

et al. (1999b) 
Bacillus sp. 11 Inulina, peptona e extrato 

de levedura 
FS 0,4  

U/mL 
UZUNOVA et 

al. (2002) 
Streptomyces sp. 

GNDU 1 
Inulina, frutose, glicose, 

sacarose, extrato de 
levedura, uréia, peptona 

FS 0,552 
U/mL 

GILL et al. 
(2003) 

Streptomyces sp. Chicória, dália, alho, 
bagaço de banana, cebola, 

grãos de trigo e arroz, 
Inulina pura 

FS 524  
U/L 

SHARMA et al. 
(2006) 

Staphylococcus 
sp. 

Farelo de trigo, arroz, 
farinha de milho 

FES 107.64  
U/g 

SELVAKUMAR 
et al.  (1999a) 

Fungos 
Aspergillus niger 

20 Osm 
Sacarose, extrato de 

levedura, NaNO3 
FS 22,1 

U/mL 
SKOWRONEK 

et al. (2006) 
Aspergillus 

ficuum JNSP5-06 
Inulina, extrato de levedura FS 11  

U/mL 
JING et. al 

(2003) 
Leveduras 

Kluyveromyces 
marxianus ATCC 

16045 

Sacarose, peptona, extrato 
de levedura 

FS 127 
U/mL 

KALIL et al. 
(2001) 

Kluyveromyces 
marxianus ATCC 

16045 

Sacarose, Extrato de 
levedura, peptona, K2HPO4 

FS 176 
U/mL 

SILVA-
SANTISTEBAN 

et al. (2005) 
Kluyveromyces 

marxianus NRRL 
Y-7571 

Bagaço de cana, AMM FES 392  
U/g 

MAZUTTI et al. 
(2006b) 

Kluyveromyces 
marxianus NRRL 

Y-7571 

Melaço de Cana, AMM, 
extrato de levedura 

FS 1300 
U/mL 

TREICHEL 
(2004) 

Kluyveromyces 
marxianus NRRL 

Y-7571 

Melaço de Cana, AMM, 
extrato de levedura 

FS 974 
U/mL 

MENDES 
(2006) 

 

 Os microrganismos do gênero Kluyveromyces têm despertado grande interesse na 

produção de inulinase por pertencerem ao grupo GRAS e, principalmente, por serem 

retratados como bons produtores desta enzima. Nos trabalhos apresentados na Tabela II.1 

as maiores produções foram alcançadas com estes  microrganismos. É importante salientar 
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o trabalho de TREICHEL (2004), no qual a máxima produção de inulinase foi de 1300 

U/mL. Esta produção é aproximadamente 8 vezes maior que a encontrada por 

SANTISTEBAN-SILVA e MAUGERI (2005) em fermentação submersa e 

aproximadamente 4 vezes maior que a obtida por MAZUTTI et al. (2006b) empregando 

fermentação em estado sólido. O trabalho de TREICHEL (2004) apresenta uma excelente 

perspectiva da produção industrial de inulinase empregando resíduos agroindustriais. 

 Atualmente, as inulinases comerciais são obtidas empregando inulina como 

substrato, a qual é uma matéria-prima com um alto valor agregado. Os trabalhos 

apresentados na Tabela II.1 mostram uma forte tendência da substituição da inulina e outros 

substratos sintéticos por substratos agroindustriais, visando uma diminuição nos custos de 

produção da enzima. Dentro dos substratos industriais destacam-se os resíduos gerados 

pelas indústrias de processamento da cana de açúcar e milho, onde o Brasil é conhecido 

como um dos maiores produtores mundiais.  

A produção de cana de açúcar em 2004 foi de 410 milhões de toneladas, enquanto 

que a produção de milho foi de 42 milhões de toneladas (IBGE, 2004). A produção de cana 

de açúcar é principalmente direcionada para a produção de álcool etílico, açúcar e 

aguardente. A produção de milho é direcionada para a produção de ração animal e amido. 

Durante o processamento do milho e da cana de açúcar são geradas quantidades expressivas 

de resíduos como bagaço de cana, melaço e água de maceração de milho, os quais 

apresentam bom potencial para a aplicação em bioprocessos, incluindo a produção de 

inulinase (GARCIA, 2002).  

 É importante ressaltar que os trabalhos publicados por MAZUTTI et al. (2006a; 

2006b) e TREICHEL (2004) usaram resíduos das indústrias de cana de açúcar e milho, 

obtendo as maiores produções de inulinase, quando comparado com os trabalhos de 

SILVA-SANTISTEBAN  e MAUGERI (2005) e KALIL et al. (2001) empregando 

substratos sintéticos. O trabalho de TREICHEL (2004) reduziu os custos do substrato para 

a produção de inulinase de R$ 14,00/L para R$ 0,28/L, empregando melaço de cana, água 

de maceração de milho (AMM) e extrato de levedura como substratos. Isto mostra que a 

produção de inulinase é economicamente atrativa, devido à alta produção de enzima, o 

baixo custo desses substratos e a grande disponibilidade de matéria-prima. 
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II.2 MODELAGEM MATEMÁTICA DE BIOPROCESSOS 

 Um dos objetivos da engenharia bioquímica é o desenvolvimento de métodos para 

melhorar a capacidade metabólica de microorganismos industrialmente relevantes. Para 

alcançar este objetivo é necessário fazer uso de processos de manipulação genética do 

metabolismo celular, bem como melhorar as condições de operação do processo. Dentro de 

uma perspectiva de engenharia, o desenvolvimento de modelos matemáticos é de 

fundamental importância para a realização de tais tarefas (WIECHERT, 2002). 

Com o desenvolvimento científico e industrial de modernos bioprocessos, melhores 

métodos de medidas, monitoramento e modelagem tornam-se necessários. Isto é feito com 

o intuito de gerar informações mais detalhadas sobre o processo, melhorando o controle e o 

entendimento do mesmo (MANDENIUS, 2004). Nos processos biológicos ao menos duas 

características são bem distinguíveis: o meio de cultivo e a biomassa. As propriedades das 

células individuais são determinadas pelos mecanismos de transporte da membrana 

extracelular, a qual separa o meio extracelular do interior das células, e pelos mecanismos 

de transportes das membranas intracelulares, as quais são responsáveis pelo metabolismo 

celular. O metabolismo intracelular é caracterizado por um grande número de etapas de 

reações reguladas por enzimas intracelulares (HAAG et al., 2005).  

 Em contraste com a alta complexidade do metabolismo celular, modelos 

matemáticos simples têm sido desenvolvidos, baseados principalmente, em observações 

experimentais dos fenômenos, tais como: limitação, ativação, inibição, saturação, consumo 

de múltiplos substratos, limitações do processo, múltiplos estados estacionários. Estes 

modelos são geralmente válidos para uma limitada, mas freqüentemente ampla faixa de 

condições operacionais. O nível de complexidade da descrição matemática do sistema 

depende da aplicação. Se a proposta de controle do sistema é manter a variável controlada 

num único valor de referência, geralmente o uso de um modelo linear é suficiente. Porém, 

mudanças nesse valor de referência necessitariam a derivação de um novo modelo. Em 

outras aplicações, como no controle de um processo dinâmico, onde há um grande número 

de condições operacionais, é necessária a formulação de um modelo não linear mais 

abrangente.  
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Muito freqüentemente, as propriedades do sistema, tais como constantes de 

Michaelis ou taxas de reações, não são conhecidas quantitativamente nem qualitativamente. 

Nesses casos, uma abordagem matemática flexível e sistemática é requerida para encontrar 

as características do processo. Por outro lado, o modelo deve ser suficientemente geral, com 

um conjunto de parâmetros capaz de representar bem o fenômeno observado. No entanto, o 

modelo não deve ter um número excessivo de parâmetros, o que facilita o ajuste aos dados 

experimentais, porém não confere ao mesmo uma característica geral (HAAG et al, 2005b). 

Um modelo deve ser sempre o mais simples possível e tão complexo quanto o necessário. 

A complexidade de um modelo crescerá se a abrangência e a eficiência são estendidas. 

Assim, a complexidade do modelo sempre estará relacionada com o problema a ser 

resolvido (WIECHERT, 2002). 

 Segundo VOLESKY e VOTRUBA (1991) a análise do sistema é um método básico 

para a descrição de fenômenos complexos e interações entre variáveis observadas do 

processo sob estudo. Na prática, para um sistema fermentativo, a análise do processo é 

representada pelas seguintes etapas: 

• Especificação matemática do problema para dadas condições físico-químicas, 

bioquímicas e fisiológicas; 

• Desenvolvimento de estratégias detalhadas resultando na obtenção de adequados 

modelos matemáticos representando o processo; 

• Síntese dos resultados e projeto das estratégias de otimização para o controle do 

processo. 

No desenvolvimento de modelos matemáticos de bioprocessos devem-se especificar 

alguns itens que necessitam serem identificados para melhorar a precisão e qualidade dos 

modelos, tais como (WIECHERT, 2002): 

• Compreensão estrutural: Modelos matemáticos devem fornecer todas as 

informações para que se possa conhecer o comportamento do processo, 

principalmente, partes essenciais do sistema; 

• Simulação: A maior aplicação dos modelos é a exploração do possível 

comportamento do sistema. A simulação do processo pode levar ao correto 
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entendimento do comportamento do processo, eliminando hipóteses que possam 

reproduzir resultados ruins; 

• Análise do sistema: Baseado num dado modelo matemático é possível obter 

informações da estrutura do sistema e seu comportamento qualitativo; 

• Predição e Projeto: Baseado num modelo validado, experimentos futuros podem ser 

previstos sem a realização dos mesmos. O objetivo desta ferramenta é fornecer 

embasamento para um projeto racional e eficiente do bioprocesso; 

• Otimização: Uma vez que os modelos são preditivos e estão disponíveis, o último 

objetivo da engenharia bioquímica é o cálculo de um projeto metabólico ótimo.  

II.3 MODELOS CINÉTICOS DE CRESCIMENTO MICROBIANO 

 O desenvolvimento de um modelo matemático de um processo fermentativo 

normalmente inicia a partir de um simplificado esquema de reações advindas do 

conhecimento das rotas metabólicas envolvidas. Cada etapa da reação metabólica é 

caracterizada pela reação estequiométrica ou pelo fluxo de componentes, representada pela 

velocidade de reação ou pela taxa. As taxas de reações em bioprocessos são aproximadas 

por relações originadas da teoria enzimática ou reações químicas (VOLESKY e 

VOTRUBA, 1991).  

 Na literatura são reportados diversos modelos de crescimento microbianos não 

estruturados e não segregados, ou seja, que consideram uma população homogênea de 

células com propriedades médias. Os modelos cinéticos não estruturados são equações 

matemáticas propostas para representar a velocidade específica de crescimento (µ), 

dispondo de poucas informações a cerca do metabolismo microbiano. De uma maneira 

geral, os modelos cinéticos são funções da concentração de substrato limitante. No entanto, 

alguns modelos propostos levam em conta a concentração de células dentro do biorreator, 

concentração de produto e concentração de inibidor (VOLESKY e VOTRUBA, 1991).  

Os modelos cinéticos de crescimento microbiano são divididos em três grandes 

grupos: único substrato limitante, inibição por substrato e inibição por produto. 

Dependendo das condições operacionais, do microorganismo, e da forma de operação do 
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bioprocesso, um ou outro modelo apresenta um melhor desempenho. No entanto, é 

necessário investigar qual o melhor modelo para representar um determinado processo, uma 

vez que existem inúmeros modelos não estruturados. Muitos trabalhos publicados têm por 

objetivo selecionar o melhor modelo cinético.  

 BIROL et al. (1998), trabalhando com a produção de etanol a partir de fermentação 

de glicose em processo batelada através de células imobilizadas de Saccharomyces 

cerevisiae, testou onze modelos diferentes encontrados na literatura para cultivo com 

células suspensas livres e a aplicabilidade destes modelos para cultivos com leveduras 

imobilizadas. Os autores verificaram que os modelos de Monod e de Hinshelwood foram os 

mais apropriados para descrever o comportamento do crescimento microbiano em 

concentrações de glicose inicial de 8 a 10%, respectivamente. 

 ZELIC et al. (2004) investigaram a aplicação de 10 modelos cinéticos não 

estruturados no ajuste do crescimento celular, consumo de substrato e formação de piruvato 

através de Escherichia coli YYC202 em biorreator batelada alimentada. O modelo que 

melhor descreveu o processo levava em conta a inibição pela formação de produto. 

 BURHAN et al. (2005) determinaram o modelo cinético que melhor representasse o 

processo de produção da enzima ciclodextrina-glucanotransferase (CGTase). Foram 

investigados dois modelos cinéticos com inibição pelo substrato: modelo de Andrews e 

modelo de Aiba. Os resultados apresentados mostraram que o modelo de Andrews melhor 

representa os dados experimentais, sendo escolhido como o modelo cinético do processo de 

produção da CGTase.  

A literatura é relativamente escassa em relação à modelagem matemática da 

produção de inulinase. A carência de trabalhos é influenciada, principalmente, pela 

dificuldade de se estimar os parâmetros do modelo cinético, uma vez que o microrganismo 

utiliza vários substratos durante a fermentação (MENDES, 2006). O desconhecimento da 

utilização desses metabólitos primários impede um bom ajuste, mesmo com a utilização de 

um modelo cinético não estruturado. HENSING et al. (1995) desenvolveram um modelo 

baseado na equação de Monod, descrevendo a relação entre taxa de crescimento específico 

e taxa de produção de inulinase num biorreator batelada alimentada com alta densidade 

celular. O modelo descreveu adequadamente a produção de biomassa no biorreator batelada 
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alimentada. Porém, a produção de enzima foi maior que a predita pelo modelo. Os autores 

não apresentaram a dinâmica do consumo de substrato do meio, onde a sacarose foi 

considerada como sendo a única fonte de carbono. 

II.4 ESTIMAÇÃO DE PARÂMETROS CINÉTICOS 

 A estimação de parâmetros cinéticos de modelos biológicos é geralmente muito 

complexa, principalmente devido a não-linearidade do sistema, grande número de 

parâmetros e interações entre eles, pouco conhecimento inicial sobre os coeficientes 

estequiométricos, além de que a grande parte dos problemas de otimização trabalha com 

funções não convexas (RIVERA et al., 2006).  Uma abordagem sistemática é necessária 

para encontrar a melhor estrutura do modelo e o melhor conjunto de valores para os 

parâmetros desse modelo, com relação a algumas restrições (HAAG et al., 2005).  

A estimação de parâmetros de sistemas dinâmicos não lineares está baseada na 

minimização da função objetivo (FO), a qual determina o quão bom esta o ajuste do modelo 

em relação aos dados experimentais, sujeita as restrições da dinâmica do sistema (conjunto 

de equações diferenciais) e a outras restrições (equações algébricas). Segundo MOLES et 

al. (2003) a formulação matemática do problema de estimação de parâmetros de modelos 

cinéticos pode ser definida como: 

min J                                                                                                                 (II.2) 

Sujeita à: 

( ) 0,,, =tpyzf                                     (II.3) 

0yy =)( 0t                                        (II.4) 

0),,( =pyzh                             (II.5) 

0),,( ≤pyzg                             (II.6) 

UL ppp ≤≤                             (II.7) 
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onde J é a FO a ser minimizada, p é o vetor dos parâmetros a serem estimados, yexp é o 

vetor dos dados experimentais, y(p, t) é o vetor das variáveis de estado calculados pelo 

modelo, z é o vetor diferencial das variáveis de estado, f é o conjunto de equações 

diferencias e algébricas descrevendo a dinâmica do sistema e h e g são as restrições de 

igualdade e desigualdade que estão relacionadas com restrições de rota metabólica ou 

restrições físicas. Finalmente, p é mantido dentro de um limite inferior e superior, pL e pU, 

respectivamente (BIEGLER e GROSSMNN, 2004a). 

A formulação acima com restrições algébrico-diferenciais forma um problema de 

programação não linear. Devido a esta natureza não linear e restrita da dinâmica do sistema, 

estes problemas apresentam com freqüência mínimos locais, apresentado uma FO não 

convexa.  Dessa forma, a resolução desse problema através de métodos locais, 

provavelmente, a solução encontrada será de natureza local (MOLES et al., 2003). Uma 

solução para esse impasse é o emprego de métodos globais para a resolução desse 

problema, os quais tem sido amplamente estudados a partir dos anos 90. Muitos trabalhos 

publicados retratam as inúmeras vantagens desses métodos em relação aos métodos de 

otimização local (BANGA et al., 1997; HAAG et al., 2003; FABER et al., 2005).  

Métodos de otimização global podem ser classificados em dois grandes grupos: 

determinísticos e estocásticos. Métodos estocásticos trabalham com uma abordagem 

probabilística, ou seja, há o envolvimento de elementos aleatórios. Estes métodos somente 

têm uma garantia probabilística de convergência para a solução global (MOLES et al., 

2003; BIEGLER e GROSSMANN, 2004b). A principal vantagem dos métodos estocásticos 

é a facilidade de implementação e são muito usados em problemas onde há poucas 

avaliações da FO. Soluções refinadas requerem um alto custo computacional (BANGA et 

al., 2005). Uma vasta revisão bibliográfica contemplando os métodos estocásticos pode ser 

encontrada em SCHWAAB (2005). 

Métodos determinísticos são aqueles que provém um nível de garantia de 

convergência, porém não apresenta garantia que o ótimo global será encontrado. Estes 

métodos apresentaram avanços importantes em certos tipos de problemas de otimização 

global. Porém, deve ser notado que, apesar dos métodos determinísticos poderem garantir 

encontrar o ótimo global de alguns tipos de problemas, o esforço computacional associado 
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aumenta rapidamente (freqüentemente exponencialmente) com o tamanho do problema, 

tornando difícil a sua utilização prática e o seu fácil entendimento dentro da indústria 

(MOLES et al., 2003). 

Dentre as técnicas estocásticas de otimização global, o método de Simulated 

Annealing (SA) tem sido amplamente empregado para uma ampla gama de aplicação nas 

mais diferentes áreas do conhecimento (GENOVESE et al., 20005). O SA é um método de 

busca direto que pode ser conectado a pacotes de simulação disponíveis. O SA tem sido 

empregado no projeto e controle de processos químicos, biológicos e alimentícios, mas sua 

integração com softwares comerciais ainda não foi reportada na literatura (LI et al., 2000).  

 O método do SA foi desenvolvido em 1980 por KIRKPATRICK et al. (1983) e é 

consideravelmente mais simples que abordagens baseadas no gradiente. Particularmente, o 

SA tem um número de abordagens promissoras (FABER et al., 2005; LI et al., 2000): 

• O algoritmo somente usa o valor da função objetivo, sem o uso de derivadas, não 

sendo afetado pela descontinuidade do modelo; 

• O algoritmo tem um grande potencial de encontrar o ótimo global; 

• Sua complexidade é baixa; 

FABER et al. (2005) apresentam dois estudos de caso da aplicação do SA na 

otimização de processos. No primeiro estudo de caso é apresentada a otimização dinâmica 

de um reator batelada visando maximizar a produção de um produto B qualquer. Os 

resultados mostraram que o SA encontra o mínimo global com um número menor de 

iterações, quando comparado com os métodos determinísticos.  

KOOKOS (2004) usou o Simulated Annealing para encontrar o perfil ótimo da 

vazão de alimentação num biorreator batelada alimentada para a produção de etanol. Além 

disso, apresenta a possibilidade de utilizar o SA para maximizar o potencial econômico da 

produção de penicilina. No primeiro caso os resultados obtidos foram significativamente 

melhores que os reportados na literatura. No segundo caso o SA exibiu uma excelente 

robustez e a solução foi facilmente encontrada apesar da complexidade da função objetivo. 

No trabalho de LI et al. (2000) o SA foi acoplado a uma rotina de simulação de 

processos para determinar a operação ótima de uma coluna de destilação de uma solução 
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binária. O desenvolvimento desta abordagem permitiu a predição da taxa de refluxo 

minimizando o tempo de operação para a recuperação do produto. 

O uso do SA em bioprocessos está restrito basicamente à determinação do perfil 

ótimo de alimentação em biorreatores operando no modo batelada alimentada. No entanto, 

não há na literatura, até o presente, trabalhos que reportam o emprego do SA para a 

otimização de parâmetros cinéticos de processos biológicos. 

II.5 REDES NEURAIS 

 A aplicação de redes neurais na modelagem e controle de processos vem 

aumentando nos últimos anos. Seu uso é especialmente útil na modelagem de sistemas 

complexos ou que apresentam alguma incerteza quanto à cinética ou parâmetros do 

modelo. Em indústrias químicas e alimentícias, modelos não lineares são requeridos para 

controle, otimização e predição do comportamento de processos. O desenvolvimento desses 

modelos é uma tarefa difícil, principalmente quando o processo é complexo ou quando o 

mesmo é pouco compreendido. A maior vantagem em elaborar um modelo matemático 

baseado em redes neurais artificiais reside no fato que sua síntese não requer o 

conhecimento detalhado do processo. Tipicamente, o principal objetivo em desenvolver 

modelos com redes neurais é o de predizer de forma confiável comportamentos transientes 

e permanentes, de forma a monitorar e melhorar a performance do processo (SIMÕES, 

2001). 

 Redes neurais são métodos matemáticos baseados na estrutura neurológica do 

cérebro utilizada para criar modelos de entrada/saída do tipo “caixa preta”. Trata-se, 

portanto de uma técnica de inteligência artificial, cuja característica é o “aprendizado” de 

uma lógica existente num determinado conjunto de dados e com isso ser capaz de predizer 

valores diferentes daqueles utilizados para o treinamento da rede (SIMÕES, 2001). Os 

modelos são construídos juntando-se várias funções em camadas ou níveis. Estas funções 

são chamadas de neurônios e são funções não lineares da combinação linear de entradas 

(SALAS, 2003). 

 Cada função ou neurônio tem vários parâmetros que necessitam serem ajustados, 

para que a rede possa representar devidamente o modelo. O ajuste destes parâmetros é feito 
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treinando-se a rede neural com dados de entrada e saída do sistema a ser modelado. Os 

parâmetros são ajustados de modo a reproduzir o sistema a ser modelado, utilizando-se uma 

técnica de otimização que tem como variáveis independentes os parâmetros e, como função 

objetivo, a minimização do erro entre o valor de saída medido do sistema e o valor 

calculado pela rede (SALAS, 2003). 

  Uma vez atendidos os critérios para o ajuste dos parâmetros, o modelo reproduzirá o 

comportamento do sistema. No entanto, ressalta-se que a falta de condições para a 

extrapolação dos dados é uma das principais desvantagens da utilização de redes neurais 

(SALAS, 2003). 

Na definição da arquitetura do modelo podem ser utilizados três tipos de ligações 

entre neurônios: ligações entre neurônios de uma mesma camada; ligações entre neurônios 

de camadas diferentes e ligações recorrentes do próprio neurônio. A arquitetura da rede 

mais utilizada para modelagem de processos químicos, alimentícios e biotecnológicos é a 

do tipo feedforward, com conexão de neurônios de um nível anterior para o posterior. Uma 

rede neural típica apresenta três camadas de neurônios: camada de entrada (input), 

intermediária (hidden) e de saída (output). A Figura II.1 apresenta um diagrama 

esquemático de uma arquitetura de rede do tipo feedforward com 3 entradas, 4 neurônios na 

camada intermediária e 3 saídas (SALAS, 2003).  

 

 

Figura II.1: Estrutura de uma rede neural do tipo feedforward 
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 As redes neurais encontraram nos processos biotecnológicos uma vasta área de 

atuação, devido à dinâmica altamente complexa e não linear. LINKO et al. (1997) usaram 

três diferentes funções de transferência na estimação da atividade de lipase. Com a tangente 

hiperbólica como função de transferência e variando o número de neurônios na camada 

intermediária de 5 – 9 houve pouca diferença nos resultados; com uma função sigmoidal 

mono-polar, 5 neurônios apresentaram melhor efeito; com uma função sigmoidal bipolar 9 

neurônios apresentou melhores resultados. No entanto, o R2 foi próximo a 0,9 em todos os 

casos. 

 YE et al. (1994) usaram uma rede neural com 5 camadas em combinação com 

controle fuzzy feedforward-feedback de um biorreator batelada alimentada contendo 

Escherichia coli para a produção de �-galactosidade. A mudança no pH do meio de cultura 

e o crescimento específico foram usados como entradas para a rede neural fuzzy calcular a 

taxa de alimentação de glicose.  

 BAS et al. (2007a) descreveram a aplicação de redes neurais para a determinação da 

cinética de reações enzimáticas e estimar constantes cinéticas. Uma reação enzimática 

modelo, a hidrólise da maltose catalisada pela amiloglucosidade, foi realizada num reator 

batelada. As redes neurais foram treinadas com dados de sete cinéticas e a validação foi 

realizada com 8 cinéticas. Os resultados obtidos mostraram que as redes neurais foram 

eficientes na estimação de parâmetros, apresentando melhores resultados em comparação 

com o método convencional. BAS et al. (2007b) usaram redes neurais para estimar a taxa 

de reação enzimática sem a existência de um modelo cinético. O estudo foi realizado no 

mesmo sistema descrito acima. A rede neural usada foi do tipo feedforward com três 

entradas, 4 neurônios na camada interna e uma saída. Os resultados obtidos mostraram boa 

eficiência das redes na regressão dos dados experimentais, apresentando um coeficiente de 

regressão superior a 0,90 para todas as cinéticas. 

 DESAI et al. (2005) usaram redes neurais para modelar o crescimento de 

Sacharomyces cerevisiae e a produção de �-glucano. As entradas para a rede foram: 

concentração de glicose, peptona, extrato de levedura, extrato de malte, Mn2+ e Mg2+. O 

erro encontrado entre os valores preditos e experimentais foi inferior a 5% para as duas 

variáveis de estado. 
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II.6 MODELOS HÍBRIDOS 

 Genericamente, um modelo fenomenológico pode ser uma ferramenta poderosa 

devido a sua ampla faixa de aplicabilidade. Contudo, a necessidade de estimar um grande 

número de parâmetros e resolver complexos sistemas de equações constitui uma grande 

desvantagem na sua aplicação (SIMÕES, 2001).   

 O modelo híbrido busca superar as desvantagens apresentadas nos modelos 

fenomenológicos e puramente empíricos. A modelagem híbrida visa à fusão de todo o 

conhecimento do processo com a metodologia das redes neurais. O conhecimento pobre ou 

desconhecimento de propriedades do processo, como cinéticas reacionais, podem ser 

minimizados, ou superados, com a adição de metodologias de inteligência artificial, como 

as redes neurais (SIMÕES, 2001).  

 A inclusão prévia do conhecimento é investigada como uma maneira de melhorar as 

predições da rede. O conhecimento prévio do sistema, nesse caso, são as equações do 

balanço dos fenômenos que se quer representar. A utilização desse modelo 

fenomenológico, juntamente com uma rede neural, ajuda a controlar a precisão dos 

resultados dentro da faixa de aceitabilidade de treinamento da rede. De acordo com a 

literatura, a utilização de conhecimentos prévios aumenta a capacidade de generalização do 

modelo puramente neural. Sabe-se ainda que a modelagem híbrida necessita de menos 

dados para a estimativa de parâmetros, produz predições mais consistentes e precisas, além 

de fornecer predições mais realísticas (SIMÕES, 2001). 

 ZORZETTO et al. (2000) apresentaram uma comparação entre o emprego de redes 

neurais e modelos híbridos na modelagem do processo de produção de cerveja.  Um 

modelo fenomenológico foi usado para simular o comportamento de uma planta real, sendo 

adicionados níveis de ruídos aos dados gerados para o modelo com o objetivo de tornar os 

mesmos mais reais possíveis. Primeiramente, foram usadas 2 redes neurais distintas para 

modelar o processo. No segundo momento, as equações de balanço foram incorporadas em 

cada um dos dois modelos baseados nas redes, com o objetivo de gerar modelos híbridos. 

As redes neurais foram usadas para estimar a taxa de crescimento microbiano. O modelo 

híbrido apresentou melhores resultados comparados com as redes neurais puras ou modelo 

fenomenológico. 
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 TEIXEIRA et al. (2005) desenvolveram um modelo híbrido com objetivo de 

minimizar as complexidades do metabolismo de produção do BHK-21 e otimizar as 

condições de produção. Devido às incertezas apresentadas pelo modelo cinético, as redes 

neurais foram usadas em paralelo para fornecer um fator de correção desse desvio. Sendo 

assim, a taxa de reação era fornecida para as equações fenomenológicas. Os resultados 

obtidos foram satisfatórios, mostrando que o uso de redes neurais como uma alternativa de 

correção de desvios do modelo cinético do processo é interessante.  

 COSTA et al. (1999) propuseram um modelo híbrido, combinando as equações de 

balanço de massa com redes neurais do tipo FLN (Functional Link Networks) para estimar 

a taxa de reação da produção de penicilina e etanol em biorreator do tipo batelada 

alimentada. O modelo híbrido conseguiu prever a dinâmica do processo com precisão. 

 SILVA et al. (2000) propuseram o desenvolvimento de um modelo híbrido como 

uma alternativa de medidas diretas de processos fermentativos. O processo estudado foi à 

produção de cefalosporina C em biorreator batelada alimentada. As equações de balanço de 

massa foram acopladas a uma rede neural do tipo feedforward, onde a rede foi usada para 

estimar o crescimento celular e a taxa de formação de produto, as quais são inseridas nas 

equações de balanço. Os resultados obtidos encorajam o uso de modelos híbridos no 

desenvolvimento de algoritmos de controle de processos. 
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III.1 INTRODUÇÃO 

 Neste trabalho serão usados os dados experimentais obtidos por TREICHEL (2004). 

O trabalho abordou a otimização da produção de inulinase em biorreator batelada 

empregando resíduos agroindustriais como substratos. Os resíduos empregados no trabalho 

foram: água de maceração de milho (AMM) e melaço de cana, além de extrato de levedura. 

A concentração ótima desses substratos foi determinada empregando a metodologia de 

planejamentos de experimentos.  

 O objetivo deste capítulo é apresentar o desenvolvimento e os resultados obtidos 

com a modelagem fenomenológica para a produção de inulinase em biorreator batelada. 

Serão apresentadas três estratégias de modelagem. Na primeira será investigada a 

capacidade de predição de 27 modelos cinéticos, visando a seleção do conjunto de modelos 

que melhor representa o processo. Na segunda estratégia será investigada a eficácia do 

emprego de um modelo de 2 fases para o conjunto de modelos selecionados anteriormente. 

Na terceira estratégia será proposta uma modificação na equação de balanço para produto. 

Os resultados referentes à otimização dos parâmetros e a simulação para cada uma das 

estratégias serão apresentados a seguir.  

III.2 MODELAGEM MATEMÁTICA E ESTIMAÇÃO DE PARÂMETROS  

 O desenvolvimento do modelo matemático fenomenológico que descreve a 

produção de inulinase em biorreator batelada é baseado nas seguintes hipóteses: 

• Ausência de gradientes de concentrações dentro do biorreator; 

• O balanço energético foi desconsiderado, uma vez que todo os experimentos foram 

realizados a 36°C; 

• O único substrato limitante no meio é a concentração de açúcares redutores totais 

(ART). Todos os outros nutrientes, tais como: nitrogênio e fatores de crescimento 

estão em excesso, não incluídos nas equações de balanço; 

• O crescimento celular ocorre exclusivamente devido ao consumo de ART; 

• A produção de inulinase é parcialmente associada ao crescimento microbiano. 
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O modelo matemático proposto consiste de um conjunto de equações diferenciais 

levando em consideração o crescimento microbiano, o consumo de substrato e a produção 

de enzima, conforme descrito pelas equações III.1 a III.4: 

X
dt
dX µ=                                                         (III.1) 

X
Ydt

dS

sx

µ
/

1−=                (III.2) 

X
dt
dP

)( βαµ +=                           (III.3) 

),,,( pf PSX=µ                           (III.4) 

 Os parâmetros das equações (III.1 – III.4) foram estimados usando o algoritmo 

Simulated Annealing (SA) (KIRKPATRICK et al., 1983), o qual vem sendo modificado 

pelo grupo de Modelagem e Simulação de Processos da URI – Campus de Erechim. As 

equações do modelo foram resolvidas numericamente através do pacote LIMEX 

(DEUFLHARD et al., 1987), usando o conjunto de parâmetros manipulados pelo SA. Os 

valores calculados para cada variável de estado (yi,calc) foram comparados com os dados 

experimentais (yi) de maneira a minimizar o erro quadrático. A formulação do problema de 

estimação de parâmetros está colocado na forma de III.5: 

 ( )�
=

−=
n

i
calciiFO

1

2
,yy                                                  (III.5) 

 Os valores das variáveis de estado calculados e experimentais usados no cálculo da 

FO foram normalizados entre 0 e 1, devido a diferenças na ordem de grandeza. Durante a 

etapa de estimação dos parâmetros foi usado um conjunto experimental composto por 7 

experimentos com concentração de ART variando de 60 g.L-1 a 130 g.L-1. Para a validação 

do modelo foram usados 2 experimentos adicionais com concentração de ART de 80 g.L-1 e 

110 g.L-1. Os dados experimentais usados no desenvolvimento deste trabalho encontram-se 

detalhados no Anexo I. 
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 A Tabela III.1 apresenta os intervalos especificados para os valores dos parâmetros 

dos modelos usados no ajuste. Os limites dos parâmetros Yx/s, �, �, Pmax, Sm e Scrit foram 

determinados a partir da observação dos resultados experimentais. Em virtude da limitação 

de trabalhos focando a modelagem da produção de inulinase, os limites dos demais 

parâmetros foram ajustados a partir da modelagem da produção de outras enzimas. Sendo 

assim, para garantir que os valores desses parâmetros apresentem um significado 

condizente com o processo da produção de inulinase a faixa escolhida foi suficientemente 

ampla. 

Tabela III.1: Limites dos parâmetros de entrada para o Simulated Annealing (SA) 

Parâmetros Limite Inferior Limite Superior 
Yx/s (-) 0,1 0,8 

� (U.mL-1) 2,5 35,0 
� (U.mL-1.h-1) 0,0 12,0 

� (-) 0,0 2,0 
�max  (h

-1) 0,0 1,5 
ks (g.L-1) 0,0 100,0 

ki (g.L-1) 0,0 100,0 

kp (U.mL-1) 0,0 100,0 

Scrit, Sm (g.L-1) 60,0 130,0 
Pmax (U.mL-1) 100,0 1500,0 

n (-) 0,0 2,5 

Os modelos cinéticos de crescimento microbianos investigados neste trabalho foram 

selecionados da literatura. A Tabela III.2 apresenta os modelos cinéticos para um único 

substrato limitante, totalizando 12 modelos. Os modelos 1 a 8, além dos modelos 10 e 11 

levam em conta a concentração de substrato no meio, baseado na concentração de ART. O 

modelo 9 é uma relação empírica para o crescimento microbiano que leva em conta o 

tempo de fermentação. O modelo 12 é uma equação logística baseada na máxima 

concentração de células dentro do biorreator. 
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Tabela III.2: Modelos cinéticos para um único substrato limitante 

Modelos Modelo Cinético Referência 
1 

max
s

S
k S
� �

µ = µ � �+� �
 

GONZÁLEZ, 2004 

2 
max

s

S
1 exp

k

� �� �−µ = µ −� �� �� �
� �� �

 
GONZÁLEZ, 2004 

3 n

max n
s

S
k S
� �

µ = µ � �+� �
 

GONZÁLEZ, 2004 

4 
max

s

S
=

k X S
µ µ

+
 

SCHIMIDELL, 2001 

5 
Skk

S

ds ++
= maxµµ  

SCHIMIDELL, 2001 

6 
max

s

S
exp

k

� �� �−µ = µ � �� �� �
� �� �

 
VOLESKY e VOTRUBA, 2001 

7 
s

max
s

k
k S
� �

µ = µ � �+� �
 

VOLESKY e VOTRUBA, 2001 

8 
s

max n
s

k
k S
� �

µ = µ � �+� �
 

VOLESKY e VOTRUBA, 2001 

9 

max

max

1
c.exp(d.t)

1
c

� �
� �
� �µ = µ
� �+� �µ −� �

 

AMRANE et al., 1999 

10 max= Sµ µ  VOLESKY e VOTRUBA, 2001 

11 n
max= Sµ µ  VOLESKY e VOTRUBA, 2001 

12 
��
�

�
��
�

�
−=

max
max 1

X
Xµµ  

WANG et al., 2006 

 

A Tabela III.3 apresenta os modelos cinéticos de crescimento com inibição pelo 

substrato, totalizando 10 modelos. Os modelos 13 a 17, além dos modelos 19 e 20 levam 

em conta a inibição ocasionada pelas altas concentrações iniciais de ART. O modelo 18 

leva em conta a concentração máxima de substrato no meio. O modelo 21 assume que a 

inibição pelo substrato ocorre quando a concentração for superior a um limite crítico. O 

modelo 22 combina termos de inibição por substrato e produto simultaneamente.  
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Tabela III.3: Modelos cinéticos com inibição pelo substrato 

Modelos Modelo Cinético Referência 
13 

��
�
�
�

�

�

��
�
�
�

�

�

++
=

i
s k

S
Sk

S
2maxµµ  

GONZÁLEZ, 2004 

14 
n

i

s

k
S

S
k

��
�

�
��
�

�
++

=

1

maxµµ  
SCHIMIDELL, 2001 

15 

i
max 2

s
i

S
S 1

k

S
k S

k

� 	� �
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A Tabela III.4 apresenta os modelos cinéticos de crescimento com inibição pelo 

produto, totalizando 5 modelos. Os modelos 23, 24 e 27 consideram que altas 

concentrações de inulinase atuam como um inibidor do processo. Os modelos 25 e 26 

levam em consideração a concentração máxima de produto. 
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Tabela III.4: Modelos cinéticos com inibição pelo produto 

Modelos Modelo Cinético Referência 
23 

( )
p

max
s p

kS
k S k P

� �
µ = µ � �� �+ +� �

 
GONZÁLEZ, 2004 

24 
( ) ( )max p

s

S
exp k P

k S
µ = µ −

+
 

SCHIMIDELL, 2001 

25 

( )max
s max

S P
1

k S P
� �

µ = µ −� �+ � �
 

GONZÁLEZ, 2004 

26 
max

max

P
1

P
� �

µ = µ −� �
� �

 
SCHIMIDELL, 2001 

27 
( ) ( )max p

s

S
1 k P

k S
µ = µ −

+
 

GONZÁLEZ, 2004 

 A seguir serão apresentadas algumas estratégias de modelagem aplicadas nesse 

trabalho, as quais visam selecionar o modelo cinético que melhor representa o processo de 

produção de inulinase, ajustando de forma satisfatória os dados experimentais. Foram 

desenvolvidas três estratégias de modelagem, as quais encontram-se melhor detalhadas no 

decorrer do texto. 

III.2.1 Estratégia 1: Seleção Preliminar dos  Modelos Cinéticos 

 O objetivo deste estudo foi realizar uma seleção preliminar do conjunto de modelos 

cinéticos que melhor representa o processo, eliminado modelos que apresentem um ajuste 

pouco representativo. Os critérios utilizados na escolha do conjunto de modelos que melhor 

representa o processo estão baseados em: 

• Na análise do valor da FO. Se a FO  apresentar um valor superior à 5,0 o modelo 

será eliminado, por não representar de maneira satisfatória o processo; 

• Na análise do valor do coeficiente de regressão; 

• Na análise da qualidade do ajuste dos dados experimentais da validação.  

Os modelos cinéticos selecionados nesta etapa serão usados nas estratégias 

subseqüentes. 
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III.2.2 Estratégia 2: Modelo de Duas fases 

O emprego de um modelo de duas fases para predizer o comportamento de 

bioprocessos em batelada já foi apresentado por CHUNG et al. (2005). Neste trabalho, os 

autores apresentaram um modelo de duas fases para estimar os parâmetros durante a fase 

lag de crescimento e para o restante do período da fermentação, obtendo uma melhora 

significativa no ajuste quando comparada com o emprego de um modelo de uma fase.  

Os dados experimentais da produção de inulinase apresentados no Anexo I desta 

dissertação mostram que até 12h de fermentação ocorre um consumo pronunciado de 

açúcar no meio sem que ocorra um aumento apreciável na concentração celular e na 

produção da enzima. Isto indica que, provavelmente, no inicio da fermentação tem-se um 

baixo valor de Yx/s e um baixo valor de � e �. Sendo assim, a 2° estratégia de modelagem 

tem por objetivo dividir a etapa de estimação dos parâmetros em 2 fases. A primeira fase 

compreende as primeiras 15h (onde ocorre rápido consumo de substrato) e a segunda fase 

compreende o restante da fermentação (onde a velocidade de consumo é reduzida). Dessa 

forma, os parâmetros dos 8 modelos selecionados na 1° estratégia serão estimados em cada 

uma das fases. Os parâmetros dos modelos selecionados anteriormente foram estimados, 

levando-se em conta as duas fases. O tempo em que ocorre a transição entre uma fase e 

outra varia de modelo para modelo e foi ajustado por tentativa e erro.   

III.2.3 Estratégia 3: Modificação do Balanço para Produto 

 O balanço para produto da forma como está colocado consegue prever apenas que o 

sistema possa entrar em regime, não conseguindo prever a perda de atividade nos períodos 

finais de fermentação. Sendo assim, a 3° estratégia de modelagem propõe uma modificação 

na equação de balanço para produto, adicionando um termo que leva em conta a 

desnaturação. Como são desconhecidas as causas da desnaturação, este novo termo é 

somente função do tempo de fermentação. Os parâmetros dos 8 modelos cinéticos foram 

estimados levando-se em conta a modificação proposta. A nova equação proposta é a 

seguinte: 
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)exp()( tX
dt
dP λβαµ −+=                          (III.6) 

onde o termo exp (�t) representa um termo de desnaturação enzimática e � é um parâmetro 

ajustável. Os parâmetros dos modelos cinéticos selecionados anteriormente foram 

estimados, levando-se em conta esta modificação. 

III.3 RESULTADOS DA MODELAGEM FENOMENOLÓGICA  

 Esta seção apresenta os resultados da modelagem fenomenológica da produção de 

inulinase referentes à escolha do modelo cinético adequado, estimação de parâmetros e 

simulação dos melhores resultados. Os resultados serão apresentados conforme proposto 

anteriormente pelas três estratégias de modelagem.  

III.3.1 Estratégia 1: Seleção Preliminar dos  Modelos Cinéticos 

Com o objetivo de selecionar o conjunto de modelos cinéticos que melhor descreve 

o processo, foram estimados os parâmetros para os 27 modelos descritos nas Tabelas III.2, 

III.3 e III.4. A Tabela III.5 apresenta os resultados referentes ao valor da Função Objetivo 

(FO) para cada modelo e o valor do coeficiente de regressão (r) para os modelos que 

apresentaram o valor da FO abaixo de 5,0. O coeficiente de regressão (r) foi calculado 

somente na condição experimental com concentração inicial de ART = 100 g.L-1, uma vez 

que nesta condição ocorreu o melhor ajuste. 

Os resultados referentes ao valor da FO apresentados na Tabela III.5 indicam que os 

modelos 3, 6 a 9, 12, 17, 19 a 22, 24 e 26 possuem baixa capacidade de predição da 

dinâmica do processo, apresentando um alto valor de FO. Os modelos restantes 

apresentaram o valor da FO muito próximos entre eles, dificultando na escolha do modelo 

cinético adequado. No entanto, há a necessidade de reduzir o número de modelos com 

potencial para representar à cinética de produção da inulinase. Uma alternativa para auxiliar 

na escolha foi utilizar o valor do coeficiente de regressão para os modelos com FO menor 

que 5,0.  
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Tabela III.5: Valor da FO para os 27 modelos cinéticos 

Coeficiente de Regressão (r) Modelos FO 
X S P 

1 4,59 0,640 0,960 0,960 
2 4,58 0,640 0,960 0,960 
3 5,58 - - - 
4 4,62 0,640 0,950 0,960 
5 4,66 0,640 0,960 0,960 
6 37,80 - - - 
7 28,18 - - - 
8 18,49 - - - 
9 7,18 - - - 
10 4,85 0,600 0,960 0,960 
11 4,80 0,610 0,950 0,960 
12 7,32 - - - 
13 4,84 0,640 0,980 0,960 
14 4,66 0,640 0,970 0,960 
15 4,65 0,640 0,960 0,960 
16 4,77 0,640 0,980 0,960 
17 5,12 - - - 
18 4,87 0,500 0,990 0,960 
19 5,01 - - - 
20 5,12 - - - 
21 5,26 - - - 
22 5,26 - - - 
23 4,44 0,650 0,970 0,970 
24 5,13 - - - 
25 4,59 0,660 0,940 0,960 
26 11,24 - - - 
27 4,67 0,660 0,940 0,960 

 Para todos os 14 modelos que apresentaram um valor da FO abaixo de 5,0 o 

coeficiente de regressão apresentou-se muito próximo entre eles. No entanto, estes valores 

de r obtidos no ajuste da concentração celular, substrato e produto para os 14 modelos não 

puderam ser considerados satisfatórios, pois nenhum modelo conseguiu representar de 

forma satisfatória a cinética do processo. As Figuras III.1 e III.2 apresentam o resultado da 

previsão empregando o conjunto de parâmetros estimados de cada um dos 14 modelos para 

a condição experimental com ART = 100 g.L-1. 
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Figura III.1: Resultados da simulação para os melhores modelos de crescimento para um 

único substrato limitante (ART =100 g.L-1). 
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Figura III.2: Resultados da simulação para os melhores modelos de crescimento com 

termos de inibição por substrato e produto (ART =100 g.L-1). 
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 Como os critérios estabelecidos para a seleção do conjunto de modelos cinéticos 

não conseguiram reduzir satisfatoriamente o número de modelos, uma análise qualitativa 

dos resultados apresentados nas Figuras III.1 e III.2 foi realizada. A partir do valor do 

coeficiente de regressão (r) para células na Tabela III.2 e da previsão apresentada nas 

Figuras III.1 e III.2, pode ser verificado que nenhum dos 14 modelos conseguiu representar 

o crescimento celular. A mesma análise realizada para células é válida para a formação de 

produto. Porém, foi analisado com maior cuidado o ajuste para substrato. A partir do 

coeficiente de regressão não foi possível excluir nenhum modelo, devido à proximidade 

entre os valores. No entanto, uma análise detalhada das previsões apresentadas nas Figuras 

III.1 e III.2 permitiu realizar uma seleção qualitativa. 

 Os dados experimentais da cinética de consumo de substrato mostram que em até 

12h de fermentação ocorre o consumo de aproximadamente 90% do ART do meio. Após 

esse período, ocorre uma diminuição considerável na velocidade de consumo. Assim, 

alguns modelos cinéticos apresentam muitas dificuldades em representar este 

comportamento, como é o caso dos modelos 1, 2, 5, 13, 14 e 16 que em torno de 15h de 

fermentação prevê o esgotamento total de ART no meio. Por outro lado, os modelos 4, 10, 

11, 15, 18, 23, 25 e 27 conseguem representar um pouco melhor a dinâmica do processo. 

 A partir dessa análise visual e qualitativa foi possível identificar um conjunto de 

oito modelos como prováveis modelos do processo, sendo os modelos de número 4, 10, 11, 

15, 18, 23, 25 e 27. Este grupo de 8 modelos será denominado a partir dessa etapa do 

trabalho de G-8. A partir desse momento todos os testes e estratégias de modelagem estarão 

baseados nesse conjunto reduzido de modelos. É importante salientar que a redução de 14 

para 8 modelos cinéticos ocorreu de uma forma qualitativa e visual, a partir dos resultados 

das simulações apresentadas nas Figuras III.1 e III.2. A Tabela III.6 apresenta um resumo 

dos parâmetros otimizados  usando o SA  para os 8 modelos cinéticos selecionados. 
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Tabela III.6: Valores dos parâmetros estimados para os modelos cinéticos do G-8 

Modelos 4 10 11 15 18 23 25 27 
Yxs 0,11 0,11 0,11 0,10 0,10 0,11 0,11 0,11 
αααα 2,50 2,50 2,50 2,50 2,50 2,50 2,50 2,50 
ββββ 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 

µµµµmax 0,09 8,7 x 10-4 0,01 0,06 2,0x10-5 0,38 0,08 0,08 
ks 3,50 - - 29,96 9,0x10-6 2,72 29,94 27,90 
n - - 0,89 - - - - - 
ki - - - 12,28 - - - 0,01 
kp - - - - - 8,55 - - 

Pmax - - - - - - 832,44 - 
Scrit - - - - 83,79 - - - 

 Alguns valores de parâmetros apresentados na Tabela III.6 não apresentam 

significado biológico. Apesar dos limites máximos de cada parâmetro serem especificados 

dentro de uma faixa com significado biológico, os limites mínimos não apresentaram esta 

característica, devido à falta de informações sobre o comportamento do microorganismo 

Kluyveromyces marxianus NRRL-Y 7571. Por exemplo, o parâmetro �max apresentou um 

valor com significado biológico apenas no modelo 23. Nos demais modelos o valor desse 

parâmetro encontra-se bem abaixo para o valor médio de crescimento de uma levedura. O 

parâmetro Yx/s apresentou um valor com significado biológico para todos os modelos. O 

parâmetro � apresentou a tendência de se aproximar do limite mínimo especificado, 

indicando que a produção associada ao crescimento apresenta um valor menor que o 

especificado, explicando o fato de aproximar linearmente a formação de produto.  

III.3.1.1 Perspectivas Futuras 

Visando melhorar o ajuste dos 8 modelos aos dados experimentais e, selecionar o 

melhor modelo cinético, foi desenvolvida uma segunda estratégia que consiste em estimar 

um conjunto de parâmetros para as primeiras horas de fermentação e um segundo conjunto 

de parâmetros para o restante da fermentação. Os resultados obtidos nesta nova estratégia 

estão apresentados a seguir.  
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III.3.2 Estratégia 2: Modelo de 2 Fase 

A Tabela III.7 apresenta os resultados referentes ao valor da Função Objetivo (FO) 

após a otimização dos parâmetros para o G-8 e o tempo considerado em que ocorreu a 

mudança de fase. Foi considerado que a mudança entre as duas fases do modelo ocorre 

entre 11h e 15h, compreendendo o período onde o consumo de substrato é acelerado. O 

valor mínimo da FO foi encontrado para o modelo 15, o qual leva em conta um termo de 

inibição por substrato. Da mesma forma que para a estratégia anterior, há pouca variação 

entre os valores de FO para os 8 modelos, inviabilizando a escolha de um conjunto menor 

de modelos prováveis do processo.  

Tabela III.7: Valor da FO e o tempo de mudança de fase para os modelos de 2 fases 

Modelos FO 
Tempo de 

Mudança de 
fase (h) 

4 4,07 13 
10 4,85 12 
11 4,58 13 
15 3,84 14 
18 4,72 12 
23 4,12 11 
25 3,99 13 
27 3,91 15 

  

Comparando os resultados apresentados nas Tabelas III.5 e III.7, com relação ao 

valor da FO, nota-se uma melhora com o modelo de 2 fases, havendo uma diminuição para 

7 dos 8 modelos estudados, pois o modelo 10 não apresentou diferença entre as duas 

estratégias. Estes resultados mostram uma melhora no ajuste. Paralelamente a análise do 

valor da FO, é necessário comparar os resultados da simulação empregando os parâmetros 

estimados de cada modelo. A seguir serão apresentados os gráficos referentes à simulação 

em duas condições experimentais para todos os modelos. Uma condição experimental 

usada durante a estimação dos parâmetros e uma condição experimental usada apenas para 

a validação dos modelos.  



CAP. III – MODELAGEM FENOMENOLÓGICA 
 

 37 

 A Figura III.3 apresenta os resultados da simulação na fermentação com 

concentração inicial de ART de 85 g.L-1 para o G-8. Esta condição experimental foi usada 

durante a estimação dos parâmetros dos modelos. Em cada um dos 8 gráficos da Figura 

III.3 são apresentados os valores dos coeficientes de regressão (r) para o crescimento 

microbiano, consumo de substrato e formação de produto. Em casos onde o valor de r foi 

inferior a 0,500 optou-se por não apresentá-lo, qualificando-se como um ajuste 

insatisfatório.  

 O ajuste para a formação de produto apresentado na Figura III.3 indica que nenhum 

modelo fenomenológico conseguiu representar a cinética da produção, tendência esta já 

observada durante a aplicação da estratégia 1. Todos os modelos estão aproximando a 

formação da enzima de uma maneira linear. Observando a fermentação até 48h de 

fermentação chega-se à conclusão que uma reta aproximaria bem a produção. No entanto, a 

partir de 48h ocorre à inativação da enzima, ocasionando uma redução na sua produção. 

Mesmo com a realização da estratégia 2 o ajuste para produto manteve-se semelhante aos 

resultados obtidos anteriormente. O coeficiente de regressão foi inferior a 0,500 para todos 

os modelos.  

 O ajuste para o crescimento microbiano apresentado na Figura III.3 foi razoável, 

com um valor de r próximo a 0,800 para todos os modelos. É importante ressaltar que a 

qualidade do ajuste apresentada por estes modelos é ainda insatisfatória, pois nenhum 

modelo conseguiu estimar a concentração máxima de células obtida durante a fermentação. 

A fase onde ocorre à redução na massa celular não foi representada por nenhum modelo.  

O emprego de um modelo de duas fases apresentou melhores resultados no ajuste 

para o consumo de substrato, explicando a diminuição no valor da FO da estratégia 2 

quando comparada com a estratégia 1. A Figura III.3 mostra um alto valor para o 

coeficiente de regressão em todos os modelos. Os modelos 4, 10 e 23 ajustaram de maneira 

satisfatória o consumo de substrato e conseguiram representar melhor a cinética.  
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Figura III.3: Resultados da simulação para os modelos de 2 fases (ART = 85 g.L-1).  
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A Figura III.4 apresenta os resultados da simulação no experimento com 

concentração inicial de ART de 110 g.L-1. Esta condição experimental foi usada somente na 

validação dos parâmetros dos modelos. Em cada um dos 8 gráficos da Figura III.4 são 

apresentados os valores dos coeficientes de regressão (r) para o crescimento microbiano, 

consumo de substrato e formação de produto. Em casos onde o valor de r foi inferior a 

0,500 optou-se por não apresentá-lo, qualificando-se como um ajuste de má qualidade. 

Os resultados apresentados na Figura III.4 são similares aos apresentados 

anteriormente, para a condição experimental de 85 g.L-1. Novamente, nenhum modelo 

conseguiu representar o crescimento celular de forma satisfatória e aceitável. A formação 

de produto apresentou um coeficiente de regressão abaixo de 0,500 em todos os modelos do 

G-8 e, continua apresentando um comportamento aproximadamente linear. Os modelos 

testados não estão conseguindo atingir o regime, mesmo com a diminuição da velocidade 

de crescimento, devido aos altos valores dos parâmetros � e �. 

 A estratégia de adotar um modelo de 2 fases apresentou um resultado satisfatório 

para a cinética de consumo de substrato. Em todas as condições experimentais testadas 

(inclusive as que não estão apresentadas nessa dissertação) houve uma melhora 

significativa no ajuste. Esses resultados mostram claramente que há uma mudança na 

velocidade de consumo de ART após as primeiras 15h de fermentação. No entanto, o ajuste 

para a formação de produto e para o crescimento microbiano não apresentou melhora 

significativa. 

Os resultados obtidos até esse momento, após o desenvolvimento das estratégias 1 e 

2 da modelagem fenomenológica, indicam que está faltando no balanço de material algum 

produto ou substrato secundário que possa melhorar o ajuste para o crescimento microbiano 

para produção de inulinase. Analisando os dados experimentais no Anexo I percebe-se que, 

mesmo após o consumo total de ART, ainda há crescimento celular. No desenvolvimento 

das estratégias de modelagem, nenhum modelo conseguiu atingir a concentração máxima 

de células obtidas experimentalmente. Os modelos conseguem prever apenas o crescimento 

celular até o momento que há ART no meio, pois foi assumido que este seria o único 

substrato usado como fonte de carbono pelos microrganismos. No entanto, a concentração 

máxima obtida experimentalmente chega ser até 40% menores. 
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Figura III.4: Resultados da simulação para os modelos de 2 fases (ART = 110 g.L-1). 
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 A dificuldade de ajuste encontrada com o desenvolvimento da modelagem 

fenomenológica pode ser explicada (em partes) pelos resultados experimentais obtidos por 

MENDES (2006), o qual investigou a produção de inulinase por Kluyveromyces marxianus 

NRRL Y-7571 em batelada alimentada empregando os mesmos resíduos agroindustriais e 

microrganismo do trabalho de TREICHEL (2004). Os resultados mostram que em até 15h 

de fermentação ocorre o consumo quase que total de ART no meio fermentativo. O 

resultado interessante é que, exatamente nessas primeiras 15h, ocorre à máxima formação 

etanol. Após 15h, cessa o consumo de ART e inicia o consumo de etanol, indicando que o 

microrganismo utiliza outras fontes de carbono além de ART. Os resultados apresentados 

por MENDES (2006) podem explicar o fato das estratégias testadas até o momento não 

reproduzirem bons resultados com relação ao ajuste para o crescimento microbiano. 

 Uma das maiores dificuldades na modelagem da produção de inulinase empregando 

o microrganismo Kluyveromyces marxianus NRRL Y-7571 é a determinação dos 

parâmetros cinéticos, uma vez que o microrganismo altera sua rota metabólica no decorrer 

da fermentação. Sendo assim, é extremamente complicado ajustar os dados experimentais 

empregando um modelo cinético não estruturado, o qual admite que o único substrato 

limitante no meio é a concentração de ART. A todo o momento que o microrganismo altera 

sua rota metabólica tem-se um novo conjunto de parâmetros associados ao consumo de um 

determinado substrato. Uma alternativa para melhorar o ajuste seria incorporar estes 

metabólitos no balanço. No entanto, os mesmos são extremamente dependentes das 

condições de operação do biorreator, tais como: agitação, aeração, variação na composição 

de algum substrato, entre outros. 

 A Tabela III.8 apresenta um resumo dos parâmetros otimizados pelo SA para os 

modelos de 2 fases. Novamente, alguns valores de parâmetros não apresentam significado 

biológico. Por exemplo, os parâmetros �max, �, �, Pmax apresentam valores que não 

condizem com a realidade experimental. O fato de �max apresentar um baixo valor pode 

estar associado com a carência de informações relacionados ao consumo de metabólitos 

primários, tais como etanol, acetato e glicerol. O parâmetro Yx/s apresentou grande variação 

nos seus valores entre as duas fases para todos os modelos do G-8. Essa variação explica, 

em partes, o melhor ajuste para o consumo de substrato. O valor de ks é muito baixo na 

primeira fase, aumentando consideravelmente na segunda fase.  
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Tabela III.8: Valores dos parâmetros estimados para os modelos de 2 fase. 

Modelos 4 10 11 15 18 23 25 27 
1° Fase 

Yxs 0,13 0,10 0,10 0,13 0,10 0,14 0,14 0,14 
αααα 0,10 0,10 0,10 0,10 0,10 0,11 0,10 0,10 
ββββ 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 

µµµµmax 0,08 1,5x10-3 8,3x10-4 0,07 1,7x10-3 0,35 0,09 0,08 
ks 0,89 - - 1,94 8,0x10-4 0,02 0,73 2,6x10-6 
n - - 1,02 - - - - - 
ki - - - 16,30 - - - 3,5x10-3 
kp - - - - - 8,88 - - 

Pmax - - - - - - 246,01 - 
Scrit - - - - 76,50 - - - 

2° Fase 
Yxs 0,01 0,27 0,15 7,5x10-3 0,20 0,05 0,040 3,2x10-3 
αααα 2,50 2,50 2,50 2,50 2,50 2,50 2,50 2,50 
ββββ 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 

µµµµmax 0,19 1,2 x10-3 1,6x10-3 2,4x10-3 4,8x10-3 0,88 0,02 0,03 
ks 100,00 - - 99,26 58,67 40,33 49,76 80,87 
n - - 0,89 - - - - - 
ki - - - 28,89 - - - 1,1x10-3 
kp - - - - - 5,08  - 

Pmax - - - - - - 961,61 - 
Scrit - - - - 2,90 - - - 

III.3.2.1 Perspectivas Futuras 

Os resultados obtidos na segunda estratégia de modelagem apresentaram uma 

evolução em relação à primeira, principalmente no ajuste para o consumo de substrato. 

Porém, esta melhora não ocorre para as demais variáveis de estado, além de não ser 

possível reduzir o número dos modelos prováveis do processo. Apesar do modelo de 2 fase 

melhorar no ajuste para o consumo de ART, não é interessante aumentar o número de 

parâmetros sem uma melhora considerável na qualidade do ajuste para todas as variáveis de 

estado.  

A partir do desenvolvimento de 2 estratégias de modelagem, verificou-se que os 

modelos disponíveis na literatura não ajustam satisfatoriamente as variáveis em estudo. 

Sabe-se que, com os resultados experimentais a disposição, será difícil ajustar o 

crescimento microbiano, por questões anteriormente discutidas. O grande desafio é o ajuste 
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para a formação da inulinase, pois com o conjunto de parâmetros que estão sendo 

otimizados até o momento não é possível obter um ajuste satisfatório.  

Analisando os dados experimentais do Anexo I percebe-se que para alguns 

experimentos, onde o efeito de desnaturação enzimática é desprezível, uma reta 

aproximaria bem estes valores de atividade enzimática. No entanto, há muitas condições 

onde ocorre um efeito pronunciado de desnaturação no final da fermentação. O balanço 

para produto, da maneira como esta colocado, consegue prever apenas que o processo possa 

entrar em regime, se os parâmetros � e � apresentarem significado biológico ou forem 

melhor estimados. A terceira estratégia propõe uma alteração na equação do balanço para 

produto. 

III.3.3 Estratégia 3: Modificação no Balanço para Produto 

Com o desenvolvimento de 2 estratégias de modelagem não foi possível obter um 

bom ajuste para produto, principalmente nas condições experimentais onde ocorre o efeito 

de desnaturação da enzima. A terceira estratégia de modelagem propõe uma modificação na 

equação de balanço para produto, com o objetivo de prever o efeito de desnaturação que 

ocorre no final da fermentação. Como são desconhecidas as causas que levam à perda de 

atividade da inulinase, este novo termo é apenas função do tempo de fermentação, 

conforme descrito pela equação III.6. Nesta etapa foi investigada a influência dos modelos 

do G-8 na qualidade do ajuste. Os resultados obtidos com o desenvolvimento da terceira 

estratégia são apresentados a seguir. 

A Tabela III.9 apresenta os resultados referentes ao valor da Função Objetivo (FO) 

após a estimação dos parâmetros para o G-8. Comparando a evolução do trabalho percebe-

se uma diminuição gradativa no valor da FO após a realização das 3 estratégias de 

modelagem (Tabelas III.5, III.7 e III.9). Os resultados apresentados na Tabela III.9 indicam 

que a modificação na equação de balanço melhorou o ajuste para 5 modelos do 8 que foram 

considerados. Como um dos objetivos do trabalho é a seleção do modelo cinético que 

melhor represente o processo, os modelos 10, 11 e 27 foram excluídos, pois apresentaram 

um valor de FO acima de 5,0. Sendo assim, para análises posteriores trabalha-se somente 

com 5 modelos: 4, 15, 18, 23 e 25. Este grupo de 5 modelos será denominado a partir dessa 
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etapa do trabalho de G-5. A partir desse momento todos os testes e estratégias de 

modelagem estarão baseados nesse conjunto reduzido de modelos. 

Tabela III.9: Valor da FO para o G-8 com modificação no balanço para produto 

Modelos FO 

4 2,54 
10 7,44 
11 13,97 
15 2,55 
18 3,38 
23 2,10 
25 2,29 
27 48,11 

A Figura III.5 apresenta os resultados da simulação no experimento com 

concentração inicial de ART de 85 g.L-1 para os 5 modelos (G-5). Esta condição 

experimental foi usada durante a estimação dos parâmetros dos modelos. Em cada um dos 5 

gráficos da Figura III.5 são apresentados os valores dos coeficientes de regressão (r) para o 

crescimento microbiano, consumo de substrato e formação de produto.  

 O ajuste para formação de produto apresentado na Figura III.5  mostra que a 

alteração proposta na equação de balanço está conseguindo representar a tendência do 

processo, indicando uma evolução no trabalho, pois nas estratégias anteriores a produção da 

enzima estava sendo aproximada de forma linear 

 O ajuste para o crescimento microbiano mostra que ocorreu uma melhora, em 

comparação com a Figura III.3. Na estratégia 2, estes 5 modelos apresentaram um 

coeficiente de regressão em torno de 0,820. Na estratégia 3, os mesmos modelos 

apresentaram um coeficiente de regressão em torno de 0,870. O melhor ajuste foi verificado 

para os modelos 23 e 25 (r = 0,903 e r = 0,923, respectivamente) e o pior ajuste para o 

modelo 18 (r = 0,779).  

O ajuste para o consumo de substrato mostra que apenas o modelo 18 conseguiu 

prever a dinâmica de consumo de ART no meio (r = 0,999). Os demais modelos não 

conseguiram prever com eficácia o consumo, onde até 36h de fermentação, todo o substrato 
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do meio havia sido consumido. Analisando paralelamente o crescimento celular e o 

consumo de ART  previstos pelo modelo, percebe-se que o crescimento é interrompido no 

momento que se esgota o substrato no meio. Isso ocorre, pois foi assumido que a única 

fonte de carbono para os microrganismos seria ART. No entanto, sabe-se que quando a 

concentração de ART atinge um limite crítico o microrganismo passa a utilizar etanol, 

acetato e glicerol como fonte de carbono (MENDES, 2006). 
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Figura III.5: Resultados da simulação para os modelos do G-5 com modificação no balanço 

para produto (ART = 85 g.L-1). 
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A Figura III.6 apresenta os resultados da simulação no experimento com 

concentração inicial de ART de 110 g.L-1. Esta condição experimental foi usada somente na 

validação dos modelos. Em cada um dos 5 gráficos da Figura III.6 são apresentados os 

valores dos coeficientes de regressão (r) para o crescimento microbiano, consumo de 

substrato e formação de produto.  

Os modelos 25, 15 e 4 apresentaram os melhores resultados com relação ao ajuste 

do crescimento microbiano. Os demais modelos não apresentaram resultados satisfatórios. 

O ajuste da cinética de consumo de substrato foi semelhante ao apresentado na Figura III.5, 

onde o modelo 18 apresentou os melhores resultados, conseguindo representar de maneira 

satisfatório a dinâmica do processo real. 

A dificuldade no ajuste do crescimento microbiano não é decorrente somente da 

falta de informações sobre a produção e consumo de etanol.  Um aspecto importante e que 

necessita ser ressaltado é a composição do meio ser extremamente complexa, pois é usada 

uma combinação de dois resíduos agroindustriais (AMM e melaço), além de extrato de 

levedura para a formação do caldo fermentativo. Sendo assim, é difícil prever com precisão 

a composição correta desse meio e isso pode estar afetando o crescimento dos 

microrganismos. Por exemplo, dependendo da concentração de melaço e AMM usada para 

formar o meio, a concentração de algum composto inibidor pode estar sendo alterada, ou 

até mesmo a concentração de algum nutriente que seja essencial para o crescimento. O 

trabalho de VALDUGA (2005) apresenta a composição completa da AMM e do melaço 

antes e após o pré-tratamento com carvão ativado. Em ambos os resíduos, mesmo após o 

pré-tratamento, são encontrados minerais como: zinco, manganês, cobre, ferro, magnésio, 

potássio, fósforo, entre outros. Estes minerais, em concentrações elevadas, podem atuar 

como inibidores do crescimento microbiano. 

O ajuste para a formação de produto na Figura III.6 apresentou um alto coeficiente 

de regressão para todos os modelos do G-5 (r>0,940). Apesar da modificação proposta 

apresentar melhore resultados quando comparados com as estratégias anteriores, a nova 

proposta apresenta uma limitação: o modelo prevê desnaturação em todas as condições 

experimentais, mesmo onde o fenômeno é inexistente, devido ao fato do termo proposto 

para prever a desnaturação ser dependente do tempo de fermentação.  
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Figura III.6: Resultados da simulação para os modelos do G-5 com modificação no balanço 

para produto  (ART = 110 g.L-1). 

A Tabela III.10 apresenta um resumo dos parâmetros estimados pelo SA. O 

parâmetro Yx/s manteve-se praticamente constante para todos os modelos e apresenta um 

valor médio durante toda a fermentação. O parâmetro �max apresentou novamente um valor 

abaixo da realidade para o crescimento de leveduras. Porém, o ajuste para �max é 

prejudicado pela falta do conhecimento da influência da concentração de etanol, glicerol e 
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acetato no crescimento microbiano. Os parâmetros � e � apresentaram-se constante para 

todos os modelos. O parâmetro � apresentou uma maior variação entre os modelos.  

Tabela III.10: Valores dos parâmetros estimados para os modelos do G-5 

Modelos 4 15 18 23 25 
Yxs 0,12 0,12 0,12 0,13 0,13 
αααα 7,24 7,12 5,86 1,62 10,55 
ββββ 1,00 1,00 1,00 1,04 1,00 
� 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05 

µµµµmax 0,09 0,06 6,0x10-5 1,04 0,08 
ks 2,27 2,00 1,8x10-9 1,59 19,31 
ki - 29,97 - - - 
kp - - - 2,68 - 

Pmax - - - - 723,50 
Scrit - - 96,00 - - 

III.4 CONSIDERAÇÕES 

 Este capítulo apresentou a modelagem fenomenológica da produção de inulinase em 

biorreator batelada, bem como os resultados obtidos após o desenvolvimento de 3 

estratégias de modelagem. A primeira estratégia abordou a estimação de parâmetros de 27 

modelos cinéticos de crescimento microbiano. Um conjunto de 8 modelos, denominados G-

8, apresentaram bons resultados e foram selecionados como sendo os modelos que melhor 

representavam o processo. A segunda estratégia abordou a estimação de parâmetros para 

estes 8 modelos adotando um modelo de 2 fase: a primeira fase compreendeu até 

aproximadamente 15h de fermentação e a segunda fase o restante da fermentação. Para 

cada uma das fases foram estimados os parâmetros para cada modelo. Com a segunda 

estratégia não foi possível reduzir o número de modelos. A terceira estratégia propôs uma 

mudança na equação de balanço para produto, adicionando um termo que considera a 

desnaturação sofrida pela enzima. Cinco modelos apresentaram bons resultados e foram 

selecionados como sendo os modelos que melhor representavam o processo. 

 Apesar de verificar uma evolução no ajuste com o desenvolvimento das 3 

estratégias de modelagem, os resultados obtidos não são satisfatórios, uma vez que não foi 

possível obter um modelo cinético que melhor descrevesse o processo. Após a terceira 
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estratégia, os modelos selecionados como sendo os modelos prováveis do processo são: 4, 

15, 18, 23 e 25. O emprego de um modelo de 2 fase permitiu a obtenção de um bom ajuste 

para substrato, porém para células e produtos os resultados não foram satisfatórios. A 

modificação proposta na estratégia 3 apresentou um bom ajuste para produto, porém o 

crescimento microbiano e consumo de substrato não apresentaram bons resultados. O que 

se pode perceber é que nenhum modelo conseguiu representar o comportamento das 3 

variáveis de estado simultaneamente. 

 A principal razão que impossibilitou um melhor ajuste com o desenvolvimento das 

estratégias de modelagem fenomenológica foi à limitação dos dados experimentais 

utilizados. Para o crescimento microbiano não há disponibilidade de dados de produção e 

consumo de etanol, glicerol e acetato. A falta desses dados prejudicou inclusive o ajuste 

para consumo de substrato e formação de produto. Uma outra limitação está relacionada 

com as causas que levam a desnaturação da inulinase, muito acentuada em algumas 

condições experimentais. A modificação proposta não conseguiu ajustar bem os 

experimentos onde o efeito de desnaturação é pouco evidente.  

 Em virtude dos resultados obtidos nesta seção o emprego da modelagem empírica 

surge como uma alternativa atraente para representar o processo. Nesse sentido, o Capítulo 

IV apresenta a aplicação de redes neurais como uma tentativa de ajustar os dados 

experimentais.  
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IV.1 INTRODUÇÃO 

 A aplicação de redes neurais na modelagem e controle de processos vem 

aumentando muito nos últimos anos. Seu uso é especialmente útil na modelagem de 

sistemas complexos ou que apresentam alguma incerteza quanto à cinética ou parâmetros 

do modelo. Em bioprocessos, modelos não lineares são requeridos para controle, 

otimização e predição do comportamento do mesmo. O desenvolvimento desses modelos é 

uma tarefa difícil, principalmente quando o processo é muito complexo ou quando o 

mesmo é pouco compreendido (SIMÕES, 2001). 

 Os resultados referentes à modelagem fenomenológica, apresentados no Capítulo 

III, sugerem a existência de fenômenos que os dados experimentais não conseguem 

explicar completamente. Por exemplo, a desnaturação que ocorre nos períodos finais de 

fermentação para algumas condições experimentais e o consumo de substrato. Apesar de 

resultados da literatura (MENDES, 2006) comprovarem que o microorganismo utiliza 

metabólitos primários (etanol, acetato e glicerol), os dados experimentais usados nesse 

trabalho não dispunham de tais medidas, inviabilizando o uso na modelagem 

fenomenológica.  A principal vantagem do emprego de redes neurais é a capacidade de 

treinamento das mesmas a partir de um conjunto de dados disponíveis. 

 O objetivo deste capítulo é o emprego de redes neurais como alternativa para 

modelar a produção de inulinase em biorreator batelada. Serão investigados a influência do 

número de neurônios na camada interna (1 – 12), o número de entradas (tempo, 

concentração inicial de ART, concentração inicial de Melaço, concentração inicial de 

AMM e pH) e a função de ativação (linear, sigmoidal, tangente hiperbólica). A seguir será 

apresentada a formulação do problema da modelagem empírica, bem como os resultados 

obtidos durante a realização desta proposta. 
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IV.2 MODELAGEM EMPÍRICA  

IV.2.1 Arquitetura da Rede Neural 

 A rede proposta neste estudo apresenta a seguinte topologia: rede multicamada 

totalmente conectada, do tipo feedforward, com os sinais passando numa única direção (da 

entrada para a saída). A rede apresenta três camadas denominadas de camada de entrada, 

intermediária e de saída. O número de neurônios na camada intermediária foi definido por 

tentativa e erro, buscando-se o número mínimo de neurônios que forneça a menor FO e a 

camada de saída foi composta por três neurônios, os quais correspondem às três variáveis 

de estado: células, substrato e produto. 

 Neste trabalho foram testados três tipos de funções de transferências, as quais são: 

• Linear: iif λλ =)(                (IV.1) 

• Sigmoidal: ( )[ ] 1exp1)( −−+= iif λλ              (IV.2) 

• Tangente Hiperbólica: )tanh()( iif λλ =             (IV.3) 

IV.2.2 Dados de Entrada para a  Rede Neural 

 Os dados de entrada que serão utilizados para o treinamento da rede são: tempo de 

fermentação, concentração inicial de ART, concentração inicial de melaço, concentração 

inicial de AMM e pH. As entradas foram determinadas por tentativa e erro, de maneira a 

minimizar a FO, conforme descrito na Eq. IV.4.  

IV.2.3 Treinamento da Rede Neural 

 O treinamento consiste em, a partir de um conjunto de dados de entrada, otimizar o 

valor dos pesos e bias de maneira que se minimize o erro quadrático entre o valor da 

variável de estado calculada e o valor experimental, conforme definido pela equação:  
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onde � representa um peso diferente para cada uma das variáveis de estado do sistema. Os 

pesos ótimos da rede foram determinados pelo algoritmo SA, o qual foi desenvolvido pelo 

Laboratório de Modelagem e Simulação de Processos da URI – Campus de Erechim. Os 

valores � foram determinados por tentativa e erro de maneira que o modelo representasse 

satisfatoriamente os resultados.  

 Assim, o problema de estimação dos pesos da rede neural foi formulado como: 

min FO                 (IV.5) 

Sujeita a: 

( )� += j
h

jiij b,wxfz                                      (IV.6) 

( )� += j
o

pjip b,wzfy               (IV.7) 

onde f é a função de ativação, w é o vetor dos pesos da rede, b é a bias, x é o vetor de 

variáveis de entrada, z é o vetor de respostas da camada intermediária e y é o vetor das 

respostas da camada de saída da rede (X, S, P). 

 Os valores iniciais dos pesos da rede neural foram gerados aleatoriamente pela 

rotina do SA, seguindo uma distribuição gaussiana com média zero. 

Durante a etapa de treinamento da rede foi usado um conjunto experimental 

composto por 7 experimentos com concentração de ART variando de 60 g.L-1 a 130 g.L-1. 

Para a etapa de validação dos pesos ótimos foram usados 2 experimentos adicionais com 

concentração de ART de 90 g.L-1 e 110 g.L-1. Os dados experimentais usados no 

desenvolvimento desta tese encontram-se detalhados no Anexo I. 

IV.3 RESULTADOS DA MODELAGEM EMPÍRICA 

Esta seção apresenta os resultados obtidos com o emprego de redes neurais na 

modelagem da produção de inulinase. Inicialmente serão apresentados os resultados 

referentes à escolha da função de ativação, o número de neurônios internos e o número de 
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entradas para a rede. Por fim, serão apresentados os resultados da simulação para o 

treinamento e para a validação da melhor arquitetura de rede. 

 A Eq. IV.4 apresenta o parâmetro �, o qual fornece pesos diferentes para as três 

variáveis de estado em questão. Em outras palavras, este parâmetro define a qualidade do 

ajuste para cada variável. O valor de � foi determinado por tentativa e erro, de maneira que 

o ajuste obtido fosse satisfatório em termos do valor do coeficiente de regressão (r). Os 

valores definidos como sendo os valores ótimos para esse trabalho são: �X = 5,0 para 

células, �S = 50,0 para substrato e �P = 10,0 para produto. Os valores de � apresentados 

mostram um maior rigor para substrato, seguido por produto e células. Porém, dentro do 

vasto conjunto de parâmetros investigados nesse trabalho os valores acima especificados 

apresentaram melhores resultados e foram definidos como sendo os pesos de cada uma das 

variáveis.  

 A função de ativação apresenta uma enorme influência nos resultados obtidos, uma 

vez que é ela quem fornece a característica não linear às respostas. Neste trabalho, foi 

investigada a influência de três funções: linear, sigmoidal e tangente hiperbólica. Na 

determinação da melhor função de ativação foi adotada a seguinte configuração de rede: 2 

entradas (concentração inicial de ART e tempo de fermentação) e 5 neurônios na camada 

intermediária. Os resultados obtidos com relação ao valor da FO para as três funções estão 

apresentados na Tabela IV.1. A função linear apresentou o pior resultado (FO =355,3), 

seguida da função sigmoidal (FO = 200,5). O melhor resultado foi obtido com o emprego 

da tangente hiperbólica, a qual forneceu o menor valor da FO (FO = 38,6). Em virtude dos 

resultados obtidos, a tangente hiperbólica foi definida como sendo a função de ativação 

ideal para este trabalho, sendo eliminadas as demais para testes futuros. 

Tabela IV.1: Influência da Função de Ativação sobre o valor da FO 

Função de Ativação FO 

Linear 355,3 
Sigmoidal 200,5 

Tangente Hiperbólica 38,6 
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Definida a função de ativação a ser utilizada neste trabalho é necessário otimizar o 

número de neurônios da camada intermediária. A configuração de rede utilizada para 

determinar o número ótimo de neurônios foi: 2 entradas (concentração inicial de ART e 

tempo de fermentação) e a função de ativação foi a tangente hiperbólica. A configuração 

com 3 neurônios apresentou o valor mais alto da FO, sendo que a configuração com 10 

neurônios apresentou o melhor resultado (FO = 20,2). Dessa maneira, o número de 

neurônios da camada intermediária ficou definido como sendo 10 para estudos futuros. 

 Os resultados ótimos obtidos durante a investigação do efeito da função de ativação 

e do número de neurônios no valor da FO foram combinados para definir o número e quais 

são as entradas que melhor representem o processo. As informações disponíveis pelos 

dados experimentais apresentados no Anexo I deste trabalho, que podem ser utilizados 

como elementos de entrada para a rede resumem-se em: tempo de fermentação, 

concentração inicial de ART, concentração inicial de AMM, concentração inicial de melaço 

e pH. 

 Com o objetivo de melhor representar os dados experimentais às entradas acima 

especificadas foram combinadas e usadas no treinamento da rede. As variáveis tempo de 

fermentação e concentração inicial de ART foram mantidas em todas as configurações de 

entrada. As demais foram combinadas entre elas de maneira que minimizassem o valor da 

FO. 

 A Tabela IV.2 apresenta os resultados referentes ao treinamento da rede após todas 

as combinações possíveis das variáveis de entrada. Com 2 entradas (tempo de fermentação 

e concentração de ART) foi possível encontrar um valor de FO = 20,2. Com 3 entradas o 

valor da FO aumentou em relação a 2 entradas, indicando que o ajuste piorou. O emprego 

das combinações Tempo/ART/pH, Tempo/ART/AMM e Tempo/ART/Melaço não 

produziram resultados satisfatórios. Com a combinação Tempo/ART/AMM/Melaço (4 

entradas) foi possível reduzir o valor da FO em comparação com a combinação 

Tempo/ART/Melaço (3 entradas), porém o valor é mais alto que o obtido para a 

combinação Tempo/ART. Para a configuração da rede com 4 entradas o uso do pH  como 

uma entrada apresenta resultados insatisfatórios. A configuração com 5 entradas apresentou 

o melhor resultado com relação ao valor da FO (FO = 17,1). Este resultado indica que a 
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combinação Tempo/ART/AMM/Melaço/pH consegue explicar melhor as alterações do 

processo.  

Tabela IV.2: Influência do número de entradas sobre o valor da FO 

Entradas FO 

Tempo, ART 20,2 
Tempo, ART, pH 28,6 

Tempo, ART, AMM 32,9 
Tempo, ART, Melaço 27,4 

Tempo, ART, pH, AMM 31,8 
Tempo, ART, pH, Melaço 30,9 

Tempo, ART, AMM, Melaço 24,5 
Tempo, ART, AMM, Melaço, pH 17,1 

 A partir dos resultados obtidos até o momento a arquitetura da rede neural utilizada 

neste trabalho apresenta a seguinte configuração: 5 entradas 

(Tempo/ART/AMM/Melaço/pH), 10 neurônios na camada intermediária e a função de 

ativação é a tangente hiperbólica. A Figura IV.1 apresenta o resultado da simulação para as 

7 condições experimentais usadas no treinamento da rede com a configuração ótima. 

 O ajuste para células em todas as condições experimentais foi satisfatório, 

apresentando um valor de r > 0,940, com exceção da condição com ART = 100 g.L-1, onde 

apresentou um coeficiente de regressão menor (r = 0,830). No entanto, para os 

experimentos com ART = 120 g.L-1  e ART = 130 g.L-1 ocorreram os melhores ajustes com 

r = 0,982 e r = 0,989, respectivamente. Analisando os resultados referentes ao ajuste de 

células obtidos com o emprego de redes neurais e comparando com os resultados obtidos na 

modelagem fenomenológica percebe-se um avanço significativo na qualidade desse ajuste. 

As redes neurais estão conseguindo prever inclusive a taxa de morte dos microorganismos, 

o que não ocorreu na modelagem fenomenológica.  
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Figura IV.1: Resultados da simulação com os experimentos do treinamento da rede neural 
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 Conforme esperado, o melhor resultado da Figura IV.1 é o ajuste para substrato em 

todos os 7 experimentos do treinamento. Esse melhor ajuste foi obtido devido ao peso 

maior dado para esta variável de estado. Em condições com ART = 120 g.L-1 e ART = 130 

g.L-1 o valor de r foi excelente (r = 0,999). Nas demais condições experimentais o 

coeficiente de regressão foi sempre superior a 0,980, mostrando uma boa concordância 

entre os dados obtidos pelas redes e os dados experimentais. Comparando estes resultados 

com os obtidos na modelagem fenomenológica, novamente percebe-se um avanço na 

qualidade do ajuste para substrato. Nenhum modelo cinético proposto conseguiu descrever 

com eficiência a dinâmica do consumo de ART. Com as redes neurais foi possível obter 

bons resultados. 

 Apesar dos resultados para células e substrato serem satisfatórios com o emprego de 

redes neurais para a modelagem da produção de inulinase, o mesmo não foi obtido para 

produto. Analisando a Figura IV.1 percebe-se que na condição com ART = 80 g.L-1, onde 

não há efeito de desnaturação da enzima, as redes conseguiram representar bem a dinâmica 

do processo com um r = 0,986. Nas condições com ART = 70 g.L-1 e ART = 85 g.L-1 as 

redes não conseguiram representar o efeito de desnaturação sofrido pela inulinase nos 

períodos finais de fermentação. Nas condições com ART = 60 g.L-1 e ART = 130 g.L-1 é 

verificada a formação de degraus durante o ajuste, apresentando um comportamento 

atípico. Na condição com ART = 100 g.L-1, onde ocorre à máxima produção de enzima, as 

redes não conseguiram simular o comportamento semelhante ao obtido experimentalmente. 

Além disso, o ajuste mostra uma aproximação pouco realista, necessitando ser melhorado 

para que possa fornecer resultados mais confiáveis. Os resultados obtidos para produto com 

o emprego de redes neurais são semelhantes aos obtidos na modelagem fenomenológica, 

onde se percebe uma dificuldade em ajustar o comportamento real do sistema, 

principalmente em condições experimentais onde o efeito de desnaturação enzimática 

ocorre com maior intensidade. 

 A partir da Figura IV.1 pode-se observar uma diferença em relação às condições 

experimentais das variáveis.  Em nenhuma condição experimental o valor inicial de produto 

estimado pelas redes foi zero. Por exemplo, nas condições com ART = 80 g.L-1, ART = 120 

g.L-1 e ART = 130 g.L-1 o valor inicial para produtos é superior a 100 U.mL-1. No ajuste de 

células e substrato, o erro na estimativa inicial é menos pronunciado, porém existente. 
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 A Figura IV.2 apresenta os resultados referentes à validação dos pesos da rede. As 

duas condições experimentais apresentadas na figura não foram usadas durante o 

treinamento da rede. A etapa de validação é fundamental durante a modelagem, pois ela 

indicará se o modelo proposto consegue representar bem o processo. O ajuste para células 

foi satisfatório, sendo que a condição com ART = 90 g.L-1 apresentou um melhor ajuste (r 

= 0,945). O Substrato apresentou um ajuste excelente para as duas condições experimentais 

com r = 0,998. No entanto, o produto apresentou um ajuste pouco realista. Além do baixo 

coeficiente de regressão obtido, as redes não estão conseguindo prever a dinâmica do 

processo. Na condição com ART = 90 g.L-1 o ajuste para produto é uma aproximação 

grosseira da realidade e na condição com ART = 110 g.L-1  as redes conseguem prever bem 

o comportamento do sistema até 48h. Após esse período há uma dificuldade em ajustar o 

comportamento do sistema.  
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Figura IV.2: Resultados da simulação para a validação da rede neural 

IV.4 CONSIDERAÇÕES 

 Este capítulo apresentou o emprego de redes neurais como alternativa de 

modelagem da produção de inulinase em biorreator batelada, bem como os resultados 

obtidos. No primeiro momento foi definida a melhor função de ativação, o número de 

neurônios internos, além das entradas que reproduziram os melhores resultados. Por fim, 

definida a melhor configuração da rede foram apresentados os resultados da simulação. 
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 Neste trabalho, o uso da tangente hiperbólica como função de ativação reproduziu 

os melhores resultados, quando comparados com a linear e a sigmoidal. A combinação de 

tempo de fermentação, concentração inicial de ART, concentração inicial de AMM, 

concentração inicial de melaço e pH apresentou-se como a melhor configuração de entrada 

para a rede. Além disso, o número de neurônios na camada intermediária foi definido como 

sendo 10.  

 O ajuste obtido para células e substrato foi satisfatório para todas as condições 

experimentais, incluindo os dois experimentos de validação da rede. Comparando com a 

modelagem fenomenológica percebe-se uma boa evolução para o ajuste dessas duas 

variáveis de estado, o que justificou o emprego de redes como alternativa de modelagem do 

processo. No entanto, o ajuste para produto não foi satisfatório, por não conseguir 

representar com eficiência a dinâmica do processo. Além disso, o uso de redes neurais 

apresentou uma limitação: a dificuldade em estimar as condições iniciais, principalmente 

para produto. 

 Como alternativa para melhorar a representação do processo, o Capítulo V 

apresenta o desenvolvimento da modelagem híbrida. Esta técnica de modelagem baseia-se 

nas equações de balanço aliada à alta capacidade das redes neurais em descrever fenômenos 

complexos e de difícil compreensão.  
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V.1 INTRODUÇÃO 

O desenvolvimento de modelos fenomenológicos apresentados no Capítulo III 

mostrou algumas dificuldades de ajuste, devido às limitações do modelo e escassez de 

dados experimentais. Por exemplo, não foram incluídos no balanço a produção e o 

consumo de etanol, acetato e glicerol, além das outras considerações colocadas na 

formulação do modelo fenomenológico.   

A metodologia de redes neurais apresentadas no Capítulo IV foi usada como uma 

ferramenta do tipo “caixa-preta”, ou seja, nenhum conhecimento sobre o processo foi 

considerado. As redes desempenharam apenas a tarefa de fornecer uma relação 

entrada/saída do processo de produção de inulinase em batelada. Esta habilidade das redes 

neurais em aproximar dados a funções arbitrárias é tida como seu grande potencial, porém 

nem sempre os resultados são satisfatórios, principalmente fora da região de treinamento.  

 Como alternativa surge a modelagem híbrida, a qual combina a modelagem 

fenomenológica juntamente com redes neurais, aproveitando as vantagens de cada um dos 

dois métodos. Um fator crítico na modelagem de bioprocessos é a determinação da cinética 

do processo, a qual é fornecida pelas equações de balanço. As redes neurais são usadas para 

estimar parâmetros não lineares e que apresentam um alto grau de incertezas. Os modelos 

híbridos têm por objetivo produzir um modelo mais flexível que as técnicas clássicas de 

estimação de parâmetros, e que generalize e extrapole melhor que as redes “caixa-preta”, 

bem como apresentar resultados mais confiáveis e fáceis de interpretar. 

O objetivo deste capítulo é o desenvolvimento de um modelo híbrido, o qual utiliza 

as equações de balanço de massa como um modelo de tendência do processo e as RNAs 

para a estimação dos parâmetros do modelo. Sendo assim, serão usadas as redes neurais 

para estimação dos parâmetros cinéticos. Na parte empírica do modelo serão investigados o 

número de neurônios da camada interna e o número de entradas para a rede. Na parte 

fenomenológica será investigado qual o modelo cinético que melhor descreve o processo de 

produção de inulinase. Por fim, serão apresentados os resultados da melhor configuração do 

modelo híbrido. 
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V.2 DESENVOLVIMENTO DO MODELO HÍBRIDO  

V.2.1 Parte Fenomenológica 

Conforme apresentado no Capítulo III, o modelo matemático proposto consiste de 

um conjunto de equações diferenciais levando em consideração o crescimento microbiano, 

o consumo de substrato e a produção de enzima. A equação do balanço para produto leva 

em conta a desnaturação sofrida pela inulinase, de acordo com a modificação proposta pois 

apresentou os melhores resultados no Cap. III. As equações que descrevem a dinâmica do 

sistema são: 

X
dt
dX µ=                            (III.1) 

X
Ydt

dS

sx

µ
/

1−=                           (III.2) 

)exp()( tX
dt
dP λβαµ −+=                          (III.6) 

),,,,,,,,,,,,( maxmax/ PSkkkYPSX mpissx µλβαµ == pf                      (III.4) 

 Visando obter um modelo cinético que descreva quantitativamente o processo de 

produção de inulinase será investigada a influência dos 5 modelos cinéticos selecionados 

após a realização da 3° estratégia de modelagem fenomenológica no Cap III (G-5). A 

Tabela V.1 apresenta um resumo dos 5 modelos cinéticos investigados nesta etapa do 

trabalho. 
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Tabela V.1: Modelos cinéticos de crescimento microbiano utilizados na modelagem híbrida 

Modelos Modelo Cinético Referência 
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25 
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S P
1

k S P
� �
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GONZÁLEZ, 2004 

A Tabela V.2 apresenta os intervalos especificados pra os valores dos parâmetros 

dos modelos cinéticos usados no ajuste.  

Tabela V.2: Limites dos parâmetros de entrada para o SA  

Parâmetros Limite Inferior Limite Superior 
Yx/s (-) 0,0 0,65 

� (U.mL-1) 0,0 20,0 
� (U.mL-1.h-1) 0,0 20,0 

� (-) 0,0 0,1 
�max  (h

-1) 0,0 1,0 
ks (g.L-1) 0,0 25,0 

ki (g.L-1) 0,0 25,0 

kp (g.L-1) 0,0 25,0 

Sm (g.L-1) 60,0 130,0 
Pmax (U.mL-1) 300,0 1500,0 
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V.2.2 Parte Empírica 

V.2.2.1 Arquitetura da Rede Neural 

 A rede proposta neste estudo apresenta a mesma topologia que a apresentada no Cap 

IV. A rede é composta por três camadas denominadas de camada de entrada, intermediária 

e de saída. O número de neurônios na camada intermediária será definido por tentativa e 

erro, buscando-se o número mínimo de neurônios que fornece o menor erro quadrático e, ao 

mesmo tempo, que apresente resultados satisfatórios; a camada de saída será composta por 

três neurônios, os quais correspondem às três variáveis de estado: células, substrato e 

produto. A função de ativação usada na aplicação de redes neurais no modelo híbrido será a 

tangente hiperbólica.  

V.2.2.2 Dados de Entrada para a  Rede Neural 

 Os dados de entrada que serão utilizados para o treinamento da rede são: tempo de 

fermentação, concentração inicial de ART, concentração inicial de melaço, concentração 

inicial de AMM e pH. As entradas da RNAs foram determinados por tentativa e erro, de 

maneira a diminuir o erro quadrado entre os dados experimentais e os dados calculados pela 

rede, conforme descrito na Eq. IV.5.  

V.2.2.3 Treinamento da Rede Neural: Determinação dos parâmetros do modelo 

 Uma vez selecionados o número de neurônios na camada interna e o número de 

entradas foi realizado o treinamento da rede. No modelo híbrido, a rede fornece o valor dos 

parâmetros cinéticos do modelo. Ou seja, os pesos e bias da rede neural são otimizados de 

maneira a encontrar o conjunto de parâmetros ótimos que minimize o erro quadrático entre 

o valor da variável de estado calculada pelas equações do modelo fenomenológico e o valor 

experimental, conforme definido pela equação:  

( )��
= =

−=
n

i
calcjiji

j
jFO

1

2
,,,

3

1

yy�               (IV.5) 
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onde � representa um peso diferente para cada uma das variáveis de estado do sistema. Os 

pesos ótimos da rede foram determinados pelo algoritmo SA e os valores � foram 

determinados por tentativa e erro de maneira que o modelo representasse satisfatoriamente 

os resultados.  As equações dos modelos foram resolvidas numericamente pelo algoritmo 

LIMEX (DEUFLHARD et al., 1987). Os valores das variáveis de estado calculados e 

experimentais usados no cálculo da FO foram normalizados entre 0 e 1, devido às 

diferentes ordem de grandeza das variáveis. 

Durante a etapa de treinamento da rede foi usado um conjunto experimental 

composto por 7 experimentos com concentração de ART variando de 60 g.L-1 a 130 g.L-1. 

Para a etapa de validação dos pesos ótimos foram usados 2 experimentos adicionais com 

concentração de ART de 90 g.L-1 e 110 g.L-1 (Anexo I). 

V.2.3 Modelo Híbrido 

O modelo híbrido consiste em agrupar numa única abordagem as vantagens da 

modelagem fenomenológica e as vantagens da empírica. As equações do balanço de massa 

governam o comportamento do sistema e as redes neurais fornecem os valores dos 

parâmetros para as equações de balanço. A Figura V.1 apresenta um diagrama esquemático 

do funcionamento do modelo híbrido empregado neste trabalho.  

 

Figura V.1: Diagrama esquemático do funcionamento do modelo híbrido 
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V.3 RESULTADOS DA MODELAGEM HÍBRIDA 

Esta seção apresenta os resultados obtidos com o emprego de modelos híbridos na 

modelagem da produção de inulinase. Inicialmente serão apresentados os resultados 

referentes à determinação do número de neurônios internos, do número de entradas para a 

rede e do modelo cinético que melhor representa o processo. Por fim, serão apresentados os 

resultados do treinamento e da validação para o conjunto de parâmetros que melhor 

representou o processo. 

 A Eq. IV.5 apresenta o parâmetro �, o qual fornece pesos diferentes para as três 

variáveis de estado em questão. A definição do significado do parâmetro encontra-se 

detalhada no Cap IV. O valor de � foi determinado por tentativa e erro, de maneira que o 

ajuste obtido fosse satisfatório em termos do valor do coeficiente de regressão (r). Os 

valores definidos como sendo os valores ótimos para esse trabalho são: �X = 0,03 para 

células, �S = 0,08 para substrato e �P = 0,10 para produto. Os valores de � apresentados 

mostram um maior rigor para o ajuste da formação de produto, seguido por consumo de 

substrato e crescimento celular. A falta de informações sobre a produção e consumo de 

etanol, acetato e glicerol impede o desenvolvimento de um modelo mais rigoroso para o 

crescimento microbiano, optando-se por empregar um rigor menor no ajuste desta variável. 

Dentro do vasto conjunto de parâmetros investigados nesse trabalho os valores acima 

especificados apresentaram melhores resultados e foram definidos como sendo os pesos de 

cada uma das variáveis.  

 A Figura V.2 apresenta a influência do número de neurônios internos no valor da 

FO. A rede neural com a configuração de 1 a 3 neurônios na camada intermediária 

apresentou os maiores valores da FO. Com um número baixo de neurônios a rede não 

consegue processar com eficiência as informações de maneira a fornecer resultados 

satisfatórios para os parâmetros. O menor valor da FO foi encontrado com 5 neurônios na 

camada interna. A partir desse número começou ocorrer uma oscilação nesse valor, pois a 

partir de um determinado limite a rede não consegue mais fornecer um resultado 

satisfatório. Isso ocorre devido ao grande número de pesos da rede e, quanto maior esse 

número, maior é a possibilidade de ocorrer um sobre-ajuste dos dados, o que não é 

desejado.  
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Figura V.2: Influência do número de neurônios internos no valor da FO para o modelo 

híbrido 

 A configuração com 8 neurônios na camada intermediária foi escolhida como sendo 

a ideal, apesar da configuração com 5 neurônios apresentar o menor valor de FO. A Figura 

V.3 apresenta os resultados da simulação na condição experimental com ART = 80 g.L-1 

para 5 e 8 neurônios na camada intermediária, ilustrando o que ocorre com ajuste. 

 Analisando os resultados da Figura V.3 observa-se que a configuração com 5 

neurônios fornece parâmetros instáveis a partir de 48h de fermentação. Comportamento 

semelhante foi encontrado para as configurações com 4, 6, 7, 9 e 10 neurônios na camada 

intermediária. O fato que explica o menor valor da FO encontrada é que nos pontos 

experimentais (ou seja, a cada 12h de fermentação) o conjunto de parâmetros estimado 

pelas redes neurais consegue prever com precisão os valores das variáveis de estado. No 

entanto, dentro do intervalo onde não há medidas experimentais, este conjunto de 

parâmetros gera um comportamento inadequado, conforme apresentado na Figura V.3. 

Esses resultados explicam o fato da configuração com 8 neurônios ter sido escolhida como 

sendo a configuração ideal no emprego do modelo híbrido para a modelagem da produção 

de inulinase.  



CAP. V – MODELAGEM HÍBRIDA 
 

 69 

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

0 12 24 36 48 60 72

Tempo (h)

X
, S

 (g
/L

)

0

200

400

600

800

1000

1200

P
 (U

/m
L)

X
S
P 

 

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

0 12 24 36 48 60 72

Tempo (h)

X
, S

 (g
/L

)

0

100

200

300

400

500

600

700

800

900

P
 (U

/m
L)

X
S 
P

 
(a) (b) 

Figura V.3:Influência do número de neurônios internos na qualidade do ajuste: (a) 5 

neurônios internos; (b) 8 neurônios internos 

 Com o objetivo de encontrar o conjunto de parâmetros que melhor represente o 

processo, todas as informações disponíveis pelos dados experimentais foram testadas como 

entradas para o modelo híbrido. A configuração da rede usada para determinar o número de 

entradas foi a de 8 neurônios na camada interna e o modelo cinético escolhido para 

representar o processo foi o modelo 4, da Tabela V.1.  As variáveis usadas como dados de 

entrada foram o tempo de fermentação, concentração inicial de ART, concentração inicial 

de AMM, concentração inicial de melaço e pH. As variáveis tempo de fermentação e a 

concentração inicial de ART foram mantidas em todas as configurações de entrada. As 

demais foram combinadas entre elas de maneira que minimizassem o valor da FO. 

 A Tabela V.3 apresenta os resultados obtidos durante a investigação do número de 

entradas sobre o valor da FO. Os menores valores da FO foram obtidos com a utilização de 

4 e 5 entradas. Os resultados obtidos com 2 e 3 entradas não foram satisfatórios, 

apresentando o valor da FO acima de 0,046 para todas as combinações possíveis. Com 4 

entradas, a combinação tempo/ART/AMM/pH apresentou o melhor resultado (FO = 0,037). 

A configuração com 5 entradas apresentou o menor valor da FO (0,034), sendo escolhida 

como a configuração ideal para o sistema híbrido proposto. 
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Tabela V.3: Influência do número de entradas no valor da FO para o modelo híbrido 

Entradas FO 

Tempo, ART 0,056 
Tempo, ART, pH 0,055 

Tempo, ART, AMM 0,046 
Tempo, ART, Melaço 0,053 

Tempo, ART, pH, AMM 0,037 
Tempo, ART, pH, Melaço 0,042 

Tempo, ART, AMM, Melaço 0,039 
Tempo, ART, AMM, Melaço, pH 0,034 

 A modelagem híbrida requer, além da configuração da rede neural, a determinação 

do modelo cinético que melhor representa o processo. Os resultados apresentados no Cap. 

III referentes à modelagem fenomenológica mostrou que após o desenvolvimento das 

estratégias de modelagem foi possível a seleção de 5 modelos cinéticos. Neste capítulo, 

estes modelos serão testados com o objetivo de escolher o modelo cinético adequado ao 

processo de produção de inulinase.  

 A Tabela V.4 apresenta os resultados da escolha do melhor modelo cinético com 

relação ao valor da FO. O melhor resultado foi obtido com o emprego do modelo 4 (FO = 

0,034), sendo ele definido como o melhor modelo para representar o processo. Na Figura 

V.4 é possível visualizar a qualidade do ajuste para os modelos cinéticos na condição 

experimental com ART = 60 g.L-1, onde fica evidente que o modelo 4 representa melhor o 

processo. 

Tabela V.4: Influência do modelo cinético no valor da FO para o modelo híbrido 

Modelo  FO 

4 0,034 
15 0,075 
18 0,086 
23 0,048 
25 0,068 
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Figura V.4: Influência do modelo cinético na qualidade do ajuste do modelo híbrido 

A partir dos resultados obtidos até o momento a melhor configuração encontrada 

para o modelo híbrido foi de 8 neurônios na camada interna, 5 entradas e o modelo cinético 

que melhor representa o processo é o modelo 4, o qual é apresentado novamente na 

equação V.1. A Figura V.5 apresenta o resultado da simulação para os 7 experimentos 

usados no treinamento dos pesos da  rede neural. Em cada um dos 7 gráficos da Figura V.5 

são apresentados os valores dos coeficientes de regressão (r) para concentração celular, 

concentração de ART e concentração de produto.  
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O ajuste para o crescimento microbiano na Figura V.5 foi satisfatório nas condições 

experimentais com ART = 60 g.L-1 e com ART = 70 g.L-1, onde o valor de r foi superior a 

0,950. O pior ajuste foi verificado na condição com ART = 80 g.L-1 (r = 0,452). Nas demais 

condições experimentais o valor de r permaneceu em torno de 0,850. Os resultados obtidos 

em relação ao crescimento microbiano não são plenamente satisfatórios por duas razões 

principais. Primeiro, na equação IV.5 foi definido um peso menor para o ajuste de células, 

explicando, em partes, os resultados pouco expressivos com relação ao valor de r. Em 

segundo lugar, o balanço para células é simplificado e não prevê a fase de morte dos 

microrganismos. Sendo assim, o modelo não consegue prever a morte celular. Além disso, 

o crescimento microbiano é dependente apenas da concentração de ART. Como a 

concentração de ART atinge valores críticos antes de 24h de fermentação e, 

conseqüentemente, limitando o crescimento dos microrganismos, o modelo não consegue 

prever crescimento após esse período, explicando o fato da concentração máxima de células 

nunca atingir o valor obtido experimentalmente. Esta mesma deficiência foi observada 

durante o desenvolvimento da modelagem fenomenológica, apresentada no Cap III. 

O ajuste para o consumo de substrato da Figura V.5 mostra que o emprego do 

modelo híbrido foi eficiente na modelagem da cinética. Para todas as condições 

experimentais o coeficiente de regressão apresentou valores superiores a 0,970. A idéia 

inicial de que os parâmetros do processo são extremamente dependentes das condições de 

operação foi comprovada com o emprego do modelo híbrido. Diferente do ajuste de 

células, onde há uma dependência da concentração de substrato e dos parâmetros do 

modelo, o consumo de substrato apresenta uma dependência muito maior do conjunto de 

parâmetros do processo. Devido à habilidade das redes em estimar estes parâmetros nota-se 

uma melhora significativa no ajuste para substrato, quando comparado com a modelagem 

fenomenológica. 

 O ajuste para a formação de produto da Figura V.5 apresentou os resultados mais 

expressivos até o momento. O modelo híbrido representou bem a tendência do processo, 

além de possibilitar a obtenção de um coeficiente de regressão superior a 0,940 para todas 
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as condições experimentais. A modificação proposta no balanço para produto foi eficiente e 

conseguiu representar bem a tendência de desnaturação enzimática em algumas condições 

experimentais. Por exemplo, na condição com ART = 70 g.L-1, onde o efeito de 

desnaturação é mais pronunciado, o ajuste obtido foi excelente (r = 0,968) quando 

comparados com a modelagem fenomenológica e empírica.  Na condição experimental com 

ART = 100 g.L-1, onde ocorre a máxima produção de inulinase, foi possível obter uma boa 

aproximação para a formação de produto em termos qualitativos (ajuste visual) e 

quantitativos (r = 0,963).  

Em relação ao ajuste para produto, na modelagem fenomenológica não foi possível 

obter um bom ajuste com a modificação do balanço. Isso ocorreu, pois o termo proposto era 

somente dependente do tempo de fermentação. Assim, o modelo previa a existência da 

desnaturação mesmo em condições onde a mesma não ocorria. Com o emprego do modelo 

híbrido, onde as redes são usadas para estimar os parâmetros, este termo deixa de ser 

unicamente dependente do tempo de fermentação e passa a ser dependente também das 

entradas da rede neural, ou seja, das condições experimentais. A combinação das vantagens 

do modelo fenomenológico e das redes neurais possibilitou a obtenção de uma excelente 

representação do processo. 

Apesar do modelo híbrido apresentar a habilidade de representar melhor os dados 

experimentais, quando comparados à modelagem fenomenológica e a modelagem empírica, 

algumas limitações tornam-se evidentes. A falta de informações claras a respeito do 

processo prejudicou o ajuste para o crescimento microbiano, mesmo com a utilização de 

redes neurais para estimar os parâmetros. Por exemplo, as informações sobre a produção e 

consumo de etanol, acetato e glicerol são importantíssimas (mesmo na modelagem híbrida) 

para explicar o crescimento microbiano. Por melhor estimados que sejam os parâmetros, 

haverá sempre a limitação da concentração de substrato no meio, onde a concentração de 

ART torna-se limitante antes de 24h de fermentação. Como o modelo não leva em 

consideração os demais metabólitos, não há previsão de crescimento após esse período. No 

ajuste para o consumo de substrato e formação de produto, onde o modelo é mais 

dependente dos parâmetros, o ajuste foi excelente. 
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Figura V.5: Simulação dos resultados do treinamento do modelo híbrido 
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 A Figura V.6 apresenta os resultados referentes à validação do modelo híbrido 

empregado neste trabalho. Por razões explicadas anteriormente, o ajuste para células não 

foi satisfatório nas duas condições experimentais. O ajuste para o consumo de substrato 

apresentou foi adequado com r = 0,993 e r = 0,998 para as condições com ART = 90 g.L-1 e 

ART = 110 g.L-1, respectivamente. Na condição com ART = 90 g.L-1 o modelo não 

conseguiu prever a desnaturação sofrida pela inulinase nas últimas 12h de fermentação. 

Nos demais pontos houve uma boa representação do processo. Na condição com ART = 

110 g.L-1 o ajuste para produto foi satisfatório (r = 0,998). 
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Figura V.6: Simulação dos resultados da validação do modelo híbrido: (a) ART = 90 g.L-1 e 

(b) ART = 110 g.L-1 

 A Tabela V.5 apresenta os valores dos parâmetros cinéticos fornecidos pelas redes 

neurais para 2 condições experimentais. Esta tabela tem por objetivo mostrar a vantagem 

das redes em estimar os parâmetros do modelo e, por essa razão, foram escolhidas somente 

2 condições experimentais, uma vez que esses parâmetros mudam para cada experimento. 

As duas condições experimentais apresentadas foram selecionadas por apresentarem 

comportamentos bem distintos. Na condição com ART = 70 g.L-1 ocorre o efeito de 

desnaturação mais pronunciado e na condição com ART = 100 g.L-1 ocorre a maior 

produção da inulinase. Como os dados experimentais usados nesta dissertação foram 

determinados em intervalos regulares de 12h, os mesmos são alimentados na rede a cada 

12h de fermentação. Sendo assim, para cada condição experimental haverá seis conjuntos 

de parâmetros, conforme pode ser mais bem visualizado na Tabela V.5. 



CAP. V – MODELAGEM HÍBRIDA 
 

 76 

 Na condição com ART = 70 g.L-1 o valor de �max aumenta gradativamente para cada 

intervalo de tempo. Apesar da velocidade máxima de crescimento aumentar durante os 

intervalos, o que se verifica na prática é uma desaceleração no crescimento após 36h de 

fermentação. Isso ocorre devido às limitações de substrato e porque o valor de ks também 

aumenta gradativamente no decorrer do processo. O rendimento de substrato em células 

(Yx/s) apresenta um aumento gradativo no seu valor. Nas primeiras 24h de fermentação 

ocorre um consumo acelerado de substrato sem que haja a máxima produção de células. 

Nos períodos finais, mesmo que o crescimento praticamente não exista, o consumo de ART 

é praticamente zero, implicando em valores maiores para o parâmetro Yx/s. O fato 

interessante é o valor dos parâmetros �, � e �, os quais são parâmetros da equação de 

balanço para produto. O valor de � apresenta aumento gradativo na seu valor, atingindo o 

máximo valor no intervalo final de fermentação. O parâmetro � apresenta comportamento 

contrário, com uma diminuição gradativa no seu valor no decorrer da fermentação. O 

parâmetro � mantém-se praticamente constante em todo o intervalo. O forte efeito de 

desnaturação verificado nesta condição experimental é caracterizada pela diminuição 

gradativa do parâmetro � e pelos valores praticamente constantes de �. O parâmetro �, 

apesar de aumentar não prejudica o ajuste nos pontos finais, pois o valor de � (o qual 

multiplica �) é próximo à zero, fazendo com que esse termo seja um número baixo. 

Na condição com ART = 100 g.L-1 o valor de �max aumenta até 24h de fermentação, 

onde se verifica a maior taxa de crescimento. Após esse período ocorre uma redução 

gradativa no seu valor, devido à desaceleração de crescimento e morte dos 

microorganismos. Os parâmetros ks e Yx/s apresentaram comportamento semelhante à 

condição experimental com ART = 70 g.L-1. As maiores alterações foram verificadas nos 

parâmetros �, � e �. Na prática, esta condição experimental apresentou comportamento 

contrário ao caso anterior e das demais condições experimentais. O parâmetro � apresentou 

um acréscimo pronunciado no seu valor no decorrer das etapas de fermentação. Porém, � 

apresentou um sensível diminuição com o passar das etapas. O maior responsável pela 

característica de aumentar a produção da enzima no final da fermentação foi a diminuição 

gradativa do parâmetro �, principalmente a partir de 36h de fermentação.  
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Tabela V.5: Valores dos parâmetros  estimados pelas redes neurais no modelo híbrido 

Intervalo de 
tempo (h) 

0 � t <12 12� t <24 24� t <36 36� t <48 48� t <60 60� t <72 

ART = 70 g.L-1 
�max  (h

-1) 0,282 0,296 0,364 0,380 0,404 0,412 
ks (g.L-1) 10,899 10,615 10,720 11,694 13,413 15,112 

Yx/s  0,160 0,156 0,178 0,180 0,197 0,209 
� (U.mL-1) 4,234x10-2 6,885x10-2 0,374 0,908 3,214 7,396 
� (U.mL-1.h-1) 1,911 1,465 0,761 0,595 0,431 0,344 

� (h-1) 5,034x10-2 5,012x10-2 5,383x10-2 5,244x10-2 5,052x10-2 4,738x10-2 
ART = 100 g.L-1 

�max  (h
-1) 0,366 0,369 0,341 0,319 0,297 0,281 

ks (g.L-1) 17,059 19,224 20,053 21,243 21,680 21,930 
Yx/s  0,114 0,269 0,270 0,393 0,409 0,439 

� (U.mL-1) 0,757 3,908 5,350 11,508 13,503 15,428 
� (U.mL-1.h-1) 1,604 1,090 1,144 0,957 0,961 0,916 

� (h-1) 6,230x10-2 5,064x10-2 4,674x10-2 3,575x10-2 3,203x10-2 2,810x10-2 

V.4 CONSIDERAÇÕES 

 Este capítulo apresentou o emprego de modelos híbridos como alternativa de 

modelagem da produção de inulinase em biorreator batelada, bem como os resultados 

obtidos. As redes neurais foram usadas para estimar os parâmetros do processo e os 

modelos fenomenológicos foram usados como modelos de tendência. No primeiro 

momento foram definidos o número de neurônios internos, o número de entradas e o 

modelo cinético que melhor representou o processo. Por fim, foram apresentados os 

resultados da simulação para a melhor configuração do modelo híbrido. 

 Neste trabalho, apesar da configuração com 5 neurônios na camada intermediária 

apresentar o menor valor da FO, foram usados 8 neurônios, pois com essa configuração foi 

possível obter um conjunto de parâmetros que representasse melhor a dinâmica do 

processo. A combinação de tempo de fermentação, concentração inicial de ART, 

concentração inicial de AMM, concentração inicial de melaço e pH apresentou-se como a 

melhor configuração de entrada para a rede. O modelo de crescimento microbiano 4 foi 

definido como sendo o modelo que melhor representa o processo de produção de inulinase. 

 O emprego de modelos híbridos apresentou os melhores resultados quando 

comparados com a modelagem fenomenológica e a modelagem empírica. O ajuste obtido 
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para o crescimento microbiano não foi plenamente satisfatório, porém esse era um 

comportamento esperado devido às limitações encontradas. O modelo híbrido foi eficiente 

no ajuste para produto e substrato em todas as condições experimentais, inclusive as 

condições da validação do modelo. A utilização de redes neurais como alternativa de 

estimar parâmetros não facilmente mensuráveis ou entendidos é interessante para 

solucionar o problema de estimação. 

 Para finalizar a modelagem matemática da produção de inulinase em biorreator 

batelada o Capítulo VI apresenta uma comparação entre as alternativas de modelagem, bem 

como a evolução do trabalho.  
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CAPÍTULO VI 

COMPARAÇÃO DAS DIFERENTES TÉCNICAS DE 

MODELAGEM: MODELO FENOMENOLÓGICO, 

EMPÍRICO E HÍBRIDO. 
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VI.1 INTRODUÇÃO 

O desenvolvimento de modelos matemáticos em bioprocessos requer um cuidadoso 

estudo sobre os fenômenos envolvidos durante os experimentos. A modelagem de 

processos muito complexos e/ou cujo conhecimento é incompleto tende a ser mais eficiente 

através de redes neurais. Já em situações onde o conhecimento teórico é altamente 

consolidado, os modelos fenomenológicos tendem serem mais robustos. Os modelos 

híbridos possibilitam a utilização de todo o conhecimento sobre o assunto da maneira mais 

adequada em cada parte do modelo, além de combinar as técnicas de forma a melhor 

acomodar os objetivos e os custos de desenvolvimento. A modelagem matemática da 

produção de inulinase abordou três técnicas de modelagem distintas. 

O Cap III apresentou a modelagem fenomenológica da produção de inulinase, onde 

foi considerado o balanço de massa para as variáveis de estado. Foram abordadas três 

estratégias de modelagem, que são: escolha do modelo cinético do processo, 

desenvolvimento de um modelo de 2 fases e modificação na equação de balanço para 

produto.  

O Capítulo IV apresentou a modelagem empírica baseada no emprego de redes 

neurais como uma ferramenta do tipo “caixa-preta”, ou seja, as redes desempenharam 

apenas a tarefa de fornecer uma relação entrada/saída do processo de produção de inulinase 

em batelada. Nenhuma informação sobre o comportamento do processo foi usada durante o 

desenvolvimento da modelagem empírica.  

 O Cap V apresentou a modelagem híbrida da produção de inulinase. Os modelos 

híbridos combinaram as vantagens dos modelos fenomenológicos, os quais permitem uma 

maior extrapolação das condições de operação, com a habilidade das redes em aproximar 

fenômenos complexos e de difícil compreensão. As redes neurais foram usadas para 

estimar os parâmetros do processo e as equações de balanço foram usadas como modelos 

de tendência do mesmo. 

 A melhor técnica matemática para representar o processo é a que forneça os 

resultados mais precisos e de qualidade. Dessa forma, o Cap. VI tem por objetivo 

apresentar uma comparação entre as três técnicas de modelagem abordadas nesta 
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dissertação. Os resultados serão apresentados de forma a mostrar os avanços obtidos 

durante a realização das diversas etapas, bem como as principais vantagens e desvantagens 

de cada técnica. 

VI.2 COMPARAÇÃO QUALITATIVA DAS TÉCNICAS DE MODELAGEM 

 Após o desenvolvimento e aplicação das três técnicas de modelagem abordadas 

nessa dissertação é necessário apresentar uma comparação entre os resultados obtidos em 

cada uma das técnicas. A seguir serão apresentados os resultados para algumas condições 

experimentais, envolvendo os três modelos. Os resultados referentes ao modelo 

fenomenológico e ao modelo híbrido dizem respeito ao emprego do modelo cinético 4, 

além da modificação proposta na equação de balanço para produto, a qual leva em conta a 

desnaturação sofrida pela inulinase. O modelo empírico e a configuração da rede para o 

modelo híbrido são as mesmas apresentadas na configuração ótima em cada um dos casos. 

 A Figura VI.1 apresenta os resultados da simulação para a condição com ART = 80 

g.L-1 nas três abordagens de modelagem. O modelo empírico apresentou o melhor ajuste 

para o crescimento microbiano, consumo de substrato e formação de produto, apesar das 

RNAs não apresentar dificuldades em estimar as condições iniciais. As redes neurais 

conseguiram prever com eficiência todas as fases do crescimento microbiano. Porém, os 

modelos híbrido e fenomenológico não representaram bem o processo, possivelmente 

devido à carência de informações a cerca da produção e consumo de metabólitos primários 

e a simplificação na equação de balanço para células, desconsiderando a morte celular.  

O modelo fenomenológico não representou bem a cinética do consumo de substrato. 

O desenvolvimento de modelos fenomenológicos exige que os dados usados sejam 

representativos dos fenômenos que ocorrem durante a fermentação. Na carência de 

informações, os parâmetros do modelo não são bem estimados, implicando num ajuste 

ruim. O aspecto que chama mais a atenção na Figura VI.1 é o ajuste para a formação de 

produto. O modelo fenomenológico prevê um forte efeito de desnaturação no final da 

fermentação, apesar deste fenômeno não ser verificado experimentalmente. Como a 

modificação proposta na equação do balanço sugere é função do tempo de fermentação, o 

modelo sempre irá prever este efeito, mesmo em condições onde não ocorre. O modelo 
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híbrido apresenta uma melhor capacidade de predição, onde a modificação proposta 

apresentou melhor resultados, pois o termo não é somente dependente do tempo de 

fermentação, mas também das entradas do modelo híbrido.  
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Figura VI.1: Ajuste dos modelos fenomenológico (a), empírico (b) e híbrido (c)           

(ART = 80 g.L-1) 

 A Figura VI.2 apresenta os resultados da simulação para a condição com ART = 85 

g.L-1. O melhor ajuste para a concentração celular foi obtido empregando o modelo 

empírico, apesar dos modelos híbrido e fenomenológico apresentarem resultados 

satisfatórios, dentro das limitações dos dados experimentais. Os modelos empírico e híbrido 

apresentaram bons resultados com relação ao ajuste para consumo de substrato, 

apresentando um valor de r = 0,997. A modificação proposta na equação de balaço para 

produto apresentou bons resultados nessa condição experimental, tanto para o modelo 

híbrido quanto para o modelo fenomenológico. As RNAs apresentaram resultados 

insatisfatórios com relação ao ajuste da formação de produto. Como o número de dados 
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experimentais usados durante o treinamento das redes não foi muito grande, existe a 

dificuldade em estimar os pesos de maneira que pudesse prever a desnaturação sofrida pela 

enzima. A existência de fenômenos complexos ou difíceis de serem explicados necessita de 

uma quantidade maior de dados experimentais para poder treinar as redes de maneira 

satisfatória. Essa é uma das limitações do emprego de RNAs para a modelagem de 

bioprocessos. 
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Figura VI.2: Ajuste dos modelos fenomenológico (a), empírico (b) e híbrido (c)           

(ART = 85 g.L-1) 

 A Figura VI.3 apresenta os resultados da simulação para a condição com ART = 

100 g.L-1. Nesta condição experimental ocorre a maior produção da inulinase e, 

conseqüentemente, deseja-se que os modelos testados ajustem bem estes dados. O ajuste 

para crescimento microbiano apresentou comportamento semelhante ao observado 

anteriormente. Apesar do coeficiente de regressão para o ajuste do consumo de substrato 

ser menor no modelo híbrido em comparação com o modelo empírico, o modelo híbrido 
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apresenta um comportamento mais estável. O ajuste para a formação de produto foi melhor 

representado empregando o modelo híbrido. Comparando o ajuste dos três modelos 

percebe-se uma estabilidade maior empregando o modelo híbrido do que comparando ao 

uso exclusivo do modelo fenomenológico ou redes neurais.  
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Figura VI.3: Ajuste dos modelos fenomenológico (a), empírico (b) e híbrido (c)           

(ART = 100 g.L-1) 

A Figura VI.4 apresenta os resultados da simulação para a condição com ART = 

110 g.L-1. Esta condição experimental foi usada durante a validação dos modelos. O 

modelo fenomenológico ajustou bem a formação de produto, com um aumento nos desvios 

a partir de 36h de fermentação. O crescimento celular, apesar das limitações apresentadas, 

apresentou foi bem ajustado. As RNAs ajustaram bem o consumo de substrato e o 

crescimento celular.  O ajuste com relação a formação de produto apresentou resultados 

insatisfatórios (r = 0,623). Os melhores resultados foram obtidos com o emprego do  

modelo híbrido, o qual representou de forma satisfatória a cinética do consumo de substrato 
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e formação de produto. O crescimento celular não apresentou um ajuste insatisfatório. Os 

resultados da Figura VI.4 são muito importantes do ponto de vista da modelagem Em 

virtude da qualidade do ajuste obtido com o emprego do modelo híbrido há a possibilidade 

da utilização desse modelo no projeto de novas configurações de biorreatores ou na 

utilização do modelo como uma ferramenta de controle do processo. 
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Figura VI.4: Ajuste dos modelos fenomenológico (a), empírico (b) e híbrido (c)           

(ART = 110 g.L-1) 

VI.3 CONSIDERAÇÕES SOBRE AS TÉCNICAS DE MODELAGEM 

 A partir dos resultados apresentados para cada uma das técnicas de modelagem, é 

interessante apresentar algumas considerações importantes sobre as mesmas. Serão 

discutidos e comparados os aspectos como: grau de conhecimento teórico sobre o processo, 

quantidade de dados experimentais, qualidade dos dados experimentais e abrangência de 
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cada modelo. Uma boa discussão desses itens facilita o entendimento dos resultados 

obtidos nesse trabalho. 

 O desenvolvimento de um modelo fenomenológico requer um estudo detalhado 

sobre o conjunto de fenômenos bioquímicos e físico-químicos do processo, onde o mesmo 

sempre é governado pelas leis fundamentais. Em se tratando de processos fermentativos é 

necessário também conhecer os efeitos de interação entre microrganismo e substrato, para 

que seja possível a escolha do modelo cinético adequado para a representação do sistema. 

A escolha desse modelo cinético deve levar em conta aspectos como inibição por substrato 

ou produto e/ou efeitos de desnaturação de enzimas ou proteínas. As redes neurais, por 

outro lado, requerem um menor conhecimento teórico sobre o processo. Normalmente, as 

entradas das redes são variáveis manipuladas do processo. No caso de fermentações é 

comum usar como entradas a concentração inicial de substrato, temperatura, pH, entre 

outros. 

 Um modelo fenomenológico exige um conjunto mínimo de dados necessários de 

maneira que os mesmos consigam explicar os fenômenos envolvidos e sejam adequados 

para estimar os parâmetros do modelo. A quantidade insuficiente de dados causa uma 

grande dificuldade durante a etapa de estimação de parâmetros. As redes neurais, por outro 

lado, exigem uma grande quantidade de dados de entrada, o que por vezes acaba 

inviabilizando o seu uso. A necessidade de um grande número de dados experimentais 

reside no fato de que as redes precisam ser treinadas para que possam simular bem o 

processo. Sendo assim, é muito difícil obter bons resultados com poucos dados, mostrando 

uma das principais deficiências das redes.  

 Um outro aspecto muito importante relacionado aos dados experimentais diz 

respeito à qualidade dos mesmos. Como os modelos fenomenológicos são baseados em 

fenômenos físicos (ou seja, fenômenos reais) há a necessidade de que os dados 

experimentais sejam os mais precisos possíveis. Dados com imprecisão podem levar a 

falhas durante a estimação de parâmetros, levando o modelo proposto a não representar o 

que se deseja. A teoria das redes neurais indica que elas podem ser treinadas com dados 

contendo ruídos, uma vez que a informação é distribuída pelos vários neurônios, que por 

sua vez, apresentam uma pequena influência no resultado final. Pela lógica, quanto maior o 
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conjunto de dados de treinamento, menor será a influência dos ruídos no resultado final. No 

entanto, a eliminação dos ruídos irá melhorar o desempenho da rede e possibilitar o 

treinamento do modelo com um conjunto menor de dados. 

 De uma maneira geral, os modelos fenomenológicos permitem uma maior 

extrapolação e/ou variação nas condições de processo, pois a simples alteração nas 

condições do processo não altera os fenômenos físicos, químicos e biológicos que ocorrem 

num fermentador, por exemplo. No entanto, é importante saber como os parâmetros do 

modelo comportam-se a esta extrapolação das condições operacionais. Este comportamento 

pode ser determinado através da análise da sensitividade paramétrica. Por outro lado, as 

redes neurais são limitadas pela faixa de operação para as quais foram treinadas. Esta 

limitação é mais evidente quando a inter-relação entre as variáveis se torna mais complexa.  

 Os modelos híbridos, por sua vez, apresentam como principal vantagem à 

combinação do conhecimento dos princípios físicos para aproximar as partes explicáveis do 

processo, com as redes neurais para estimar os parâmetros não-lineares ou complexos, de 

forma a minimizar as incertezas. De uma maneira geral, os modelos híbridos necessitam de 

um número menor de dados para assimilar o comportamento do sistema, quando 

comparados com as redes neurais puras. Além disso, há uma melhora considerável na 

capacidade de extrapolação das condições operacionais com o emprego do modelo híbrido, 

devido à existência das equações de balanço que atuam como um modelo de tendência do 

processo.  

 Analisando as equações do modelo fenomenológico apresentadas no Cap III é fácil 

identificar que o consumo de ART afeta diretamente o crescimento microbiano que, 

conseqüentemente, afeta  a formação de produto associado ao crescimento. Em outras 

palavras, pela simples análise das equações do modelo é possível determinar a importância 

de determinado parâmetro ou variável de estado no processo. Ao se observar os neurônios 

de uma rede neural, seus pesos e fatores, é impossível afirmar quem afeta mais o processo, 

pois os neurônios não trazem a informação de cada variável separadamente, mas do 

resultado do somatório entre todas elas. O modelo híbrido, por sua vez, permite identificar 

com mais clareza as variáveis e/ou parâmetros que possuem maior ação sobre o processo. 
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VI.4 CONSIDERAÇÕES SOBRE O SIMULATED ANNEALING 

 O Simulated Annealing (SA) é um método estocástico de otimização que vem sendo 

amplamente usado nas mais diversas áreas do conhecimento. Dentro da engenharia de 

bioprocessos o seu emprego está restrito a problemas envolvendo a otimização dinâmica de 

biorreatores operando em batelada ou batelada alimentada (KOOKOS, 2004). Neste 

trabalho, o SA foi usado para a otimização dos parâmetros cinéticos do modelo 

fenomenológico e otimização dos pesos e bias da RNAs e do modelo híbrido. Nesta seção 

serão apresentadas algumas considerações sobre o emprego do SA para a estimação de 

parâmetros em bioprocessos.  

 No Cap. III foi apresentado o desenvolvimento da modelagem fenomenológica, 

onde o SA foi empregado para estimar os parâmetros cinéticos do modelo. O emprego do 

SA como um método de estimação de parâmetros de bioprocessos mostrou ser atrativa. No 

caso da modelagem fenomenológica, onde havia um número reduzido de parâmetros o SA 

apresentou um tempo computacional em torno de 15 segundos (INTEL Core Duo 1,66 

GHz, 1024 MB RAM), apresentando em torno de 1500 avaliações da FO, dependendo do 

modelo cinético selecionado. 

 No Cap. IV o SA foi usado para estimar os pesos e bias da RNAs, onde apresentou 

um tempo computacional de aproximadamente 45 segundos (INTEL Core Duo 1,66 GHz, 

1024 MB RAM). Cabe ressaltar que no emprego de RNAs o número de pesos a ser 

otimizado é muito maior quando comparado com a modelagem fenomenológica.   

   Cap. V o SA foi usado para estimar os pesos e bias do modelo híbrido. Nesse caso, 

o SA apresentou uma eficiência computacional menos expressiva que nos casos anteriores, 

apresentando um tempo computacional em torno de 15 minutos (INTEL Core Duo 1,66 

GHz, 1024 MB RAM), apresentando em torno de 70.000 avaliações da FO dependendo do 

modelo cinético.  

Como pode ser observado, quando se aumenta o número de parâmetros a serem 

otimizados, ou utiliza uma FO mais complexa (como é o caso do modelo híbrido) a 

eficiência computacional do método reduz drasticamente. No entanto, o elevado custo 

computacional é compensado pela robustez. Neste trabalho não é apresentada uma 
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comparação entre o SA com outros métodos de otimização. EFTAXIAS et al. (2002) 

compararam a performance do SA na estimação de parâmetros cinéticos não lineares com o 

método tradicional de Levenberg-Marquardt (L-M). Ambos os métodos foram testados em 

três modelos cinéticos diferentes aumentando progressivamente a complexidade. O método 

de L-M apresentou melhor performance na estimação de reações com poucos parâmetros 

cinéticos. O SA apresentou excelente performance conforme a complexidade do problema 

aumentou.  

Uma das principais vantagens do emprego do SA para a otimização de parâmetros 

de bioprocessos é a possibilidade de definir os limites de busca para os parâmetros 

cinéticos. Tal característica do método permite que se estipulem os limites condizentes com 

o bioprocesso em questão, impedindo a estimação de parâmetros sem significado biológico. 

Uma das dificuldades desse trabalho foi justamente definir os limites para os parâmetros, e 

uma vez que se dispunha de poucas informações sobre o comportamento cinético do 

microrganismo Kluyveromyces marxianus. 

VI.5 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 Este capítulo apresentou alguns resultados obtidos após o desenvolvimento das três 

estratégias de modelagem. Além disso, foram discutidos aspectos qualitativos de cada 

técnica, suas vantagens e desvantagens. Os resultados foram apresentados de maneira que 

permitisse a comparação entre os modelos fenomenológico, empírico e híbrido.  

 A falta de informações a respeito da produção e consumo de etanol, acetato e 

glicerol, prejudicaram o desenvolvimento de um modelo fenomenológico mais eficiente. 

Estes dados seriam importantíssimos para uma melhor estimação dos parâmetros, o que, 

conseqüentemente, implicaria numa melhor qualidade do ajuste. A alteração proposta na 

equação de balanço para produto é interessante, mas da maneira como foi colocada não 

representou bem os dados. As redes neurais, apesar de ajustar bem o consumo de 

substrato e o crescimento microbiano, não representaram bem a formação de produto. Os 

resultados obtidos evidenciaram a necessidade de uma quantidade maior de dados para o 

treinamento da rede.  
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 O modelo híbrido apresentou excelentes resultados com relação ao ajuste para 

substrato e produto. No entanto, o crescimento celular apresentou um ajuste ruim, devido às 

razões exemplificadas na discussão do modelo fenomenológico. O emprego de redes 

neurais é uma boa alternativa para estimar parâmetros não lineares e que são extremamente 

dependentes das condições de operação do processo. O resultado obtido para o ajuste de 

substrato e, principalmente, produto confirma tal afirmação. Por exemplo, o parâmetro � na 

modelagem fenomenológica foi estimado pelo SA sem ter nenhuma correlação com a 

operação do biorreator. Os resultados obtidos foram pouco satisfatórios. Na modelagem 

híbrida, este parâmetro era dependente das entradas da rede neural e os resultados foram 

melhores.  
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VII.1 CONCLUSÕES 

Este trabalho teve por objetivo o desenvolvimento da modelagem matemática da 

produção de inulinase em biorreator batelada, empregando resíduos agroindustriais como 

substratos. Foram desenvolvidas três técnicas de modelagem: modelo fenomenológico, 

modelo empírico e modelo híbrido. Dentro da modelagem fenomenológica foram 

desenvolvidas três estratégias de modelagem: na primeira foi investigada a influência de 27 

modelos cinéticos de crescimento microbiano, objetivando escolher o modelo que melhor 

representasse o processo; na segunda foi empregado um modelo de duas fases; na terceira 

foi proposta uma modificação no balanço para produto, de maneira que pudesse levar em 

consideração a desnaturação sofrida pela inulinase nos períodos finais de fermentação. Na 

modelagem empírica, baseada nas redes neurais, foi investigada a arquitetura ideal da rede 

que melhor representasse os dados experimentais. Foram testados o número de neurônios 

na camada intermediária, a melhor função de ativação e o número de entradas da rede. Na 

modelagem híbrida as redes neurais foram usadas para fornecer os parâmetros do modelo e 

as equações de balanço atuaram como modelos de tendência do processo. Na parte 

fenomenológica foi investigada a influência do modelo cinético no ajuste e na parte 

empírica foi investigada a configuração ideal da rede.  

Os resultados obtidos com o emprego da modelagem fenomenológica não foram 

satisfatórios com relação ao ajuste. Ficou evidente que a falta de dados experimentais 

referentes á produção e consumo de etanol, acetato e glicerol prejudicou a etapa de 

estimação dos parâmetros. Como o crescimento microbiano era dependente apenas da 

concentração de ART e, esta atingia valores críticos em até 24h de fermentação, o modelo 

não previa mais crescimento celular. Sendo assim, o ajuste para a concentração celular e, 

conseqüentemente, o ajuste para formação de produto na parte associada ao crescimento 

ficou prejudicado.  

A maior limitação do emprego de redes neurais é a quantidade de dados 

experimentais necessários para o treinamento da rede. Neste trabalho, onde o efeito de 

desnaturação enzimática é complexo e não há dados experimentais para elucidá-lo, 

percebeu-se a dificuldade de ajustar estes pontos. Uma maior quantidade de dados para o 
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treinamento possibilitaria um melhor ajuste. Com relação ao ajuste para a concentração 

celular e consumo de substrato as RNAs apresentaram boa performance. 

A modelagem híbrida apresentou a melhor performance neste trabalho, mostrando a 

melhor capacidade de predição quando se utiliza uma combinação de duas técnicas distintas 

de modelagem, aproveitando as principais vantagens de cada uma. As principais conclusões 

obtidas com a modelagem híbrida foram: 

• Na parte empírica, a configuração com 8 neurônios na camada intermediária 

reproduziu os melhores resultados. A combinação das entradas tempo de 

fermentação, concentração inicial de ART, concentração inicial de melaço, 

concentração inicial de AMM e pH foi definida como sendo as entradas para a rede, 

por melhorar sua performance. 

• Na parte fenomenológica, o modelo cinético 4 apresentou os melhores resultados e 

foi selecionado como o modelo representativo do processo. 

• O ajuste obtido para células no modelo híbrido não foi plenamente adequado, 

devido às limitações dos dados experimentais. No entanto, o ajuste para substrato e 

produto foi satisfatório, tanto para os experimentos usados na etapa de treinamento 

quanto na etapa de validação do modelo.  

• A modificação proposta na equação de balanço para produto apresentou uma boa 

performance, pois o parâmetro � do novo termo passou a ser dependente das 

entradas da rede neural. Assim o termo deixou de ser dependente exclusivamente do 

tempo de fermentação.  

VII.2 SUGESTÕES PARA TRABALHOS FUTUROS 

 O desenvolvimento desta dissertação, além de propiciar um incremento no 

conhecimento da modelagem de bioprocessos, abriu caminho para uma série de trabalhos 

que possam ser realizados no futuro. A seguir serão apresentadas algumas sugestões para 

trabalhos futuros: 
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• A determinação experimental do comportamento cinético da produção e consumo 

de etanol, acetato e glicerol. Além disso, é necessário identificar as causas da 

desnaturação sofrida pela inulinase em determinadas condições experimentais. 

• Usar os novos dados para estimar os parâmetros do modelo fenomenológico e 

propor uma alteração na equação de balanço. 

• Desenvolver estratégias de controle de processos, a partir do modelo matemático. 

• Desenvolver a otimização dinâmica da produção de inulinase em biorreator 

batelada alimentada, visando uma melhora na produção da enzima. 
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DADOS EXPERIMENTAIS DA PRODUÇÃO DE INULINASE EM BIORREATOR 

BATELADA 

 Os dados experimentais utilizados durante a realização da modelagem matemática foram 

obtidos a partir de TREICHEL (2004), onde foi aplicada a metodologia de planejamentos de 

experimentos para otimizar a concentração de melaço e AMM na produção de inulinase em 

biorreator batelada. Todas as fermentações foram realizadas a 36°C, aeração de 1,5 vvm e 

agitação de 300 rpm empregando a levedura Kluyveromyces marxianus NRRL Y-7571. Os dados 

experimentais foram obtidos em intervalos regulares de 12h, num período entre 0h – 72h de 

fermentação e dizem respeito à: concentração de células (X), concentração de açúcar redutor total 

(ART), atividade da inulinase (P) e pH do meio fermentativo. A seguir serão apresentadas as 

Tabelas com os resultados experimentais das 9 fermentações usadas neste trabalho de 

modelagem.  

Tabela IX.1: Dados experimentais da produção de inulinase com ART  inicial = 60 g.L-1, AMM 

= 69 g.L-1, Melaço = 200 g.L-1 

Tempo 
(h) 

pH X (g.L-1) ART (g.L-1)  P (U.mL-1) 

0,0 5,0 6,8 60,0 0,0 
12,0 5,5 14,1 13,0 265,0 
24,0 5,7 12,3 7,4 308,0 
36,0 6,2 19,3 3,2 499,0 
48,0 6,9 20,2 2,2 587,0 
60,0 5,9 19,0 1,1 699,0 
72,0 6,3 19,5 1,0 612,0 

Tabela IX.2: Dados experimentais da produção de inulinase com ART  inicial = 70 g.L-1, AMM 

= 50 g.L-1, Melaço = 250 g.L-1 

Tempo 
(h) 

pH X (g.L-1) ART (g.L-1)  P (U.mL-1) 

0,0 4,9 7,2 70,3 0,0 
12,0 5,2 14,2 10,3 238,0 
24,0 6,3 18,3 8,8 598,0 
36,0 6,5 19,2 2,1 624,0 
48,0 6,9 19,2 1,9 684,0 
60,0 7,1 18,1 1,0 523,0 
72,0 7,2 18,5 0,0 389,0 
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Tabela IX.3: Dados experimentais da produção de inulinase com ART  inicial = 80 g.L-1, AMM 

= 69 g.L-1 , Melaço = 300 g.L-1 

Tempo 
(h) 

pH X (g.L-1) ART (g.L-1)  P (U.mL-1) 

0,0 5,0 7,0 80,1 0,0 
12,0 5,2 13,2 15,2 298,0 
24,0 6,1 22,4 14,2 451,0 
36,0 7,2 23,6 8,1 654,0 
48,0 7,2 15,2 3,1 721,0 
60,0 6,9 14,3 1,1 792,0 
72,0 7,1 13,1 1,2 830,0 

Tabela IX.4: Dados experimentais da produção de inulinase com ART  inicial = 85 g.L-1, AMM 

= 80 g.L-1, Melaço = 180 g.L-1 

Tempo 
(h) 

pH X (g.L-1) ART (g.L-1)  P (U.mL-1) 

0,0 5,1 7,2 85,3 0,0 
12,0 5,8 13,1 15,2 249,0 
24,0 6,2 19,6 8,8 488,0 
36,0 6,9 22,1 2,3 658,0 
48,0 7,1 20,2 2,1 720,0 
60,0 6,9 18,3 1,0 602,0 
72,0 7,2 18,5 0,0 480,0 

Tabela IX.5: Dados experimentais da produção de inulinase com ART  inicial = 90 g.L-1, AMM 

= 101 g.L-1, Melaço = 200 g.L-1 

Tempo 
(h) 

pH X (g.L-1) ART (g.L-1)  P (U.mL-1) 

0,0 5,0 6,8 89,9 0,0 
12,0 6,3 12,3 10,2 221,0 
24,0 6,2 20,3 8,8 338,0 
36,0 7,3 21,1 3,9 499,0 
48,0 6,9 19,2 3,2 601,0 
60,0 6,4 18,3 1,0 680,0 
72,0 7,2 19,5 0,0 512,0 
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Tabela IX.6: Dados experimentais da produção de inulinase com ART  inicial = 100 g.L-1, AMM 

= 80 g.L-1, Melaço = 250 g.L-1 

Tempo 
(h) 

pH X (g.L-1) ART (g.L-1)  P (U.mL-1) 

0,0 5,0 7,1 99,6 0,0 
12,0 6,3 15,2 10,1 205,0 
24,0 6,2 25,9 9,4 541,0 
36,0 7,0 23,7 4,2 681,0 
48,0 7,1 20,5 3,3 731,0 
60,0 7,0 18,7 1,1 894,0 
72,0 7,1 18,7 1,1 1337,0 

Tabela IX.7: Dados experimentais da produção de inulinase com ART  inicial = 110 g.L-1, AMM 

= 101 g.L-1 , Melaço = 300 g.L-1 

Tempo 
(h) 

pH X (g.L-1) ART (g.L-1)  P (U.mL-1) 

0,0 5,0 7,0 110,0 0,0 
12,0 5,5 12,1 21,4 212,0 
24,0 5,8 24,3 10,2 385,0 
36,0 5,9 24,1 3,4 512,0 
48,0 6,2 18,2 2,8 654,0 
60,0 5,8 19,2 1,9 700,0 
72,0 6,1 19,4 1,5 712,0 

Tabela IX.8: Dados experimentais da produção de inulinase com ART  inicial = 120 g.L-1, AMM 

= 110 g.L-1 , Melaço = 250 g.L-1 

Tempo 
(h) 

pH X (g.L-1) ART (g.L-1)  P (U.mL-1) 

0,0 5,1 6,9 120,0 0,0 
12,0 5,5 12,9 25,4 245,0 
24,0 5,9 19,1 19,2 401,0 
36,0 6,1 21,1 10,2 500,0 
48,0 6,2 19,2 5,2 529,0 
60,0 6,3 18,3 3,1 602,0 
72,0 7,2 18,5 1,2 400,0 
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Tabela IX.9: Dados experimentais da produção de inulinase com ART  inicial = 130 g.L-1, AMM 

= 80 g.L-1, Melaço = 320 g.L-1 

Tempo 
(h) 

pH X (g.L-1) ART (g.L-1)  P (U.mL-1) 

0,0 5,0 7,1 130,0 0,0 
12,0 5,6 11,2 31,2 299,0 
24,0 6,2 18,1 21,3 426,0 
36,0 6,1 20,3 10,2 601,0 
48,0 6,9 21,2 4,5 699,0 
60,0 5,9 19,2 3,1 585,0 
72,0 6,1 18,5 2,2 501,0 

 

 

 

 

 


