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RESUMO

Os processos biotecnológicos (ou bioprocessos) tem se tornado cada vez
mais importantes sob o ponto de vista industrial nas últimas décadas, em razão não
só da necessidade de diversificação das matrizes energéticas rumo a adoção de
fontes renováveis, cujo representante absoluto é o bioetanol, mas também motivado
por um esforço em substituir toda a economia atual que é seriamente dependente
de combustíveis fósseis (não só no aspecto energético, mas também como matéria-
prima para a produção de plásticos, solventes, embalagens, etc) em uma economia
baseada na biotecnologia, em que rotas produtivas industriais são continuamente
substituídas pelas suas contrapartes baseadas em bioprocessos. Nesse sentido, o
estudo da modelagem, simulação, controle e otimização dessa classe de processos
industriais mostra-se como um importante tema de pesquisa, haja vista que os pro-
cessos biotecnológicos apresentam diversas complexidades inerentes ao fato de
que são baseados, em última análise, no metabolismo de seus micro-organismos
de trabalho, o que traduz-se em uma resposta do processo por vezes altamente
não-linear e transiente, em que o próprio produto desejado no bioprocesso apre-
senta uma ação inibitória ao metabolismo microbiano, a exemplo do que ocorre no
processo produtivo do bioetanol por meio de fermentação.

Assim, o presente trabalho objetiva documentar o desenvolvimento de uma
ferramenta orientada a equações para a modelagem e simulação de processos, ca-
paz de executar estudos de otimização e controle, e utilizá-la em casos de estudo de
otimização e controle de processos biotecnológicos, a partir de dois modelos muito
populares para a descrição do processo de produção de bioetanol in-silico (portanto,
de cunho computacional) nos regime de batelada alimentada e de fermentação con-
tínua, envolvendo dois dos mais populares micro-organismos produtores de bioeta-
nol em âmbito industrial, respectivamente: a levedura Saccharomyces cerevisiae, e
a bactéria Zymomonas mobilis.

Convém mencionar que a ferramenta não foi desenvolvida com o intuito de
rivalizar com outras ferramentas gratuitas de modelagem e simulação de processos,
tais como ASCEND, EMSO, GAMS, DAETOOLS, mas para servir de base para a
compreensão das complexidades do desenvolvimento de uma ferramenta de mo-
delagem e simulação de processos orientada a equações, ou mesmo como a base
para outra ferramenta, uma vez que o concebeu-se o projeto como um código a ser
contribuído colaborativamente pelos interessados no futuro. Nesse sentido, a ferra-
menta foi desenvolvida utilizando a linguagem computacional Python, de altíssimo
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nível, que conta com um grande ecossistema de bibliotecas que permitem que suas
capacidades sejam expandidas para os mais diversos propósitos.

Foram realizados estudos de otimização em malha aberta, utilizando rotinas
de otimização meta-heurística, e estudos de controle adotando a abordagem DRTO,
utilizando uma rotina meta-heurística como algoritmo de otimização. A escolha pe-
los métodos meta-heurísticos deu-se em função das propriedades dos mesmos de
robustez quando aplicados a problemas altamente não-lineares, a exemplo daque-
les oriundos de bioprocessos. Os resultados mostram que a ferramenta foi capaz
de desenvolver os casos de estudo desejados, entretanto fazem-se necessários al-
guns aperfeiçoamentos em sua estrutura computacional, especificamente no que
diz respeito às rotinas empregadas para a integração e resolução de problemas di-
ferenciais, que não mostraram-se robustas o suficiente para lidar com problemas
para os quais são esperadas oscilações e bifurcações nas soluções. Ainda assim,
pode-se afirmar que por ter o código aberto e uma premissa de projeto colabora-
tivo, a ferramenta desenvolvida mostrou-se promissora, e pode servir como base
para projetos futuros na área da modelagem e simulação de processos sob uma
abordagem de orientação a equações.

Palavras-chaves: Modelagem e simulação, Controle de processos, Biorreatores,
Otimização, Simuladores orientados a equações, Python
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ABSTRACT

Biotechnological processes (or bioprocesses) have become increasingly im-
portant from the industrial point of view in the last decades, due not only to the need
to diversify the energy matrices towards the adoption of renewable sources, whose
absolute representative is bioethanol, but also motivated by an effort to replace the
entire current economy that is seriously dependent on fossil fuels (not only in the en-
ergy aspect but also as raw material for the production of plastics, solvents, packag-
ing, etc.) in a biotechnology-based economy, in which industrial production routes are
continually replaced by their bioprocess-based counterparts. In this sense, the study
of modeling, simulation, control and optimization of this class of industrial processes
is an important research topic, since the biotechnological processes present several
complexities inherent to the fact that they are based, ultimately, on the metabolism
of their working microorganisms, which translates itself into a response of the pro-
cess that is sometimes highly nonlinear and transient, in which the desired product
in the bioprocess has an inhibitory action on microbial metabolism, as observed in
the production process of bioethanol through fermentation.

Thus, the present work aims to document the development of an equation-
oriented tool for modeling and simulation of processes, capable of performing opti-
mization and control studies, and to use it in case studies of optimization and control
of biotechnological processes, from two very popular models for the description of
the in-silico (hence computational-based) bioethanol production process in fed batch
and continuous fermentation regimes, involving two of the most popular bioethanol
producing micro-organisms in respectively, Saccharomyces cerevisiae yeast, and
the Zymomonas mobilis bacterium.

It should be mentioned that the tool was not developed in order to rival other
free process modeling and simulation tools, such as ASCEND, EMSO, GAMS, DAE-
TOOLS, but to serve as a basis for understanding the complexities of developing a
modeling and simulation of processes oriented to equations, or even as the basis for
another tool, since the project was conceived as a code to be contributed collabora-
tively by stakeholders in the future. In this sense, the tool was developed using the
high-level computational language Python, which has a large ecosystem of libraries
that allow its capabilities to be expanded for a variety of purposes.
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Were performed open-loop optimization using meta-heuristic optimization rou-
tines, and control studies adopting the DRTO approach, using a meta-heuristic rou-
tine as an optimization algorithm. The choice of meta-heuristic methods was based
on their properties of robustness when applied to highly non-linear problems, such
as those derived from bioprocesses. The results show that the tool was able to de-
velop the desired case studies, however, some improvements are necessary in its
computational structure, specifically with respect to the routines used for the integra-
tion and resolution of differential problems, which were not shown robust enough to
handle problems for which oscillations and bifurcations in the solutions are expected.
Nevertheless, it can be said that, because it has open source and a premise of col-
laborative design, the developed tool has shown to be promising, and can serve as
a basis for future projects in the area of   modeling and simulation of processes under
a equation-oriented approach.

Key-words: Modeling and simulation, Process control, Biorreactors, Optimization,
Equation-oriented simulators, Python
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1.1 Introdução geral

A cada dia, os chamados processos biotecnológicos tornam-se mais impor-
tantes para a sociedade moderna, seja diretamente, por meio da da fabricação de
produtos utilizados no dia-a-dia - a exemplo de alimentos, fármacos, combustíveis
- ou de maneira indireta, na qual produtos fabricados a partir de rotas tradicionais
- as quais muitas vezes não são eficientes ou ambientalmente sustentáveis - são
paulatinamente substituídos pelas suas contrapartes advindas de bioprocessos. Em
termos financeiros, estima-se que o volume dos produtos oriundos de bioprocessos
atinja o patamar de 515 bilhões de euros em 2020 (FESTEL et al., 2012).

Em razão das já mencionadas motivações econômicas acerca dos processos
biotecnológicos, bem como da complexidade inerente ao processo de desenvolvi-
mento microbiano, especialmente em cultivos descontínuos ou semidescontínuos,
o monitoramento e controle dos bioprocessos representa um tema cada vez mais
desafiador no rol dos problemas da engenharia moderna. Com o intuito de obter-se
explotação ótima de um determinado organismo produtivo em paralelo com a redu-
ção de custos operacionais e o aumento no rendimento do processo, mas ao mesmo
tempo prezando pela manutenção da qualidade do produto metabólico de interesse
e a sua consistência, é importante que exista um contínuo aprimoramento das ca-
pacidades de controle e monitoramento destes. No entanto, um grande número dos
bioprocessos ainda são operados de maneira distante do seu ótimo, principalmente
em virtude das limitações de seu monitoramento (CLEMENTSCHITSCH; BAYER,
2006; SIMUTIS; LÜBBERT, 2015).

Conforme mencionado anteriormente, em virtude das inúmeras complexida-
des intrínsecas aos bioprocessos, especialmente quando escalados à dimensões
industriais, o controle destes representa um grande desafio, configurando um im-
portante nicho de pesquisa. Uma vez que as técnicas de controle de processos
tradicionais mostram-se por vezes incapazes de resolver satisfatoriamente os pro-
blemas advindos dos bioprocessos, o controle inteligente e a computação evolutiva,
também chamada de meta-heurística (VITALIY, 2006), figuram como alternativas
para este intento. Ambas as técnicas fazem parte de um grupo de métodos que se
utiliza de paradigmas análogos àqueles utilizados pelos processos cognitivos hu-
manos, chamado de inteligência artificial (IA). Esse conjunto de métodos, utilizado
desde tarefas de otimização a identificação de processos, mostra-se robusta e bem
adequada para a modelagem, otimização e controle de bioprocessos (BAUGHMAN;
LIU, 1995; DOCHAIN, 2008; TIAN et al., 2013).

Como fruto da paulatina substituição das rotas usuais de produção de com-
modities e químicos refinados baseados por processos baseados em biotecnolo-
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gia, tem ocorrido uma mudança de paradigma em termos das margens econômicas
destes procedimentos tradicionais. Por exemplo, quando comparados a processos
para a produção de fármacos, a competitividade destes processos depende mais
do preço final dos produtos do que da proteção de patentes, o que implica que qual-
quer aumento na eficiência ou produtividade dos mesmos pode impactar fortemente
a sua rentabilidade (ROCHA et al., 2014). Neste sentido, fica clara a emergência na
busca pela busca do melhor perfil para os parâmetros operacionais de modo a ma-
ximizar a rentabilidade de um processo biotecnológico.

Uma vez que os bioprocessos empregam entidades biológicas (sejam eles
micro-organismos como um todo ou apenas estruturas especializadas, como antí-
genos ou ácidos nucleicos) como catalisadores dos processos de produção e os
produtos biotecnológicos são, em última análise, resultados de sua atividade, o
controle dessa classe de processos apresentam características específicas. O fre-
quente comportamento não-linear do metabolismo microbiano e a forte relação entre
este processo e as características ambientais e operacionais do biorreator tornam
o desenvolvimento de modelos matemáticos descritivos para bioprocessos e o pró-
prio controle do processo uma tarefa laboriosa (WANG et al., 2009; GADKAR et al.,
2005). Apesar das dificuldades inerentes a esse propósito, a otimização baseada em
modelo do processo biotecnológico tem sido objeto de várias pesquisas (BANGA
et al., 2005; OCHOA, 2016). Nesse sentido, os processos fermentativos conduzi-
dos em biorreatores do tipo batelada alimentada representam um tópico importante,
dada a utilização generalizada desta classe de reatores no campo industrial bioquí-
mico, o que pode ser explicado pela menor probabilidade de inibição por substrato
devido à sobrealimentação (quando comparado ao modo de operação em batelada
comum) e a preservação de um ambiente estéril dentro do fermentador (quando
comparado a equipamentos contínuos) (RANI; RAO, 1999).

Em um aspecto geral, o objetivo final de um bioprocesso é maximizar a produ-
tividade deste por meio da manipulação do perfil da taxa de alimentação, apesar da
possível presença de produtos inibitórios, especialmente em se tratando daqueles
processos conduzidos em batelada alimentada (PIMENTEL et al., 2015). O compor-
tamento complexo já descrito dos bioprocessos no escopo de seu controle constitui
um problema de otimização dinâmica não trivial, que exige o uso de técnicas robus-
tas capazes de encontrar uma solução viável que leve a uma produtividade ótima
em paralelo com um não aprisionamento em um ponto ótimo local, aliado a uma
demanda de esforço computacional razoável. Nesse sentido, as técnicas de compu-
tação evolutiva e meta-heurísticas representam importantes alternativas, pois esses
métodos geralmente obtêm boas soluções com tempos de computação modestos,
muito embora o caráter global da solução não possa ser garantido (ROCHA et al.,
2014).
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O monitoramento e controle dos bioprocessos apresenta desafios intrínsecos
não só no tocante à complexidade do crescimento microbiano em si, mas a própria
tarefa de mensura requer não só a implementação de uma série de sistemas senso-
res, os quais podem estar fisicamente instalados em diferentes configurações (seja
no interior do reator ou instalado externamente ao mesmo) (NAJAFPOUR, 2007),
bem como sofrerem influência de efeitos deletérios, a exemplo da dependência das
propriedades do instrumento com a temperatura, formação de co-produtos no meio
reacional, ocorrência bolhas de gás, ou outro comportamento complexo, resultando
em informação de mensura corrompida (KRAUSE et al., 2015). Nesse sentido, a uti-
lização de problemas de referência (ou benchmark, em inglês) constitui uma impor-
tante ferramenta, haja vista que por meio das condições bem estabelecidas nestes,
torna-se possível empregar técnicas de simulação para o estudo de cenários alter-
nativos, modelagem dinâmica de sistemas e controle e otimização de processos,
atividades estas que muitas vezes mostram-se proibitivas em escala de produção.
No tocante aos bioprocessos, estes problemas de referência buscam representar
as já mencionadas complexidades inerentes a esta classe de processos industriais,
nas suas diversas aplicações, a exemplo dos trabalhos de Arnell et al. (2017), Ochoa
et al. (2010), Rocha et al. (2007), Jayaraman et al. (2001), Maurer et al. (2006), entre
outros. Muito embora notáveis avanços tenham ocorrido no âmbito da modelagem e
simulação de processos biotecnológicos, incluindo-se ferramentas e metodologias
para este intento, a carência de problemas de referência reprodutíveis ainda é que
convém ser mencionado (VILLAVERDE et al., 2015; MEARS et al., 2017).

Nesse sentido, os simuladores de processo mostram-se como importantes
alternativas, tendo em vista que muitas vezes eles permitem que sejam estudados
cenários produtivos que seriam proibitivos sob o ponto de vista da segurança do pro-
cesso, ou mesmo do custo em se destinar a instalação industrial para a realização
de testes, especialmente no âmbito dos bioprocessos, nos quais frequentemente os
produtos possuem um alto valor agregado. No âmbito dos simuladores de processo,
existem duas classes de duas abordagens diferenciadas, a saber: a abordagem
sequencial-modular, em que cada uma das operações unitárias do processo é re-
solvida sequencialmente; abordagem simultânea, ou orientada a equações, em que
os modelos que descrevem as operações são unidos, formando um grande bloco
de equações, o qual é solucionado empregando técnicas computacionais adequa-
das. Embora implique em um maior esforço computacional, o uso da abordagem
simultânea possui diversas vantagens, incluindo a robustez numérica, a facilidade
de resolução de problemas não-lineares e altamente acoplados (SHACHAM et al.,
1982; PATTISON; BALDEA, 2014; KAMATH et al., 2010), fatores especialmente re-
levantes para estudos de otimização e controle de tais processos biotecnológicos,
conforme já foi mencionado.
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Diante do exposto, o presente trabalho objetiva desenvolver uma ferramenta
para modelagem e simulação de processos, a partir da abordagem de orientada a
equações. A ferramenta deve ser capaz de fornecer a estrutura básica para que o
usuário realize a declaração de seus modelos, agregue aqueles que fazem parte do
problema em estudo e proceda a solução do mesmo. Convém mencionar também
a importância de que seja possível que o usuário reutilize e estenda os modelos
definidos quando necessário. Diante dessas capacidades, essa ferramenta pode
ser utilizada em estudos de controle e otimização de processos biotecnológicos, em
que os entes microbiológicos são vistos como uma unidade ou um subprocesso que
pode ser controlado e otimizado, um tema que ainda suscita relevantes pesquisas
atualmente.

1.2 Objetivos

Na presente seção serão explanados o objetivo geral do presente estudo,
bem como os objetivos específicos nos quais o desenvolvimento do presente traba-
lho foi norteado.

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo geral do presente trabalho reside no desenvolvimento de uma fer-
ramenta de código aberto utilizando a linguagem computacional Python, por meio da
qual seja possível declarar modelos e simular processos empregando a abordagem
orientada a equações. A ferramenta será empregada em estudos de modelagem,
controle e otimização de processos biotecnológicos, a partir do exemplo dos proces-
sos produtivos de produção de bioetanol por via fermentativa, os quais mostram-se
especialmente desafiadores para essas tarefas, em razão de suas características
inerentes.

1.2.2 Objetivos específicos

A partir do objetivo geral do trabalho, definido anteriormente, podem ser es-
tabelecidos os seguintes objetivos específicos:

• Desenvolvimento de uma ferramenta para modelagem e simulação de proces-
sos orientada a equações

• Adotar uma estrutura modular para o desenvolvimento da ferramenta, de modo
que suas funções sejam compartimentalizadas
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• Realização de estudos de controle e otimização aplicados a bioprocessos, uti-
lizando a ferramenta desenvolvida

• Análise dos resultados obtidos, sob a perspectiva da funcionalidade da ferra-
menta





CAPÍTULO 2

Processos biotecnológicos
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No presente capítulo uma breve revisão acerca dos processos biotecnoló-
gicos será realizada, compreendendo desde o conceito definidor dessa importante
classe de processos industriais, bem como as estratégias constantes na literatura
para modelagem desse tipo de sistema. Em seguida, serão discutidos aspectos de
interesse que tangenciam o tema da produção de bioetanol por via fermentativa,
processo esse que consta no cerne do presente trabalho, compreendendo desde
uma breve revisão acerca da importância do mesmo, bem como estudos de sua
modelagem.

2.1 Acerca dos processos biotecnológicos de interesse industrial

2.1.1 O conceito de processo biotecnológico

Em função de sua abrangência, o conceito de biotecnologia não é apresen-
tado de maneira uniforme na literatura, contudo um ponto comum entre autores
remete às ciências que interseccionam-se para dar origem à referida disciplina: Quí-
mica, biologia, engenharia, botânica, entre outras. Conforme descreve Borzani et
al. (2001, p. VI), trata-se de um campo de trabalho em essência multidisciplinar,
que demanda a atuação sinérgica e integrada de diversos profissionais. Ainda de
acordo com os autores, embora a biotecnologia tenha assumido um papel prioritá-
rio nos esforços de pesquisa no meio científico, os processos biotecnológicos ou
bioprocessos tem sido utilizados desde a antiguidade na produção de diversos pro-
dutos, tais como o vinho, queijo, pão, entre outros. A Figura 1 mostra a interseção
entre as diferentes áreas do conhecimento para compor o domínio de estudo da
biotecnologia.

Em termos históricos, atribui-se a Karl Ereky, um engenheiro agrícola hún-
garo, a primeira definição de biotecnologia, como a “ciência e os métodos que per-
mitem a obtenção de produtos a partir de matéria-prima mediante a intervenção de
organismos vivos ”. (MALAJOVICH, 2012, p. 1) . Essa atividade, a qual assumia um
aspecto essencialmente artesanal de outrora, vai dar lugar a uma aplicação labora-
torial e industrial, implicando em diversos processos que compreendem alimentos,
combustíveis, medicamentos, dentre uma miríade de produtos obtidos a partir da
atividade de micro-organismos ou demais entes biológicos. As vendas relacionadas
ao setor biotecnológico, excetuando-se o setor farmacêutico, atingiram a quantia de
48 bilhões de euros em 2007, com um rendimento esperado de 340 bilhões de euros
em 2017, valor esse que corresponderia a cerca de 15% da venda de químicos em
escala mundial (FESTEL, 2010 apud TAKORS, 2012).
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Figura 1 – Representação esquemática da interseção entre as diversas áreas que
compõem a biotecnologia.

Fonte – Adaptado de Borzani et al. (2001)

2.1.2 Modelagem de processos biotecnológicos

Dentre os diversos tipos de modelos que utilizam relações matemáticas para
a descrição de bioprocessos, os chamados modelos mecanísticos (ou fenomenoló-
gicos) representam um ponto de bastante interesse, considerando que estes são
construídos com base nos processos incidentais do sistema. Estes constituem uma
das principais ferramentas para a descrição de sistemas de interesse, oferecendo
diversas vantagens como capacidade de extrapolação e controle de processo, fo-
mentando assim atividades de planejamento de experimentos, bem como a determi-
nação de quais variáveis críticas do processo devem ser monitoradas e controladas
com minúcia (FERNANDES et al., 2013). Baseados em princípios determinísticos,
tais modelos permitem que, a partir de condições iniciais estabelecidas em torno
dos ditos processos incidentais (as variáveis do modelo), estados futuro do pre-
sente sistema sejam preditos, incorporando relações matemáticas entre entradas
do processo (variáveis críticas) e saídas (concentração de produtos e atributos de
qualidade dos mesmos) (GERNAEY et al., 2010; FERNANDES et al., 2013). Tais
modelos, juntamente com os empíricos (caixa-preta), compõe a chamada classe de
modelo baseados em relações matemáticas. Somam-se a essa classe de modelos
os estatísticos, e os qualitativos (CRAVEN et al., 2013). Contudo, conforme já foi
mencionado, os modelos matemáticos – e em especial os mecanísticos – oferecem
diversas vantagens como capacidade de extrapolação e controle de processo, fo-
mentando assim atividades de planejamento de experimentos, bem como a determi-
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nação de quais variáveis críticas do processo devem ser monitoradas e controladas
com minúcia (FERNANDES et al., 2013).

De acordo com (GERNAEY et al., 2010), os modelos mecanísticos para pro-
cessos fermentativos e biocatalíticos são desenvolvidos através de balanços de
massa, quantidade de movimento e energia, acrescidos de relações constitutivas
apropriadas para a representação dos mecanismos intrínsecos, a exemplo das ex-
pressões cinéticas para a representação do comportamento dinâmico do processo.
Por sua vez, os modelos mecanísticos são classificados à depender da abordagem
utilizada na formulação do modelo, ou mais especificamente na maneira com que
o comportamento celular é descrito. Várias abordagens estão disponíveis para a
descrição matemática dos processos biológicos, que podem ser classificados em
termos da descrição das propriedades individuais de células ou subpopulações mi-
crobianas - segregadas, para as quais as propriedades individuais são contabiliza-
das e não segregadas, para as quais um comportamento médio é considerado para
toda a população - e no que se refere ao nível de detalhe para a composição da
biomassa - estruturado, para o qual o material biológico é examinado entre vários
componentes e não-estruturados, para o qual a biomassa é combinada em um único
termo macroscópico (GERNAEY et al., 2010; FERNANDES et al., 2013). Essa clas-
sificação é representada esquematicamente na Figura 2.

Figura 2 – Representação esquemática dos tipos de modelos mecanísticos utiliza-
dos na descrição dos processos biotecnológicos, destacando a diferença
entre cada um deles

Fonte – Adaptado de Fernandes et al. (2011), Gernaey et al. (2010).
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Quanto à abordagem utilizada na descrição da natureza da biomassa celular,
os modelos podem ser classificados como estruturados, para os quais esta é com-
posta por múltiplos componentes (por exemplo, proteínas, membrana celular, etc) e
não-estruturados, para os quais a biomassa celular é aglutinada em um termo único.
Os modelos não-estruturados não consideram os processos intracelulares e relacio-
nam implicitamente às mudanças na fisiologia celular com o ambiente (FREDRICK-
SON, 1976 apud CRAVEN et al., 2013), e baseiam-se na hipótese de crescimento
balanceado, a qual postula que durante o crescimento celular, a concentração de
metabólitos internos estão em estado quasi-estacionário, exibindo uma taxa líquida
de conversão nula (PROVOST; BASTIN, 2004 apud CRAVEN et al., 2013). Por ou-
tro lado, os modelos estruturados são mais complexos, uma vez que incorporam um
conhecimento bioquímico incidental ao descrever a biomassa celular em termos de
compartimentos que se diferenciam físico e quimicamente, cujas interações são ex-
pressas por equações estequiométricas que consideram diversas rotas metabólicas
ou expressões de taxas cinéticas (CRAVEN et al., 2013).

Quanto à consideração da heterogeneidade celular, os modelos podem ser
classificados como não-segregados, para os quais o estabelecimento de subpopu-
lações de micro-organismos não é considerada, e apenas um comportamento “mé-
dio”é descrito, ou segregados, para os quais considera-se que a população microbi-
ana exibe uma compartimentalização em termos de subpopulações com comporta-
mentos heterogêneos entre si. Os modelos não-segregados baseiam-se em uma re-
presentação média do comportamento celular, utilizando uma variável concentrada,
como a quantidade de biomassa por unidade de volume, para a descrição de toda
a população de micro-organismos, conforme apresentado nos trabalhos de Craven
et al. (2013) e Gernaey et al. (2010). Em contrapartida, os modelos segregados con-
sideram os efeitos de variação entre as células no que tange às suas propriedades,
em contraste com a consideração de um comportamento médio adotado para os
modelos não-segregados.

Entre as classes de modelos mencionadas anteriormente, existem os gru-
pos intermediários. Os modelos não-estruturados e não-segregados representam a
abordagem mais simples dentre os modelos mecanísticos para a descrição de bio-
processos, de modo que nenhum mecanismo cinético intracelular é adotado, e ape-
nas as entradas e saídas são consideradas, bem como assume-se que a biomassa
está uniformemente distribuída ao longo do sistema. (MENDESA et al., 2011a; GER-
NAEY et al., 2010; MENDESA et al., 2011b).

Modelos estruturados e não-segregados representam uma importante classe
de modelos mecanísticos, descrevendo a biomassa celular em termos de diversas
variáveis (metabólitos, membrana celular, organelas, etc), valendo-se no entanto da
premissa de que essa distribuição da biomassa é a mesma para toda a população
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celular. Apesar das limitações dessa classe de modelos, no trabalho de Royle et al.
(2013) o autor menciona importantes trabalhos desenvolvidos a partir desta ferra-
menta, destacando a sua utilidade na análise de dados e otimização de processos
biotecnológicos.

Os modelos chamados de segregados e não-estruturados descrevem as sub-
populações de micro-organismos existentes em uma cultura, sem contudo analisar
os detalhes do seu metabolismo celular. Contudo, em se tratando do cultivo de um
único organismo, estes subgrupos expressam as diferentes fases do desenvolvi-
mento celular, sendo necessária a existência de uma variável descritiva no modelo
afim de quantificar a transição entre as subpopulações. Assim, torna-se virtualmente
impossível a predição da dinâmica de um micro-organismo isolado utilizando um mo-
delo segregado e não-estruturado (GERNAEY et al., 2010).

Por fim, os modelos chamados de segregados e estruturados apresentam um
elevado grau de complexidade, uma vez que a distribuição de uma ou mais variá-
veis intracelulares é considerada, bem como ocorre a divisão dos micro-organismos
em subpopulações (MENDESA et al., 2011b) A utilização desta classe de modelos
permite que seja obtido um nível apreciável de realismo na descrição dos bioproces-
ses, especialmente se o histórico pregresso individual das células torna-se foco de
análise, a exemplo da consideração os efeitos cumulativos de desnutrição celular du-
rante processos do tipo batelada alimentada, ou a estabilidade de micro-organismos
contendo plasmídeos para a produção de proteínas recombinantes, conforme des-
crito no trabalho de Lapin et al. (2006).

2.2 Produção de bioetanol por via fermentativa

2.2.1 Introdução

A crescente demanda por fontes de energia tem liderado a sociedade mo-
derna em busca contínua de processos mais eficientes, bem como uma pesquisa
apreciável sobre alternativas de produção. A matriz energética atual, baseada prin-
cipalmente nos combustíveis fósseis, foi gradualmente substituída por um novo pa-
radigma, que depende de muitas fontes sustentáveis, como o uso de energia solar,
eólica, hidrotermal e biomassa, entre muitas alternativas. Essas fontes emergentes
têm uma característica ecológica e podem ajudar a mitigar os problemas ambientais
decorrentes da utilização da matriz energética atual, como a liberação de grandes
quantidades de dióxido de carbono e outros poluentes para a atmosfera, potenci-
alizando o problema do efeito-estufa, bem como a poluição do ar e a chuva ácida
(FREITAS et al., 2017).
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Entre muitos biocombustíveis, o bioetanol representa uma alternativa impor-
tante para a substituição do combustível fóssil, considerando-se o biocombustível
mais utilizado para o transporte mundial (BALAT, 2011). Os Estados Unidos e o
Brasil representam os maiores produtores de bioetanol do mundo, representando
aproximadamente 85% da produção global do produto (POPP et al., 2014). No en-
tanto, é importante destacar a implementação de um programa governamental de
incentivo de fontes de energia alternativas através da utilização do bioetanol, cha-
mado Programa Nacional de Álcool (PROALCOOL), em 1975 (MAYER et al., 2015),
levando o país a um cenário de vanguarda na tecnologia atual de produção de bioe-
tanol. Esta fonte de combustível, obtida apor meio de um processo de fermentação
realizado por vários micro-organismos, dentre os quais sem dúvida a Saccharomy-
ces cerevisiae aparece como a plataforma de produção biotecnológica mais comum,
tem também na multiplicidade de matérias-primas para sua obtenção uma vantagem
notável. O bioetanol pode ser obtido a partir de matérias-primas contendo sacarose,
amido, resíduos agroindustriais em geral ou mesmo fontes alternativas, tais como
biomassa oriunda de algas (BALAT, 2011; VOHRA et al., 2014; BAEYENS et al.,
2015; CHEN et al., 2015a). De acordo com Demirbas (2008), combustíveis base-
ados em biomassa ou biocombustíveis, tais como o bioetanol, oferecem diversas
vantagens sobre combustíveis baseados no petróleo, a exemplo da grande disponi-
bilidade de matérias primas, caráter amigável ao meio ambiente, são biodegradáveis
e contribuem para o desenvolvimento econômico em termos da substituição de ro-
tas produtivas tradicionais por aquelas baseadas em biotecnologia, dentre outros
pontos de mérito.

Desde a crise do petróleo em 1970, a pesquisa e desenvolvimento de rotas
de produção de bioetanol mais eficientes tem sido constante, tal como a utilização
de biomassa lignocelulósica, à despeito de um curto período de redução do óleo
cru durante as décadas de 80 e 90 (BAI et al., 2008). O Brasil e os Estados Unidos
figuram como os dois maiores produtores mundiais de etanol, sendo responsáveis
por cerca de 85% da produção mundial (RFA, 2017). Como fruto de um novo ci-
clo de aumento no preço das fontes energéticas baseadas no petróleo nos últimos
anos, há um estímulo na adoção de fontes energéticas alternativas, dentre as quais
convém destacar a bioenergia, a qual mostra-se cada vez mais como uma alterna-
tiva viável em países emergentes, devido a condições climáticas favoráveis, uma
relativa grande quantidade de áreas disponíveis para o cultivo de matérias-primas,
implicando em um consequente custo reduzido - em termos relativos - na produção
de biomassa (WICKE et al.; SMEETS et al., 2011, 2007 apud EIJCK et al., 2014).

Grande parte do bioetanol produzido mundialmente pode ser caracterizado
como um biocombustível de primeira geração, obtido diretamente a partir de matérias-
primas vegetais, as quais apresentam a imediata desvantagem de demandarem
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áreas agricultáveis as quais poderiam ser utilizadas no cultivo de alimentos para a
provisão da população mundial. A produção mundial em grande escala do bioetanol
seja dependente de insumos obtidos diretamente por meio da agricultura, a exem-
plo da sacarose presente na cana-de-açúcar no Brasil, ou do amido presente no
milho, nos Estados Unidos, os já referidos dois maiores produtores mundiais deste
combustível (GUPTA; VERMA, 2015). Uma alternativa às matérias-primas que de-
mandam a utilização de áreas agricultáveis é a substituição pelo chamado bioetanol
de segunda geração, o qual baseia-se na utilização de materiais residuais lignocelu-
lósicos, especialmente resíduos da agroindústria, para produção do biocombustível
por meio da ação de enzimas especializadas.

No trabalho de Khatiwada et al. (2016), os autores apresentam uma análise
técnico-econômica acerca da utilização de plantas de produção de bioetanol mo-
dernas que contam com a capacidade de alternar entre a utilização do bagaço e
resíduos agro-industriais da cana-de-açúcar na obtenção de bioeletricidade ou na
utilização deste material na obtenção de bioetanol por meio do processo de segunda
geração (2G). Convém mencionar, a análise realizada por Khatiwada et al. tomou
os dados de regiões produtoras de cana-de-açúcar e indústrias localizada em São
Paulo (SP), estudando cenários que consideram a exportação do bioetanol 2G para
a União Européia, bem como o consumo no mercado interno deste. De acordo com
os autores, a implementação total da rota e segunda geração nas instalações in-
dustriais só é justificada para cenários específicos de preços de exportação desse
combustível, uma vez que para valores inferiores, esse processo mostra-se con-
traproducente, e para preços de eletricidade que excedam certo patamar, torna-se
vantajosa a conversão integral da utilização do material lignocelulósico a produção
de bioeletricidade.

Nos trabalhos de Koppram et al. (2014), Eijck et al. (2014), Gupta & Verma
(2015), os autores discutem diversas dificuldades inerentes ao processo de produ-
ção de bioetanol de segunda geração (os quais estão relacionados com a dispen-
diosa etapa de pré-tratamento da biomassa), aquelas relativas à transferência de
massa para altas cargas de sólidos, bem como o fato de que esta consiste em
uma tecnologia ainda em desenvolvimento. Especialistas indiquem que no futuro
os recursos atualmente alocados na pesquisa e desenvolvimento ligados à produ-
ção de bioetanol de primeira geração serão alocados paulatinamente na produção
deste baseada em tecnologias de segunda geração (ADITIYA et al., 2016). Contudo,
atualmente a matriz baseada na tecnologia predecessora ainda é muito utilizada,
especialmente no Brasil, uma vez que a produção local de bioetanol é baseada
na cana-de-açúcar e não implica em restrições severas na cadeia produtiva das
matérias-primas alimentícias, bem como a existência de um mercado interno bem
estabelecido e o incipiente incentivo no investimento nas tecnologias de produção
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baseadas em matérias-primas lignocelulósicas (SALLES-FILHO et al., 2017).

2.2.2 Aspectos operacionais importantes no processo de produção de eta-
nol

Na presente seção, serão discutidos brevemente alguns dos aspectos opera-
cionais importantes no processo de produção do bioetanol por meio da fermentação
de matérias-primas pelos micro-organismos de trabalho. Essa análise compreende
desde parâmetros de upstream tais como a natureza da matéria-prima, a escolha
do micro-organismo fermentador,até downstream, nas etapas de processamento do
biocombustível produzido por meio de destilação.

2.2.2.1 Escolha da matéria-prima

Em linhas gerais, a biomassa que serve como matéria prima para a produção
de bioetanol, fonte de carboidratos fermentescíveis, pode ser classificada em três
categorias abrangentes: fontes ricas em açúcares simples, a exemplo da cana-de-
açúcar, sorgo sacarino, frutas, entre outros; materiais amiláceos, a exemplo do milho,
trigo, arroz, batata e o malte; materiais lignocelulósicos, categoria na qual figuram os
exemplos dos resíduos vegetais tais como aparas de madeira, folhas, caule, bagaço
oriundo do processamento de alguns cultivares, entre outros (BALAT; BALAT, 2009;
ZABED et al., 2017).

A escolha da matéria-prima traz grandes implicações acerca das etapas de
processamento necessárias para o processo fermentativo em si, uma vez que a utili-
zação de fontes ricas em amido implica na necessidade da disponibilização dos açú-
cares fermentescíveis a partir do amido, ocorrendo por meio da sacarificação deste
último (AWG-ADENI et al., 2013). De maneira semelhante, o emprego de materiais
lignocelulósicos como matéria-prima demanda etapas preliminares de natureza quí-
mica, física, biológica ou a associação destas com vistas a desestruturar a complexa
estrutura da celulose em açúcares fermentescíveis (CHEN; FU, 2016; SINDHU et
al., 2016). Incluem-se nessa categoria as pesquisas que versam sobre a utilização
de resíduos alimentares para a produção de bioetanol, conforme apresentado nos
trabalhos de Kiran & Liu (2015), Han et al. (2019), Loizidou et al. (2017). No trabalho
de (ZABED et al., 2017), os autores apresentam extensivamente uma relação de di-
versas matérias-primas para a produção deste biocombustível, relacionando-as com
sua produtividade e aspectos relevantes que outros trabalhos apontam acerca das
mesmas.

Convém mencionar que embora a utilização de cultivares com alto teor de
açúcares fermentescíveis, a exemplo da cana-de-açúcar, torna-se paulatinamente
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vista como contraproducente, uma vez que os problemas oriundos da necessidade
de implementar o cultivo dessas plantas em vastas extensões de terra, especial-
mente na esfera ambiental (GOLDEMBERG et al., 2008). Isso contrapõe-se ao fato
de essa matéria-prima não demandar as etapas de processamento prévio obser-
vadas nas fontes amiláceas e lignocelulósicas, implicando em menores custos de
operação e implementação da estrutura industrial.

2.2.2.2 Escolha dos micro-organismos de trabalho

Conforme já foi mencionado, considerando que a produção do bioetanol é
fruto do metabolismo microbiano (a exemplo de outros produtos de processos bio-
tecnológicos), o emprego de certos agentes microbiológicos nesse intento implicará
diretamente na resposta obtida para o bioprocesso. Diversos micro-organismos po-
dem ser utilizados com esse propósito, tais como a levedura Saccharomyces cerevi-
siae (a qual desponta como a plataforma biológica mais tradicional para a produção
de bioetanol por via fermentativa), as bactérias Zymmomonas mobilis, Lactobacillus
fermentum, entre outras (ELSHAGHABEE et al., 2016; AZHAR et al., 2017; LIAO
et al., 2016). De acordo com o trabalho de Liao et al. (2016), a despeito do micro-
organismo escolhido, há o desafio em comum a todos que consiste no aumento
das rotas metabólicas de assimilação de carbono por parte destes, concentrando
o fluxo metabólico destas cadeias de reações químicas intra-celulares na obtenção
do produto de interesse, sejam estas rotas disponíveis naturalmente ou concebidas
artificialmente.

Conforme apresentado no trabalho de (MIELENZ, 2001) e Liao et al. (2016),
a aplicação de técnicas genômicas para o aprimoramento contínuo do metabolismo
microbiano com o fim último de potencializar a produção de bioetanol representa um
importante tópico de estudo, haja vista que a grande quantidade de entes biológicos
viáveis para essa tarefa permite que não só açúcares simples sejam processados,
como outros constituintes da biomassa, a exemplo da celulose e hemicelulose. As-
sim, o organismo produtor de bioetanol ideal seria capaz de fermentar todos os tipos
de açúcares advindos da biomassa, exibindo grande resistência aos monômeros de
lignina, acetatos e outros produtos inibitórios, produzindo uma combinação sinergís-
tica de enzimas celulolíticas, necessárias para a completa hidrólise da celulose a
partir da matéria-prima (MIELENZ, 2001).

2.2.2.3 Parâmetros físico-químicos

Diversos parâmetros físico-químicos exibem grande importância na perfor-
mance do processo produtivo do bioetanol. Uma vez que este produto é obtido a
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partir do metabolismo dos micro-organismos de trabalho, é natural que as caracte-
rísticas ambientais que afetam este último impliquem diretamente na produtividade
do processo fermentativo.

O aumento na concentração de substrato (ou, em termos simples, açúcares
fermentescíveis) implica diretamente no aumento da taxa de fermentação. Contudo,
uma concentração excessiva deste pode implicar em uma estabilização da taxa de
fermentação, uma vez que nesse cenário, a concentração de substrato ultrapassa
a taxa de absorção das células microbianas. Geralmente, a concentração típica de
açúcares utilizada é de cerca de 150 g L−1 (AZHAR et al., 2017; ZHANG et al., 2015).

O valor do potencial hidrogeniônico (pH) do meio fermentativo também exibe
influência na produção do etanol, considerando que esta característica afeta a taxa
de contaminação bacteriana, o crescimento celular, a taxa de fermentação e a de
formação de produtos. A permeabilidade de certos nutrientes essenciais no meio
intra-celular é influenciado pela concentração do íon hidrônio (H3O+) no meio fer-
mentativo (ou em outras palavras, pelo pH). A faixa de pH ótimo para a produção
de bioetanol por meio da Saccharomyces cerevisiae é de 4 a 5 (ZABED et al., 2014;
ZABED et al., 2017). De maneira semelhante, a taxa de agitação exibe a mesma re-
lação com o controle da permeabilidade dos nutrientes através da membrana celular,
bem como a excreção do bioetanol do ambiente intra-celular para o meio fermenta-
tivo; no entanto, o excesso de agitação pode comprometer o metabolismo celular,
ou mesmo danificar fisicamente a célula. A taxa de agitação tipicamente empregada
para a fermentação por meio de leveduras é de 150 a 200 rpm (ZABED et al., 2014).

Outro importante aspecto para a produção do bioetanol por meio da ação
dos micro-organismos é a temperatura, uma vez que esse parâmetro exibe uma
grande influência nas atividades metabólicas destes organismos. Contudo, há uma
temperatura máxima, a partir da qual o aumento neste parâmetro implica no com-
prometimento dos processos biológicos intracelulares, culminando na morte celular.
Assim, a temperatura ideal para a produção de bioetanol em um processo fermenta-
tivo está relacionada diretamente a natureza do micro-organismo de trabalho. Tipica-
mente, para os processos que se valem da utilização do Saccharomyces cerevisiae,
a temperatura é mantida entre 28 e 30 ◦C, e para a fermentação utilizando K. mar-
xianus, em 42 ◦C (AZHAR et al., 2017; ZABED et al., 2017). Convém mencionar
que temperaturas ligeiramente superiores são reportadas para os processos pro-
dutivos baseados em células de micro-organismos imobilizadas, o que acredita-se
estar relacionado com a transferência de calor entre a superfície particular e o meio
intra-celular (LIU; SHEN, 2008 apud ZABED et al., 2017).



CAPÍTULO 3

Otimização e controle aplicados a processos
biotecnológicos utilizando técnicas

meta-heurísticas
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No presente capítulo, serão discutidos os princípios acerca da otimização de
processos biotecnológicos a partir da utilização de algoritmos estocásticos, ou meta-
heurísticos. Conforme será discutido ao longo deste capítulo, esta classe de técnicas
utilizadas para a otimização de problemas apresenta diversas características que
vão ao encontro das propriedades intrínsecas aos bioprocessos. Inicialmente, será
apresentada uma breve discussão acerca do monitoramento e controle dos biopro-
cessos, aspectos cruciais para exequibilidade destes no âmbito industrial, os quais
apresentam complexidades em virtude das características inerentes aos bioproces-
sos. Em seguida, será apresentada uma revisão do referencial teórico acerca da
otimização de bioprocessos, com ênfase na utilização de técnicas meta-heurísticas
com este propósito. Por fim, serão discutidos os problemas de otimização de alta
dimensionalidade, os quais representam um importante aspecto das práticas atuais
de controle e otimização de processos industriais.

3.1 Monitoramento e controle dos bioprocessos

Com o passar dos anos, os processos biotecnológicos tem sido empregados
cada vez mais amplamente na indústria, em razão e diversas razões, dentre as quais
podem ser citadas o aumento da qualidade e rentabilidade dos produtos, mudan-
ças na estrutura legislativa em torno do sistema produtivo, entre outros (DOCHAIN,
2008; FESTEL et al., 2012). No entanto, em razão das características intrínsecas
a esta classe de processos, surgem diversos desafios para o controle e otimiza-
ção destes. Em última análise, isso deve-se ao fato de que os micro-organismos
(cerne dos processos biotecnológicos) apresentam um comportamento complexo e,
portanto, sua modelagem acurada torna-se uma tarefa não trivial, implicando tam-
bém na dificuldade da reprodutibilidade de experimentos. Como implicação dessa
complexidade, pode-se mencionar o fato de que os conjuntos de parâmetros e confi-
gurações do modelos de bioprocessos podem sofrer grandes modificações durante
o tempo, as quais podem ser consequência de mudanças metabólicas na biomassa
(por exemplo, modificações na morfologia celular, implicando em uma variação reo-
lógica do sistema) ou mesmo a nível genético. Outra dificuldade reside na ausência
de sensores adequados ao monitoramento de processos biotecnológicos, especial-
mente no que tange a propriedades cruciais para o entendimento do funcionamento
interno das entidades biológicas, as quais frequentemente são analisadas em labo-
ratório, possuindo um elevado custo de aquisição e manutenção (DOCHAIN, 2008;
NAJAFPOUR, 2007).

Face às dificuldades descritas anteriormente, percebe-se que o desenvolvi-
mento de sistemas de controle e otimização aplicados a sistemas biotecnológicos
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depende fortemente de estratégias para o monitoramento destes. Diversos traba-
lhos enfatizam as vantagens de um monitoramento em tempo real dos bioproces-
sos – a exemplo de Havlik et al. (2013), Dietzsch et al. (2013), Freitas & Andrade
(2015), Sommeregger et al. (2017), entre outros – e ressaltam a sua implicação di-
reta em seu rendimento, produtividade e confiabilidade por meio de um arranjo de
controle adequado, valendo-se desta estrutura de monitoramento. Nesse sentido, a
análise do posicionamento dos sensores de monitoramento, a estrutura física des-
tes e seu método de medição são aspectos determinantes para o acurado controle
dos resultados obtidos com os bioprocessos. Essa busca pela reprodutibilidade e
um controle adequado pelo processo têm como grande expoente a subárea da bi-
otecnologia ligada a produção de fármacos, uma vez que a indústria farmacêutica
intrinsecamente volta-se de maneira constante a busca por procedimentos inovado-
res com vistas a maximização do rendimento de produto e sua qualidade.

Com esse intento, diversos procedimentos oriundos de agências reguladoras
foram desenvolvidas com vistas a garantir esses resultados desejáveis, dentre as
quais podemos mencionar como exemplo relevante a iniciativa PAT (Process Analy-
tical Technology, ou tecnologia analítica de processo) do FDA (United States Food
and Drug Administration), iniciativa esta que foi seguida imediatamente pelas agên-
cias análogas européia e japonesa, respectivamente, EMEA e MHLW (GNOTH et
al., 2007; SIMON et al., 2015). Uma vez que os já mencionados princípios biotecno-
lógicos são comuns a outros tipos de processos, tais como o tratamento de resíduos,
indústria alimentícia, bem como a produção de biocombustíveis (tendo na produção
de etanol por via fermentativa o exemplo mais icônico desta), os procedimentos ne-
cessários para a obtenção dos desejáveis resultados para a indústria de fármacos
é transferida naturalmente para estas outras subáreas da biotecnologia. Em linhas
gerais, a iniciativa PAT reside na análise da implicação dos parâmetros de processo
críticos (CPP, do inglês critical process parameters) nos atributos de qualidade críti-
cos (CQA, do inglês critical quality atributes), monitorando os CPP ao longo de toda
a estrutura produtiva (FREITAS; ANDRADE, 2015). Na Figura 3, a implementação
do PAT é representada esquematicamente por meio de um processo cíclico.

Em termos da configuração física dos sensores aplicados ao monitoramento
de bioprocessos, estes podem ser classificados como ex-situ ou de mensura indi-
reta, no qual o material é retirado diretamente do meio reacional e transportado para
uma estrutura externa para a medição das propriedades de interesse; in-situ ou de
medida direta, no qual a medida é realizada a partir da amostragem no próprio meio
reacional. Os sensores também podem ser dispostos a partir de uma configuração
híbrida, em combinação dessas duas classes, por exemplo em que o elemento sen-
sor está localizado externamente ao meio reacional entretanto a amostra é retirada
diretamente do meio reacional (SIMON et al., 2015; FREITAS; ANDRADE, 2015;
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Figura 3 – Representação esquemática do processo cíclico e contínuo de implemen-
tação do PAT.

Fonte – Adaptado de Gnoth et al. (2007).

CHRISTIAN et al., 2018). Na Figura 4, exemplos de diferentes configurações são
representadas esquematicamente.

Figura 4 – Representação esquemática de algumas das diferentes configurações
possíveis para a aplicação de sensores para o monitoramento de biopro-
cessos.

Fonte – Adaptado de Najafpour (2007).

Por outro lado, os sensores podem também serem classificados em termos
do mecanismo de mensura. Nesse sentido, os referidos elementos de mensura po-
dem ser classificados em: métodos ópticos, dentre cujas aplicações podemos desta-
car as técnicas espectroscópicas (FTIR, MIR, NIR, Raman, etc); métodos eletroquí-
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micos, referidos como uma das técnicas comuns para o sensoriamento dos pro-
cessos biotecnológicos, baseados na transferência de carga de um eletrodo para o
meio de amostragem; métodos baseados em análise separativa, cujas aplicações
de destaque são a análise da fase gasosa do bioerreator e/ou a fase líquida do
meio reacional, por meio de técnicas como a cromatografia gasosa (GC), espectros-
copia de massa (MS) ou cromatografia líquida de alta performance (HLPC) Freitas
& Andrade (2015), Zhao et al. (2015), Harms et al. (2002). Convém mencionar que
frequentemente múltiplos sensores são empregados, inclusive como entrada para
modelos que relacionam diversas medidas em prol de um resultado de uma outra
propriedade de interesse. Por exemplo, a partir dos dados de pH e teor de um meta-
bólito de interesse, podem ser inferidos valores de NADH, uma grandeza intracelular
que de outra forma teria a sua mensura direta dificultada. Esses “sensores virtuais”
são chamados de soft-sensors (ou software-sensors) (LUTTMANN et al., 2012). Na
Figura 5, uma representação de uma estrutura de monitoramento e controle de um
bioprocesso estabelecida a partir da utilização simultânea de diversos tipos de sen-
sores pode ser visualizada, a qual representa esquematicamente uma malha de
controle fechada.

Figura 5 – Representação esquemática de uma estrutura de monitoramento e con-
trole de um processo biotecnológico, a partir de uma multitude de senso-
res diferentes.

Fonte – Adaptado de Zhao et al. (2015).
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3.2 Otimização de bioprocessos utilizando técnicas meta-heurísticas

Conforme já foi descrito anteriormente, os bioprocessos apresentam uma
série de características intrínsecas a sua classe. Nesse sentido, estes processos
podem ser bastante beneficiados em termos da sua viabilidade econômica, contro-
labilidade e segurança por meio de sua otimização. Esta tem sido empregada em
aplicações relacionadas a processos biotecnológicos no âmbito da identificação de
parâmetros cinéticos reacionais, resolução de problemas de otimização dinâmica
em processos conduzidos no regime de batelada (ou batelada alimentada), no pla-
nejamento de plantas integradas, de sistemas de controle baseados em otimização,
em estudos de condições operacionais ótimas (OCHOA et al., 2009; BANGA et al.,
2005; JABARIVELISDEH; WALDHERR, 2016).

Em síntese, a otimização pode ser definida pela busca de uma solução que
minimize ou maximize uma determinada função de custo (relacionada direta ou indi-
retamente ao processo em tela), também chamada de função objetivo, atendendo a
um conjunto de restrições quando este é determinado. Matematicamente, este pode
ser definido conforme mostram as Equações 1-5, a seguir. O significado dos termos
apresentados nas referidas equações é apresentado na Tabela 1.

min J (u, x, p̃, f , c, t) (1)

seja:

f ( p̃, u, x, t) = 0 (2)

ḟ ( p̃, u, t) = 0 (3)

p̃(u, x, t) = 0 (4)

sujeito a:

c(u, t) = 0 (5)

Em termos matemáticos, as abordagens para o tratamento do problema de
otimização podem ser divididas entre determinísticas, em que se utilizam operações
específicas em termos da escolha conjuntos-solução candidatos e sua implicação
no resultado da função objetivo; estocástica, na qual são empregadas operações de
natureza randômica, em paralelo às implicações da escolha dos conjuntos-solução
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Tabela 1 – Representação matemática dos termos utilizados na definição de um pro-
blema de otimização, e seu significado.

Termo Significado

J Função objetivo a ser minimizada
f Modelo matemático do processo
ḟ Equações diferenciais que definem o modelo
c Restrições para a otimização dos parâmetros
p̃ Relações constitutivas que definem os parâmetros
u Variáveis a serem otimizadas
x Variáveis de estado do modelo
t Tempo (para modelos dinâmicos)

como empregadas nas abordagens determinísticas. No que tange aos bioprocessos,
suas características de não linearidade, grande número de variáveis nos conjuntos-
solução e frequente ocorrência de funções-objetivo multimodais acarretam em uma
performance superior para as técnicas estocásticas em termos da sua taxa de con-
vergência e menor complexidade em sua implementação, quando comparadas com
as suas variantes determinísticas (BANGA et al., 2005; OCHOA et al., 2009; ROCHA
et al., 2014; JABARIVELISDEH; WALDHERR, 2016; OCHOA, 2016).

Sob a luz dos processos biotecnológicos, o desafio consiste no controle de
um processo produtivo para seu estado ótimo a fim de que seja atingida sua má-
xima produtividade com o menor custo possível. Recentemente o foco dos estudos
acerca da aplicação de abordagens de engenharia de processos na otimização de
bioprocessos ainda tem consistido na otimização dinâmica (ou controle ótimo em
malha aberta), especialmente em processos conduzidos em batelada alimentada,
nos quais a taxa de alimentação de substrato consiste na principal variável manipu-
lada (ROCHA et al., 2014; BANGA et al., 2005); não obstante, diversos trabalhos
tem apontado a importância de empregar técnicas de otimização e controle mais
robustas, a exemplo do controle por modelo não linear, ou NMPC, do inglês Non-
linear Model Predictive Control (Ochoa et al. (2010), Pantano et al. (2017)); análise
de fluxo dinâmica, ou DFBA, do inglês Dynamic Flux Balance Analysis (Nikdel et al.
(2018), Chowdhury et al. (2014)); otimização e baseada em sistemas fuzzy (Wang
et al. (2014), Márquez-Vera et al. (2018), Davidson (2018)), entre outras.

Os bioprocessos apresentam características intrínsecas que os diferenciam
de outros processos químicos, especialmente no que tange ao grau de complexi-
dade em termos dos modelos utilizados em sua descrição. Conforme já foi discutido
nas seções anteriores, as características inerentes aos processos biotecnológicos
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(comportamento dinâmico e frequentemente não linear, inibição por parte de pro-
dutos e subprodutos, entre outros) implicam em dificuldades para as técnicas clás-
sicas para a otimização global destes, de modo que as meta-heurísticas figuram
como alternativas notáveis para tal objetivo. Apesar de técnicas analíticas para oti-
mização de bioprocessos serem utilizadas em casos mais simples, estas tornam-se
excessivamente complexa quando o número de variáveis de estado e controle au-
menta, de modo que as abordagens numéricas apresentam-se como candidatas
fiáveis para a tarefa. Dentre essas, as abordagens estocásticas – a exemplo das
técnicas evolutivas e meta-heurísticas – destacam-se em razão das já menciona-
das características de facilidade de implementação, taxa de convergência e relativa
boa performance em problemas envolvendo funções multimodais (ROCHA et al.,
2014). Nesse sentido, serão relatados a seguir alguns exemplos de utilização des-
tas referidas técnicas na otimização de processos biotecnológicos, contudo sem a
pretensão de esgotar a multitude de referências disponíveis na literatura.

No trabalho de Egea et al. (2007), os autores apresentam um estudo acerca
da utilização da meta-heurística de busca por dispersão aplicada a problemas dentre
os quais destacam-se a estimação de parâmetros de um problema de rotas meta-
bólicas e a síntese de uma planta de tratamento de esgotos. Os referidos tópicos
estudados correspondem a problemas de referência, apresentados nos trabalhos
de (MOLES et al., 2003b) e (MOLES et al., 2003a), respectivamente. Convém men-
cionar que o estudo da estrutura genética e da expressão de proteínas nos micro-
organismos de trabalho (respectivamente, a genômica e proteômica), a exemplo do
que pode ser visto no trabalho de Egea et al. (2007) e outros que serão citados dora-
vante, representam importantes ferramentas para a otimização de bioprocessos em
termos de sua produtividade. Somam-se a essas técnicas a utilização de fluidodinâ-
mica computacional, que permite a análise da influência de determinadas configura-
ções operacionais na reologia dos biorreatores, bem como uma maior compreensão
da transferência de massa e energia durante o processo (WANG et al., 2009).

No trabalho de Yüzgeç et al. (2009), os autores apresentam a aplicação de
uma estratégia baseada em algoritmos genéticos para a otimização de um processo
em batelada-alimentada para produção de biomassa e outros produtos celulares a
partir do micro-organismo Saccharomyces cerevisiae, contudo buscando minimizar
a formação de etanol como subproduto indesejável, uma vez que esse comprome-
teria a qualidade e quantidade final dos produtos desejados ao fim do cultivo. Para
esse intento, os autores ressaltam a importância de manter a taxa de crescimento
próxima ao seu valor crítico, avaliando os perfis determinados para as variáveis ma-
nipuladas por meio da otimização em biorreatores em escala industrial, incluindo
fontes de perturbação características deste bioprocesso tipicamente encontradas
no âmbito industrial. Os resultados obtidos endossam a robustez da meta-heurística
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aplicada para o controle do processo em tela.

O trabalho de Ochoa et al. (2009) apresenta a implementação de um algo-
ritmo estocástico para otimização de bioprocessos, baseados no comportamento
observado em moléculas em solução, chamado de têmpera paralela inspirada em
moléculas. O desempenho da meta-heurística implementada pelos autores foi ava-
liada por meio de sua aplicação em dois casos de estudo, a otimização dinâmica de
um processo em batelada alimentada utilizando perfis de alimentação não lineares
baseados em funções cossenoidais, e a identificação dos parâmetros cinéticos re-
ferentes a um modelo do processo de produção de bioetanol. A rotina desenvolvida
teve seus resultados comparados a meta-heurísticas clássicas como o SA (KIRKPA-
TRICK et al., 1983) (do inglês simulated annealing, ou recozimento simulado) e GA
(do inglês genetic algorithm, ou algoritmo genético), tendo sido obtidos resultados
superiores para a implementação apresentada neste trabalho. Convém mencionar
que analisando o algoritmo desenvolvido quanto às bases de seu funcionamento,
este se assemelha a uma versão modificada da rotina de otimização por PSO (KEN-
NEDY; EBERHART, 1995) (do inglês particle swarm optimization, ou enxame de
partículas) acrescida do critério de aceitação de Metropolis (METROPOLIS et al.,
1953) para as novas soluções no processo iterativo.

No trabalho de Egea et al. (2010), os autores apresentam um estudo acerca
da utilização de uma meta-heurística baseada na busca por dispersão, chamada
pelos autores de evolutionary algorithm for complex-process optimization, ou algo-
ritmo evolutivo para otimização de processos complexos. A técnica baseia-se prin-
cipalmente na implementação de operadores para combinação de soluções candi-
datas baseadas em hiper-retângulos, e na atualização da população de soluções
candidatas por meio de uma estratégia desenvolvida no referido trabalho. Os au-
tores avaliaram o desempenho da meta-heurística por eles desenvolvida por meio
de dois problemas de referência, a síntese de uma planta de tratamento de esgo-
tos real (MOLES et al., 2003a) e a secagem de placas de celulose embebidas com
ácido ascórbico (BANGA; SINGH, 1994). Quando comparados a outros algoritmos
de meta-heurística, a rotina desenvolvida pelos autores apresentou resultados com-
petitivos para os problemas em tela.

O trabalho de Rocha et al. (2014) apresenta um estudo acerca da otimização
de quatro diferentes processos biotecnológicos em batelada-alimentada na forma
de problemas de referência: obtenção de uma proteína recombinante por meio do
cultivo de E. Coli (ROCHA; FERREIRA, 2002; ROCHA et al., 2004); produção de
etanol por meio do cultivo de Saccahromyces Cerevisiae (CHEN; HWANG, 1990);
produção de anticorpos monoclonais por meio de hibridoma (ROUBOS et al., 1999);
desenvolvimento de esquemas otimizados de controle para a produção induzida
de proteínas heterólogas em bactérias (LEE; RAMIREZ, 1994). Tal estudo dá-se
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por meio da aplicação de três meta-heurísticas bastante referenciadas na literatura,
algoritmos genéticos (HOLLAND et al., 1992) (GA, do inglês Genetic Algorithm),
evolução diferencial (STORN; PRICE, 1997) (DE, do inglês Differential Evolution)
e otimização por enxame de partículas (KENNEDY; EBERHART, 1995) (PSO, do
inglês Particle Swarm Optimization). O autores relatam que a evolução diferencial
utilizando a variante aleatória na mutação das soluções candidatas exibiu os me-
lhores resultados para todos os casos de estudo, com resultados pouco superiores
à técnica GA. Por fim, os autores discutem brevemente acerca da natureza gulosa
(em inglês, greedy) das meta-heurísticas representa um obstáculo para seu desem-
penho, enfatizando a necessidade de que se estabeleça um balanceamento entre
este comportamento e a preservação da diversidade nas soluções candidatas (ou,
em outras palavras, sua aleatoriedade), o que é referenciado por outros autores
como a ponderação entre explotação e exploração do espaço de busca no decorrer
da otimização, ou ainda entre a busca local e global neste.

No trabalho de Zain et al. (2018b), os autores apresentam uma aplicação do
algoritmo de busca por retrocesso (BSA, do inglês backtracking search algorithm), o
qual é referido como uma evolução da meta-heurística de evolução diferencial, que
por sua vez como uma técnica robusta e eficiente na otimização de problemas no
âmbito dos processos biotecnológicos. De acordo com os autores, a meta-heurística
de BSA realiza um balanceamento entre busca local e global, aliado a um menor nú-
mero de parâmetros de controle (apenas um), ainda que apresente desvantagens
quanto a taxa de convergência e precisão. No trabalho, estes comparam o desempe-
nho do BSA com quatro meta-heurísticas, escolhidas em razão de suas caracterís-
ticas de interesse: a estratégia de adaptação da evolução de matriz de covariância
(HANSEN; OSTERMEIER, 2001) (CMAES, do inglês covariance matrix adaptation
evolution strategy), que é apresentada como uma técnica recente de inteligência de
enxame, com boa taxa de convergência global; otimização por colônias de abelhas
artificiais (KARABOGA; BASTURK, 2007) (ABC, do inglês artificial bee colony), re-
ferida como uma técnica de inteligência de enxame amplamente utilizada, apresen-
tando resultados promissores em problemas variados; algoritmo de algas artificias
(UYMAZ et al., 2015) (AAA, do inglês artificial algae algorithm), apresentada como
a evolução das meta-heurísticas modernas baseadas em inteligência de enxame;
evolução diferencial, referida como uma técnica bem estabelecida no campo da oti-
mização de problemas de fermentação do tipo batelada-alimentada. Os estudos de
caso utilizados pelos autores na comparação das meta-heurísticas correspondem
a diversos problemas de referência de fermentação em batelada alimentada, com-
preendendo diversos aspectos da aplicação em âmbito industrial dos mesmos: pro-
dução de etanol por meio de Saccharomyces cerevisiae (CHEN; HWANG, 1990);
produção induzida de proteínas heterólogas em bactérias recombinantes (LEE; RA-
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MIREZ, 1994); produção de penicilina (BANGA et al., 2005); estágios do tratamento
de efluentes da indústria vinícola por meio de lagoas aeradas em escala piloto (MON-
TALVO et al., 2010); fermentação metanogênica a partir do lodo encontrado na fra-
ção sólida de esgotos, um problema estendido pelos autores a partir do trabalho
original de (SOSNOWSKI et al., 2008). A partir dos resultados, os autores relatam
que para o problema cuja solução é do tipo não limitada, referente à produção de
proteínas heterólogas, o desempenho das meta-heurísticas analisadas foi seme-
lhante. De modo geral, para os outros problemas de referência, nos quais constam
limitações para os parâmetros a serem otimizados, o BSA apresentou os melhores
resultados.

A otimização multiobjetivo também figura como um tópico de interesse no âm-
bito dos bioprocessos. No trabalho de Zain et al. (2018a), os autores apresentam
uma meta-heurística implementada a partir do algoritmo de otimização por enxame
de partículas especialmente desenvolvida para problemas multiobjetivo (chamado
de M-MOPSO, do inglês Modified Multi-Objective Particle Swarm Optimization), con-
siderando também as deficiências do referido algoritmo quando estendido a proble-
mas de alta dimensionalidade e na atenção às restrições nas variáveis de decisão
do problema. O algoritmo desenvolvido teve seu desempenho analisado por meio
de problemas de referência no âmbito de bioprocessos e tratamento tumoral, a sa-
ber: produção de lisina por meio de fermentação (OHNO et al., 1976), objetivando
maximizar a produtividade específica (g L−1 h−1) em termos do produto, bem como
o rendimento percentual do processo em termos do reagente; produção induzida
de proteínas heterólogas em bactérias recombinantes (LEE; RAMIREZ, 1994), bus-
cando maximizar a produção de proteínas em paralelo à minimização da quantidade
de indutor alimentada no birreator; modelo para tratamento quimioterápico a tumo-
res (PILLIS; RADUNSKAYA, 2003), no qual o intento é de reduzir a concentração de
células cancerosas e o volume de medicação fornecida ao paciente. Com o objetivo
de fornecer meios para a comparação do M-MOPSO com outros algoritmos, o de-
sempenho deste também foi avaliado a partir dos problemas de teste referidos como
de grande dificuldade (CF1-CF10) referentes ao Congress of Evolutionary Compu-
tation 2009 (CEC2009) (ZHANG et al., 2008). Os resultados mostram que para os
problemas de referência do CEC2009, o M-MOPSO apresentou no geral resultados
melhores em comparação as outras meta-heurísticas avaliadas, exceto para duas
das dez funções avaliadas (CF1 e CF10), para as quais figurou como o segundo
melhor algoritmo. Quanto aos problemas de referência correspondentes aos biopro-
cessos, o M-MOPSO obteve uma frente de Pareto rivalizável com o algoritmo mais
bem sucedido para o primeiro problema, e um desempenho indistinto dos demais
para o segundo, entretanto os autores ressalvam que a rotina por eles desenvolvida
obteve uma maior abrangência em sua frente de Pareto. Em termos do problema
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de tratamento tumoral, um comportamento semelhante ao observado no segundo
problema de fermentação (produção induzida de proteínas heterólogas) foi obtido,
para três diferentes cenários de tratamento quimioterápicos avaliados.

3.3 Problemas de otimização de alta dimensionalidade

Os problemas de otimização de alta dimensionalidade (POAD) e suas ca-
racterísticas intrínsecas constituem um dos ramos de maior interesse no âmbito do
estudo de meta-heurísticas, especialmente no que concerne problemas em domí-
nio contínuo, conforme descreve LaTorre et al. (2015). Face à crescente integração
material e energética observada em geral nos processos industriais, aliada a um
significativo incremento no grau de automação destes, o estudo sistemático de sua
otimização invariavelmente conta com um grau de complexidade significativo, o qual
pode ser traduzido na dimensão do problema matemático intrínseco, ou seja, em
sua dimensionalidade. A seguir, serão brevemente discutidas três características
bastante importantes para o estudo da otimização de funções: a modalidade, sepa-
rabilidade e dimensionalidade. Convém mencionar que as referidas propriedades
matemáticas mostram-se bastante determinantes no desempenho da resolução de
problemas de otimização, independente de sua escala, entretanto quando estes são
escalados à alta dimensionalidade, essas características podem afetar de maneira
significativa o desempenho de algumas meta-heurísticas.

3.3.1 Características matemáticas dos problemas de otimização

A modalidade refere-se a existência ou não de múltiplos picos ou vales no
gráfico funcional de uma função em termos de suas variáveis, característica essa
que representa um desafio ao desempenho das técnicas meta-heurísticas, haja vista
que estas podem reter o desenvolvimento das soluções ao longo das iterações do
algoritmo, levando a solução a ficar retida em pontos de ótimo locais, ao invés atingir
o ótimo global (MUKHOPADHYAY; DAS, 2016; JAMIL; YANG, 2013; CHANG, 2015).
Quando uma função apresenta apenas um ponto ótimo, diz-se que esta é unimodal.
Quando estão presentes mais de um destes, a função é referida como multimodal.

Na Figura 6, são representados graficamente os valores obtidos para uma
função unimodal, cujo ponto de mínimo global correspondem a f (x1,x2) = 0 para
(0,0). É possível perceber que o comportamento da função é bastante diverso da-
quele representado nas Figuras 7 e 8, nas quais são representados graficamente
os valores obtidos para funções multimodais, de modo a ilustrar a complexidade
envolvida na otimização de modelos de processos biotecnológicos.
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Figura 6 – Representação gráfica da forma da função sphere (esfera), ilustrando a
aparência gráfica de uma função unimodal. A referida função matemática
possui apenas um mínimo global.

Fonte – Adaptado de Surjhanovic & Bingham (2013).

Figura 7 – Representação gráfica da forma da função holder table (mesa de su-
porte), ilustrando a complexidade inerente à otimização de funções multi-
modais. A referida função matemática possui diversos pontos de mínimo
local e quatro pontos de mínimos globais.

Fonte – Adaptado de Surjhanovic & Bingham (2013).
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Figura 8 – Representação gráfica da forma da função egg holder (caixa de ovos),
ilustrando a complexidade inerente à otimização de funções multimodais.
A referida função matemática possui diversos pontos de mínimo local e
um mínimo global.

Fonte – Adaptado de Surjhanovic & Bingham (2013).

Acerca das Figuras 6 e 7, convém mencionar que a existência de diversos
“picos” (ou “vales”) na topografia funcional – característica essa que corresponde à
modalidade – representa um obstáculo ao desempenho do algoritmo de busca, uma
vez que existe uma tendência que estes fiquem “presos” nestes locais, e não consi-
gam encontrar os pontos de máximo ou mínimos globais. Posteriormente, na Figura
8, uma função ainda mais complexa sob o ponto de vista da otimização é mostrada,
a função eggholder. Ambas estas funções tem o seu comportamento conhecido e
são utilizadas como problemas de referência (ou benchmark) de algoritmos de oti-
mização.

À medida que aumentam-se o número de variáveis de decisão do problema
de otimização, além do incremento exponencial no esforço computacional, observa-
se uma deterioração no desempenho dos mesmos, um conceito introduzido no tra-
balho de Bellman (1957), chamado de maldição da dimensionalidade (BERGH; EN-
GELBRECHT, 2004; WANG et al., 2011; HUANG; MOHAN, 2006; WANG et al.,
2013). Este conceito compreende dois aspectos: um referente à deterioração da
capacidade das soluções inicias geradas pelo algoritmo se aproximarem da região
de ótimo, uma região definida como uma hiperesfera que circunda o ponto de ótimo
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global no espaço-solução do problema; e a natureza mutável de algumas funções,
que podem apresentar características diferentes quando são expandidas para um
número superior de dimensões, a exemplo da função de Rosenbrock, que é uni-
modal para duas dimensões, tornando-se multimodal a medida que esta é ampli-
ada para um número superior de dimensões (BERGH; ENGELBRECHT, 2004; LI et
al., 2013; SHANG; QIU, 2006). Diversos autores classificam os problemas de otimi-
zação como de baixa-dimensionalidade quando o número de variáveis de decisão
nestes é igual ou inferior a uma centena (WANG et al., 2013; CHEN et al., 2015b;
MAHDAVI et al., 2015), e de alta dimensionalidade quando este número é superior
ao referido patamar.

Considerando o conceito de maldição da dimensionalidade, uma representa-
ção esquemática do princípio do referido conceito pode ser visualizada na Figura 9.
Em termos de um espaço euclidiano {x ∀ x ⊆ Rn}, imagina-se uma hiperesfera que
circunda a região do ótimo global, chamada de região de otimalidade, e um hiper-
cubo representando o espaço de busca, e a razão de seus volumes definida como
r. Para um espaço de baixa dimensionalidade, o valor de r é próximo à unidade,
valor este que vai se distanciando, culminando em valores diminutos para números
elevados no número de dimensões (ou variáveis de decisão no problema em tela).
Conforme descrito em Bergh & Engelbrecht (2004), a medida que aumenta a dimen-
sionalidade do problema, a probabilidade de que as soluções candidatas geradas
por um algoritmo estocástico por meio de uma distribuição uniformemente aleato-
rizada, incorra na referida hiperesfera que circunda o ponto de ótimo global são
determinadas por r, e vão decrescendo, explicando a deterioração no desempenho
do algoritmo.

Figura 9 – Representação gráfica da maldição da dimensionalidade.

Fonte – Adaptado de Keogh & Mueen (2017).

Outro importante conceito no estudo das características das funções as quais
deseja-se analisar sob o aspecto da otimização consiste na separabilidade. Esse
conceito representa a dificuldade inerente à otimização da função em tela, uma vez
que este remete a interdependência entre as variáveis funcionais (GODA, 2013;
MUKHOPADHYAY; DAS, 2016; JAMIL; YANG, 2013). Conforme descrevem Mukho-
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padhyay & Das (2016) e Jamil & Yang (2013), as funções ditas completamente sepa-
ráveis podem ser otimizadas a partir de n processos de otimização independentes,
correspondendo ao somatório de contribuições individuais para cada função univa-
riável, sendo n a dimensionalidade da referida função. De acordo com os autores,
essas afirmações podem ser representadas matematicamente por meio das Equa-
ções 6 e 7.

∂ f (x̄)
∂xi

= g (xi) h (x̄) ∀ i ∈ {1, 2, . . . , n} (6)

f (x̄) =
n

∑
i=1

fi (xi) (7)

Nas Equações 6 e 7, os termos x̄, xi, f , fi e n representam respectivamente
o conjunto de variáveis para o qual a função é definida, a i-ésima variável deste
conjunto, a função a ser otimizada (definida em termos de x̄), a i-ésima função que
compõe a função global (definida em termos de xi), e a dimensionalidade da função
f (x̄).

3.3.2 Breve revisão da literatura acerca do tema

Abaixo, serão discutidos alguns trabalhos que se debruçam sobre o tema
da utilização de meta-heurísticas em problemas de otimização de alta dimensionali-
dade, em termos das principais conclusões estabelecidas pelos autores, e aspectos
importantes suscitados por estes para a compreensão do tema.

No trabalho de Mahdavi et al. (2015), os autores relatam que as meta-heurísticas
desenvolvidas para problemas de otimização global podem ser divididas em duas
grandes categorias: algoritmos de co-evolução cooperativa, baseados na estratégia
de decomposição dos problemas em subcomponentes a partir da redução dimen-
sional, utilizando-se do paradigma de dividir para conquistar; algoritmos baseados
em métodos de não-decomposição, os quais resolvem os problemas de otimização
de grande dimensionalidade como um todo, empregando operadores específicos
ou combinações com métodos alternativos para a exploração de espaços de busca
complexos. Os autores ressaltam a importância da utilização de técnicas eficientes
para a otimização de funções não-separáveis ou parcialmente não-separáveis, nas
quais ocorre uma forte interação entre algumas (ou todas) das variáveis de decisão
do problema. Também salienta-se a necessidade de avaliar o desempenho de meta-
heurísticas dedicadas a problemas de alta dimensionalidade em problemas oriundos
de aplicações reais, ao invés de limitar a sua análise a problemas de referência.
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Em Chen et al. (2015b), os autores apresentam análises acerca da influência
da dimensionalidade dos problemas de otimização e o desempenho dos algoritmos
em tela, para duas meta-heurísticas bastante populares na literatura especializada:
a evolução diferencial (DE) e a otimização por enxame de partículas (PSO). Como
conclusão de seu estudo, os autores apontam que tempo de convergência parece
crescer linearmente com o aumento da população. Segundo os autores, o simples
aumento populacional não torna os mecanismos de busca capazes de um desem-
penho satisfatório em problemas de alta dimensionalidade, uma vez que utilizando
os mecanismos básicos do PSO e DE, estes convergirão prematuramente em um
hiperplano de dimensionalidade inferior ao espaço de busca global, afetando a con-
vergência dos algoritmos.

No trabalho de Yang et al. (2007), duas implementações modificada da meta-
heurística clássica de evolução diferencial são apresentadas, chamadas de evolu-
ção diferencial com coevolução cooperativa (DECC, do inglês Differential Evolution
with Cooperative Coevolution). De acordo com os autores, esta implementação visa
tratar da escalabilidade dos algoritmos derivados de evolução diferencial aplicados
a problemas de alta dimensionalidade, utilizando princípios de coevolução coope-
rativa baseados na estratégia de decomposição do problema em subcomponentes,
os quais são otimizados separadamente e então combinados. O primeiro algoritmo
implementado pelos autores, chamado de DEEC-I, baseia-se na otimização dos sub-
componentes obtidos a partir da subdivisão do problema principal, a atribuição de
um peso para cada um destes subcomponentes na reconstrução da solução para o
problema principal, e a posterior otimização destes pesos; o DEEC-II baseia-se em
um princípio mais simples, em que um subcomponente é escolhido aleatoriamente,
e otimizado, e por fim os subcomponentes são combinados no conjunto solução para
o problema principal. Os algoritmos foram avaliados a partir de problemas de refe-
rência, Suganthan et al. (2005), e resultados obtidos mostram que o desempenho
dos dois algoritmos foi bastante próximo, com alguma vantagem para o DEEC-I.

De maneira semelhante, no trabalho de Omidvar et al. (2014) os autores apre-
sentam uma estratégia para a decomposição automática do conjunto de variáveis
de decisão do problema aliada à coevolução cooperativa, chamada de agrupamento
diferencial, obtido a partir da definição matemática de funções aditivamente sepa-
ráveis. No referido trabalho, consta também uma análise das diferentes categorias
de estratégias para a decomposição do problema de otimização. De acordo com
o trabalho de Omidvar et al. (2014), os resultados obtidos indicam que o método
de agrupamento diferencial permite uma melhor escalabilidade de meta-heurísticas
aplicadas a problemas de alta dimensionalidade, e que esta estratégia de decom-
posição possibilita que as contribuições individuais de cada subcomponente sejam
quantificadas em termos do valor global da função objetivo.
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Alguns autores adotam a estratégia de aprendizado baseado em oposição
(OBL, do inglês Opposition-Based Learning), – classificada como técnica de não-
decomposição, de acordo com a classificação apresentada em Mahdavi et al. (2015)
– para o aumento da taxa de convergência. No trabalho de Wang et al. (2011), os
autores empregam a referida estratégia para expandir a meta-heurística de evolução
diferencial. o desempenho da rotina implementada foi comparado ao de outras meta-
heurísticas frente a uma série de problemas de referência, apresentadas em (TANG
et al., 2007; HERRERA; LOZANO, 2009; HERRERA et al., 2010), tendo sido obtidos
valores que demonstram que esta é no geral superior ou equivalente às demais
meta-heurísticas avaliadas. Entretanto, para alguns problemas de teste específicos,
o algoritmo apresentou dificuldades na busca pelo ótimo global.

No trabalho de Wang et al. (2013), os autores tratam do problema da alta
demanda computacional e dificuldades inerentes aos problemas de otimização de
alta-dimensionalidade por meio da paralelização dos cálculos na meta-heurística
de evolução diferencial, acrescida de aprendizado baseado em oposição (OBL) e
uma estratégia de ajuste adaptativo dos parâmetros do algoritmo. Em seu trabalho,
Wang et al. direcionaram o processamento numérico para a unidade de processa-
mento gráfico (GPU, do inglês Graph Processing Unit) do computador, explorando a
sua capacidade de execução de cálculos em paralelo. Os resultados obtidos pelos
autores, a partir das funções de referência apresentadas em Herrera et al. (2010),
indicam que o algoritmo apresentou performance superior à versão canônica da
meta-heurística, e que a estratégia de OBL mostrou-se significativa para o resultado.
Os autores ainda ressaltam que seus experimentos demonstraram que o aumento
populacional implicou em uma melhora significativa na taxa de convergência, fator
importante para problemas de alta-dimensionalidade.

Outros autores tratam do problema inerente aos problemas de otimização de
alta dimensionalidade no tocante à sua demanda computacional, e as estratégias
para a minimização desta. No trabalho de Olguin-Carbajal et al. (2013), os autores
empregam uma técnica de não-decomposição baseada em busca local, combinada
com uma estratégia para minimizar a população utilizada pela meta-heurística de
evolução diferencial, chamada de micro-população (ou µ-população, como por ve-
zes a abordagens é referida na literatura especializada), a qual se baseia na ma-
nutenção de um número reduzido de soluções candidatas que são constantemente
substituídas por novas soluções aleatoriamente obtidas a partir das restrições para
as variáveis de decisão do problema, com o intuito de evitar a convergência prema-
tura da rotina em mínimos locais. Os resultados obtidos por Olguin-Carbajal et al.,
obtidos a partir de problemas de referência de alta dimensionalidade apresentados
em Herrera et al. (2010), indicam que o algoritmo por eles desenvolvido mostrou-
se superior ao algoritmo canônico de evolução diferencial. Uma estratégia seme-
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lhante àquela adotada por Olguin-Carbajal et al. (2013) é apresentada no trabalho
de Huang & Mohan (2006), nos quais os autores apresentam uma meta-heurística
baseada em otimização por enxame de partículas chamada de µPSO, nos quais é
mantida uma diminuta população de 5 soluções candidatas, e quando ocorre estag-
nação destas ou a convergência a um conjunto solução para o qual o valor da função
objetivo é pior, emprega-se uma estratégia de repulsão destas utilizando princípios
da Lei de Coulomb. Os resultados obtidos apontam para uma performance superior
ao algoritmo canônico do PSO. Contudo, convém mencionar que os resultados fo-
ram obtidos a partir do estudo de apenas quatro problemas de referência escalados
para 1000 dimensões, que não representam em si toda a complexidade inerente
aos problemas de otimização de alta dimensionalidade.

No trabalho de LaTorre et al. (2015), os autores apresentam uma extensiva
análise de diversos algoritmos (meta-heurísticas e também rotinas determinísticas)
utilizados para a resolução de problemas de otimização de alta dimensionalidade,
avaliando sua performance frente a problemas de referência coletados em Li et al.
(2013), Tang et al. (2010), Herrera et al. (2010). Em sua obra, LaTorre et al. con-
cluem que o algoritmo MOS-CEC2013 apresentou melhor performance em geral
para os problemas analisados, entretanto este se mostrou incapaz de determinar
o ótimo global para problemas específicos. Os autores ainda enfatizam que a par-
tir dos resultados de sua análise, é possível perceber que os algoritmos formam
grupos, nos quais diversos deles apresentam performances semelhantes para pro-
blemas em específico. Uma consideração semelhante quanto às meta-heurísticas já
é descrita no trabalho de Gandomi et al. (2013), no qual os autores mencionam que
em razão de sua concepção residir na heurística, não existe uma técnica que seja
universalmente superior, de modo que sua performance está condicionada ao pro-
blema a ser avaliado. Uma vez que o algoritmo MOS-CEC2013 consiste em uma
composição dinâmica adaptativa de diversas meta-heurísticas que são aplicadas,
faz sentido referido como superior em termos de performance no levantamento rea-
lizado por LaTorre et al., endossando a ressalva mencionada por Gandomi et al. em
seu trabalho.

Convém mencionar que a partir do trabalho de LaTorre et al. (2015), os au-
tores desenvolveram uma importante plataforma on-line para a comparação de re-
sultados obtidos a partir de algoritmos de otimização a partir de diversos problemas
de referência, incluindo aqueles que tratam do tema de otimização de alta dimensio-
nalidade, apresentados em Li et al. (2013), Tang et al. (2010), Herrera et al. (2010),
Tang et al. (2007), bastando que o usuário formate seus resultados em um arquivo
de texto a partir do modelo fornecido na plataforma. O usuário também pode com-
parar entre si os resultados dos algoritmos apresentados nestes referidos trabalhos.
Na Figura 10 é exibida uma imagem da plataforma, referente ao campo para a dis-
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ponibilização de resultados obtidos pelo usuário frente a um dos conjuntos de pro-
blemas de referência, permitindo que estes sejam comparados facilmente com os
resultados apresentados na literatura.

Figura 10 – Imagem da plataforma MIDAS, desenvolvida a partir do trabalho de La-
Torre et al. (2015), que permite a comparação de resultados obtidos com
algoritmos de otimização a partir de diversos problemas de referência.
Disponível em: <http://vps128.cesvima.upm.es/lab/>.

Fonte – Próprio autor.





CAPÍTULO 4

Desenvolvimento da ferramenta de simulação
orientada à equações
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No presente capítulo será apresentada a metodologia utilizada no desenvol-
vimento da ferramenta de simulação orientada à equações que compõe o corpus
do presente trabalho, nomeada de sloth (FREITAS, 2019). Inicialmente, um breve
referencial teórico acerca da importância da modelagem e simulação no âmbito dos
processos. A seguir, será brevemente discutida a metodologia utilizada na concep-
ção da estrutura da ferramenta, bem como os diagramas UML (do inglês Unified
Modeling Language, ou linguagem de modelagem unificada) referentes a esta.

Convém mencionar que existem diversas ferramentas gratuitas desenvolvi-
das com o mesmo propósito daquela apresentada neste trabalho, entre as quais po-
demos destacar os software EMSO (SOARES; SECCHI, 2003), DAETOOLS (NIKO-
LIĆ, 2016), ASCEND IV (WESTERBERG et al., 1994), OPEN MODELLICA (FRITZ-
SON et al., 2002), entre outros. Contudo, conforme foi discutido na seção referente
aos objetivos pertinentes a este trabalho na seção, a ferramenta aqui apresentada
propõe-se a representar uma implementação realizada em linguagem computacio-
nal de alto nível (Python), utilizando as bibliotecas de referência para cada um de
seus subcomponentes (conforme será discutido na subseção 4.3) que interfaceiam-
se com linguagens de mais baixo-nível e que enfatizam a performance, tais como
C, C++ e FORTRAN. Assim, o propósito da ferramenta aqui é apresentada reside
na concepção de um software gratuito, de código aberto e que possa ser utilizado
para a compreensão do conceito de simulação de processos orientada a equações
e os procedimentos compreendidos neste intento, especialmente no que tange aos
processos de cunho biotecnológico.

4.1 Importância da modelagem e simulação de processos

A modelagem de um processo reside na concepção de um ente – frequente-
mente de natureza quantitativa – que descreva o comportamento deste, em termos
dos fenômenos intrínsecos à sua operação. De acordo com Ingham et al. (2008), os
tipos de modelos mais úteis sob o aspecto técnico e científico são aqueles expres-
sos em termos matemáticos. Dentre estes, os chamados modelos dinâmicos, que
compreendem os aspectos transientes do processo, são especialmente valiosos
na tarefa de prover informações sobre o funcionamento do sistema em estudo. As
aplicações dos modelos matemáticos e simulação destes são inúmeras, a exemplo
de: pesquisa e desenvolvimento, compreendendo a determinação de parâmetros
cinéticos reacionais a partir de dados de laboratório ou de escala piloto, bem como
estudos de otimização, controle e aumento de escala; design industrial, nos quais
podem ser incluídos os estudos acerca dos efeitos do dimensionamento e arranjo
dos equipamentos e a performance dinâmica do processo, avaliação da integração
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material e energética das várias partes deste, bem como a simulação de cenários de
parada, início de operação (start-up) e situações emergenciais; operação de plantas
industriais, compreendendo o treinamento de operadores e na identificação sistemá-
tica de problemas de controle, otimização da operação do processo industrial, bem
como a possibilidade de realizar análises exploratórias com segurança por meio de
um modelo matemático ao invés de se utilizar a própria instalação industrial para
este propósito, dentre outras (LUYBEN, 1989; OGUNNAIKE; RAY, 1994).

De acordo com Ingham et al. (2008), as etapas referentes ao procedimento
de modelagem de um processo podem ser identificados, em linhas gerais, conforme
a seguir: definição do problema, em termos dos objetivos do estudo; levantamento
acerca da compreensão acerca dos fenômenos intrínsecos ao sistema em estudo;
formulação do problema em termos matemáticos, e posterior resolução do modelo
por simulação; validação das predições realizadas a partir do modelo frente a resul-
tados conhecidos, e reavaliação das considerações feitas na concepção do mesmo,
caso esta mostre-se necessária; por fim, o modelo está pronto para ser utilizado
para os propósitos de design de processos, controle ou outros propósitos. Na Fi-
gura 11, o procedimento pode ser visualizado de maneira esquemática. Esse fluxo-
grama, como todos os demais que figuram no presente caṕítulo, foram produzidos
por meio do software livre yED (YWORKS, 2018).

4.2 Acerca da UML

A UML (do inglês Unified Modeling Language, ou Linguagem Unificada de
Modelagem) é uma família de notações gráficas, apoiada por um meta-modelo único
que ajuda na descrição e no projeto de sistemas de software, particularmente da-
queles construídos utilizando o paradigma de orientação a objetos ou OO (do in-
glês Object-Oriented). Embora tenha sido concebida para a tarefa de desenvolver,
compreender, manter e testar um sistema complexo de software, a UML tem sido
utilizada na modelagem de sistemas de um modo mais amplo e geral (FOWLER;
SCOTT, 2007; BOOCH et al., 2006). De acordo com o trabalho de Fowler & Scott
(2007), a UML originou-se da unificação de diferentes linguagens gráficas de mode-
lagem de objetos, em meados de 1997. Conforme descrito nos trabalhos de Booch
et al.Booch et al. (2006) e Miles & HamiltonMiles & Hamilton (2006), o advento dessa
metodologia na representação dos sistemas foi reflexo da efervescência do surgi-
mento de linguagens computacionais adotando o paradigma OO, ocorrido à época.

Convém mencionar que um modelo é, essencialmente, uma abstração da en-
tidade real a ser modelada. Assim, abre-se mão dos detalhes que possam mostrar-
se irrelevantes ou potencialmente confusos acerca do sistema em estudo, em favor
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Figura 11 – Representação esquemática do procedimento da modelagem de um
processo.

Fonte – Adaptado de Ingham et al. (2008).

da possibilidade de compreender a multitude de processos interentes ao mesmo,
bem como a capacidade de interpretação, execução e avaliação deste. Nas ver-
sões mais modernas da UML, a atenção é voltada para a definição de aspectos
de notação e formalização da definição dos meta-modelos, de modo a permitir que
haja o compartilhamento máquina-a-máquina dos modelos desenvolvidos (MILES;
HAMILTON, 2006).

O conceito central da UML reside justamente na definição de um modelo abs-
trato para a caracterização do sistema em estudo, o que no caso apresentado no
presente trabalho corresponde à ferramenta sloth. Esse modelo pode ser utilizado
no processo de levantamento de requisitos do software e na construção da docu-
mentação do mesmo, processos que são intrinsecamente contínuos (ou dinâmicos,
na terminologia proposta pelos autores) em razão da habitual tendência de que os
sistemas tornem-se mais complexos a medida que novas funções mostram-se ne-
cessárias ao mesmo.
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A associação dos elementos preconizados pela UML permite que sejam re-
presentados diferentes tipos de diagramas, os quais podem ser classificados em
duas amplas categorias: diagramas estruturais, os quais mostram a estrutura está-
tica do sistema e suas partes em diferentes níveis de abstração, bem como a inter-
relação entre as mesmas; diagramas comportamentais, os quais voltam-se à natu-
reza dinâmica dos objetos do sistema, ou em outras palavras, para a representação
das mudanças ocorridas no sistema ao longo do tempo (MILES; HAMILTON, 2006;
FOWLER; SCOTT, 2007). A definição de todos os tipos de diagramas contidos nes-
sas duas grandes categorias está além do escopo deste texto. Dentre os diversos
tipos de diagramas preconizados pela UML, dois tipos de diagramas mostram-se
mais úteis ao propósito deste trabalho dentre os conjuntos dos diagramas estrutu-
rais e comportamentais, respectivamente: o diagrama de classes, e o diagrama de
atividade. Essas ferramentas serão utilizadas na representação das estruturas que
compõem o software apresentado neste trabalho, constantes nas subeções 4.3.2 e
4.3.2. A descrição minuciosa das regras de nomenclatura para as mesmas dentro
dos padrões UML pode ser vista no trabalho de Guedes (2011).

4.3 Metodologia utilizada no desenvolvimento da ferramenta

Esta seção intenta apresentar a metodologia utilizada no desenvolvimento
da ferramenta de simulação orientada a equações. Para tanto, serão discutidos bre-
vemente os aspectos teóricos referentes ao paradigma de descrição de processos
UML, o qual será utilizado na representação diagramática dos mecanismos com-
putacionais utilizados no desenvolvimento e operação da ferramenta. A estrutura
conceitual da ferramenta será apresentada, e a inter-operação entre os diferentes
módulos que a compõem será discutida. A seguir, serão apresentados os diagramas
de classe e de atividades referentes a ferramenta, de modo a apresentar respectiva-
mente a estrutura computacional utilizada na formulação desta, bem como o fluxo
de informações no software durante os processos típicos realizados pelo usuário.

4.3.1 Estrutura conceitual da ferramenta

Na presente subseção, a estrutura da ferramenta desenvolvida será apre-
sentada, dando ênfase aos princípios de inter-conectividade entre os diferentes mó-
dulos que compõem a mesma. Convém mencionar que a minuciosa descrição do
código-fonte da ferramenta está além do escopo desta seção, e também não será
realizada no presente trabalho, considerando que o software é disponibilizado gra-
tuitamente no repositório da ferramenta na plataforma Github. A seguir, serão dis-
cutidos os componentes da ferramenta sob o ponto de vista de software, os quais
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serão referidos como módulos a fim de proporcionar maior legibilidade do texto, sem
contudo ater-se ao significado deste sob o aspecto computacional.

Além da estrutura computacional que será mostrada no presente capítulo, re-
ferente a ferramenta em si, convém reiterar que a ferramenta sloth utiliza-se de di-
versas bibliotecas computacionais integrantes do ecossistema da linguagem Python
que tratam dos requisitos específicos para o software, os quais são enumerados a
seguir, em conjunto com as devidas referências:

• Computação simbólica: biblioteca sympy (MEURER et al., 2017)

• Resolução de sistemas lineares e não-lineares: bibliotecas sympy e scipy (MEU-
RER et al., 2017; JONES et al., 2001)

• Cálculo numérico em geral, operação em baixo-nível das operações matemá-
ticas: biblioteca numpy (WALT et al., 2011)

• Resolução de sistemas diferenciais: bibliotecas assimulo e scipy (ANDERS-
SON et al., 2015; JONES et al., 2001)

• Resolução de sistemas algébrico-diferenciais: biblioteca assimulo (ANDERS-
SON et al., 2015)

• Otimização: biblioteca pagmo (BISCANI et al., 2019)

• Produção de gráficos: biblioteca matplotlib (HUNTER, 2007)

4.3.1.1 Perspectiva geral

Sob a perspectiva do usuário, os principais módulos da ferramenta correspon-
dem àqueles voltados às seguintes tarefas: criação dos modelos (módulo model);
criação dos casos de estudo (ou problemas) que contém esses modelos (módulo
problem); criação das simulações que são realizadas a partir de problemas (simula-
tion); as rotinas utilizadas para a resolução dos sistemas de equação oriundas das
simulações (módulo solvers); o módulo optimization, utilizado no estudos de otimiza-
ção. Os problemas são formados a partir de um modelo ou da conjunção de vários,
dando origem a um sistema de equações a ser resolvido. Este pode ser de natureza
linear, não-linear, diferencial ou algébrico diferencial. A diferença entre as classes
de equações a serem inseridas nos modelos utilizados na ferramenta sloth pode
ser visualizada na Tabela 2. Por fim, o módulo de operações unitárias (unit_op) tam-
bém integra o rol de componentes do software imediatamente acessível ao usuário,
no qual estão definidos diferentes tipos de operações unitárias de uso comum em
processos industriais tais como tanques, bombas, reatores, entre outros.
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Tipo de equação Referência no software Forma canônica

Linear linear
x + y + z − 5 = 0

2x − 0,7y + 2z = 0

y + z − 2 = 0

Não-linear nonlinear
x2 + y2 + z − 5 = 0

2x − 0,7y + 2z = 0

y2 + z − 2 = 0

Diferencial differential
dx
dt

= 3,5x − y
dy
dt

= sen(y) + x

Algébrico-diferencial algebraic-differential

dx
dt

= x + y − log(2.3)

x + 0,7y = 0
dy
dt

= sen(y) + x

Tabela 2 – Diferentes tipos de equações que podem figurar nos modelos utilizados
na ferramenta sloth, em termos do tipo de equação, a forma por meio da
qual são referidas no software e a sua expressão matemática canônica

Fonte – Próprio autor.

Na Figura 12, a relação entre os módulos que compõem a parte do software
voltada a interação direta com o usuário pode ser visualizada esquematicamente.
O módulo model permite que o usuário defina os modelos a serem resolvidos, e
o módulo unit_op conta com uma biblioteca de modelos pré-determinados corres-
pondentes a diversas operações unitárias; o módulo problem define um caso de
estudo a partir de um ou mais modelos interconectados por meio de suas equa-
ções; em seguida, o caso de estudo definido irá compor uma simulação por meio do
módulo simulation, o qual se utilizará do módulo solver para resolver o sistema de
equações correspondente; o módulo optimization pode ser utilizado para conduzir
estudos de otimização, a partir de um caso de estudo com um número de graus de
liberdade adequado. Convém mencionar que a minuciosa descrição do fluxo lógico
de operação da ferramenta está além do escopo da presente subseção do texto,
e conforme já foi mencionado, será descrito apropriadamente na subseção 4.3.3 a
seguir. Convém mencionar que na referida imagem, os módulos destacados com
uma linha tracejada – respectivamente simulation e solvers – são utilizados de ma-
neira conjunta, requerendo do usuário apenas a configuração dos parâmetros da
simulação.
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Figura 12 – Representação esquemática da relação entre os diferentes componen-
tes da ferramenta que são voltados a interação direta com o usuário.

Fonte – Próprio autor.

A definição e operação entre as equações definidas para os modelos utiliza-
se de um arcabouço conceitual definido na ferramenta por meio dos seguintes as-
pectos: definição dos modelos em termos de variáveis (para as quais um valor é
determinado), parâmetros (valor previamente especificado ou a determinar, no caso
de otimizações) e constantes (valor previamente especificado), respectivamente pro-
vida pelos módulos variable, parameter e constant (respectivamente, objetos do tipo
Variable, Parameter e Constant). Todos essas grandezas são derivados dos obje-
tos do tipo quantidade (ou Quantity), a cargo do módulo quantity, por meio do qual
podem ser atribuídas as dimensões das quantidades em termos das unidades do
SI (sistema internacional de unidades); processamento de grandezas em termos
integrantes das equações por meio do módulo de avaliação de expressões (evalu-
ation_expression), obtendo objetos do tipo integrantes de equações (ou Equation-
Node); processamento das equações que definem um modelo a partir de computa-
ção simbólica, por meio do módulo equation, correspondendo a um grupo de objetos
do tipo Equation; formação de um bloco de equações, correspondendo a um objeto
do tipo EquationBlock; coerência dimensional nas operações, garantida pelo fato de
que os dois lados das equações devem ser dimensionalmente equivalentes, a cargo
do módulo de unidades (unit); disponibilização das unidades mais usuais na forma
de objetos (tipo Unit); tratamento de erros por meio do módulo (error_definitions).
Na Figura 13, a relação entre os referidos módulos pode ser visualizada esque-
maticamente. Na referida figura, os módulos destacados com uma linha contínua
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indicam uma relação de derivação entre os módulos quantity e os derivados vari-
able, parameter e constant. Aqueles destacados por meio de uma linha tracejada
– respectivamente equation e equation_block – são utilizados de maneira conjunta,
requerendo do usuário apenas a entrada das equações no modelo, para que seja
gerado o objeto EquationBlock.

Figura 13 – Representação esquemática da relação entre os diferentes componen-
tes da ferramenta que compõem o núcleo interno da mesma.

Fonte – Próprio autor.

As operações entre os grupos dimensionais utilizados na declaração das
equações sob forma de quantidades (variáveis, parâmetros ou constantes, corres-
pondendo respectivamente a objetos do tipo Variable, Parameter e Constant), que
representam rotinas basilares ao funcionamento da ferramenta, podem ser descri-
tos conforme apresentado em Soares (2003): caso uma operação de adição ou
subtração de duas quantidades ocorra, avalia-se se ambas apresentam coerência
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dimensional, isto é, se suas dimensões são equivalentes; em caso positivo, o valor
numérico das quantidades é calculado a partir da operação, dando origem a uma
nova quantidade; caso negativo, um erro é retornado ao usuário. Nas operações de
multiplicação, divisão, potenciação e radiciação essa checagem não é necessária,
bastando que as dimensões da quantidade resultante sejam calculadas adequada-
mente.

Convém mencionar que para processar as operações entre quantidades de
natureza distintas (variáveis e parâmetros ou constantes, por exemplo), emprega-se
a computação simbólica para representar a soma destas quantidades, de modo que
a operação entre duas variáveis (ou entre uma variável e um parâmetro não espe-
cificado) produzirá uma expressão simbólica consistindo na soma destas, ao passo
que quando somadas a um parâmetro especificado (ou constante), simbolicamente
o segundo termo é considerado como um número. Na Figura 14, esse procedimento
é representado esquematicamente.

Figura 14 – Representação esquemática do processo de realização de operações
aritméticas na ferramenta (no exemplo, a adição) a partir de duas variá-
veis diferentes (a), duas variáveis equivalentes (b), uma variável e um
parâmetro especificado ou constante (c) e entre uma variável e um pa-
râmetro não especificado (d), com o resultado simbólico em destaque.

Fonte – Próprio autor.

4.3.1.2 Definição de variáveis, parâmetros e constantes

As variáveis, parâmetros e constantes representam os diferentes tipos de
entidades matemáticas que podem ser utilizadas na declaração as equações (na
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ferramenta, um objeto do tipo Equation) que compõem um modelo (na ferramenta,
um objeto do tipo Model). A diferenciação entre essas classes de entidades é muito
importante para a adequada resolução do sistema de equações que constituirão
o problema de estudo, conforme será visto em seções posteriores. As principais
características de cada uma destas categorias pode ser vista a seguir:

• Variáveis: Devem ter seu valor determinador mediante a resolução das equa-
ções que compõem o sistema, contribuindo portanto para o número de graus
de liberdade do modelo. São declaradas no módulo variable da ferramenta,
dando origem a objetos do tipo Variable.

• Parâmetros: Podem ter o seu valor determinado (parâmetro especificado) ou
não (parâmetro não-especificado), deste modo respectivamente acrescendo
ou não o número de graus de liberdade do modelo. Estudos de otimização
requerem pelo menos um parâmetro não especificado a ser tratado como va-
riável manipulada. São declarados no módulo parameter da ferramenta, dando
origem a objetos do tipo Parameter.

• Constantes: Possuem um valor determinado no momento de sua definição.
São declarados no módulo constant, dando origem a objetos do tipo Constant.

Essas três classes são chamadas (no âmbito da descrição conceitual da fer-
ramenta) de quantidades, derivando dos objetosQuantity, definidos no módulo quan-
tity. Todos os objetos do tipo Quantity (e seus derivados) apresentam valor (definido
ou não) e dimensões. Este último atributo representa um importante aspecto para a
formulação das equações, uma vez que a coerência dimensional é um dos pilares
da ferramenta na composição destas. Outro aspecto importante destes objetos é
a possibilidade de conversão para termos simbólicos na composição de equações,
gerando os objetos do tipo EquationNode que irão formar as equações, conforme
será discutido a seguir.

4.3.1.3 Inserção e resolução de equações

A inserção de equações que compõem os modelos representa um dos prin-
cipais aspectos da ferramenta. Essas constituem um tipo de objeto específico (tipo
Equation), que é definido por meio da conversão das quantidades constituintes das
equações em objetos do tipo EquationNode, por meio de rotina interna dos objetos
Quantity, conforme pode ser visto esquematicamente na Figura 15. Essa rotina é
definida a partir da sobrecarga do operador __call__(), um recurso da linguagem
computacional (operator overloading) que propicia uma sintaxe clara e simplificada
para declaração das equações constituintes dos modelos em questão.
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Figura 15 – Representação esquemática do processo de conversão entre uma
quantidade (objeto Quantity) e um termo simbólico equacional (objeto
EquationNode), por meio da rotina interna específica a esse propósito.

Fonte – Próprio autor.

A coerência dimensional é um aspecto muito importante na ferramenta, haja
vista que esta propriedade é fundamental para garantir a coesão matemática dos
termos que compõem as equações. Conforme já foi descrito, para que ocorra uma
operação de adição ou subtração de duas quantidades, avalia-se se suas dimen-
sões são equivalentes; em caso positivo, o valor numérico das quantidades é calcu-
lado a partir da operação, dando origem a uma nova quantidade; caso negativo, um
erro é retornado ao usuário. Nas operações de multiplicação, divisão, potenciação e
radiciação essa checagem não é necessária, bastando que as dimensões da quan-
tidade resultante sejam calculadas adequadamente. Convém mencionar ainda que
as operações transcendentais (exponenciação, logaritmos, etc) partem do princípio
que o operando é adimensional, retornando um erro ao usuário caso essa premissa
não seja observada.

4.3.1.4 Definição de modelos, e composição de um problema de estudo

Os modelos podem ser definidos por meio de objetos do tipo Model, mediante
a declaração das equações que os compõem. No contexto da ferramenta sloth, um
modelo pode ser definido como um conjunto de equações que formam um sistema
bem-posto. Quanto ao número de graus de liberdade, para estudos de otimização, é
necessário que existam graus de liberdade positivos, os quais são utilizados como
variáveis manipuladas pela rotina de otimização, conforme será descrito a seguir.
Do contrário, em se tratando de casos de estudo de simulação dos modelos desen-
volvidos, o número de graus de liberdade deve ser nulo.

A conexão entre diferentes modelos – por exemplo, a corrente de saída de
uma operação unitária é a entrada de outro processo – pode ser realizada por meio
dos objetos do tipo Connection, derivados de Equation. Assim, cria-se uma equação
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de conexão no modelo cuja informação é recebida (ou no exemplo anteriormente
mencionado, aquele que recebe a corrente oriunda da operação unitária) de modo
a acoplar as variáveis entre os dois modelos. Na Figura 16, a conexão entre dois
modelos é representada de maneira esquemática, obtendo-se um conjunto final de
equações a ser resolvido, que na ferramenta é tratado como um objeto do tipoEquati-
onBlock. Esse último aglutina todas as equações a serem resolvidas pela ferramenta
posteriormente.

Figura 16 – Representação esquemática do processo de conexão entre dois mode-
los (objetos Model), por meio de um objeto Connection, destacando o
conjunto final de equações obtido, em um objeto do tipo EquationBlock.

Fonte – Próprio autor.

Uma vez que os modelos definidos pelo usuário já estejam estabelecidos, um
caso de estudo (ou problema) deve ser criado. Para tanto, o usuário cria um objeto
do tipo Problem, e declara os modelos integrantes do mesmo. A conexão entre os
modelos ocorre por meio de uma rotina específica dessa referida classe de objetos,
e implicitamente uma equação de acoplamento é criada entre os dois modelos por
meio das variáveis envolvidas nesta conexão (por exemplo, uma vazão mássica de
saída de uma primeira operação unitária, e uma de saída na segunda).

4.3.1.5 Simulação

As simulações ocorrem a por meio de objetos do tipo Simulation, definidos a
partir de objetos do tipo Problem. No contexto da ferramenta, a definição da simula-
ção é a etapa na qual serão definidas as condições iniciais necessárias à resolução
do sistema de equações a ser resolvido, bem como configurações adicionais. Con-
forme já foi mencionado, uma vez definidas as equações constituintes dos modelos
em tela, e sendo definido um caso de estudo, obtém-se um conjunto de equações
(objeto EquationBlock). A partir desse conjunto de equações, ocorre uma detecção
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automática do tipo de rotina de resolução necessária do mesmo, em termos das
classes já definidas na Tabela 2.

Após a simulação, a depender da natureza do sistema de equações, serão
obtidos os valores estáticos da reposta para as variáveis (problemas estacionários)
ou um perfil temporal de resposta para as variáveis (problemas dinâmicos). É possí-
vel representar essa resposta graficamente por meio do módulo plotter, que permite
que sejam obtidos gráficos a partir dos resultados obtidos pela simulação.

4.3.1.6 Otimização

Com vistas a fornecer o subsídio para o outro aspecto que integra o cerne do
presente trabalho, o de otimização de problemas biotecnológicos, foi concebido um
componente dedicado à realização de estudos de otimização na ferramenta sloth,
o módulo optimization. Por meio desse, é gerado um objeto do tipo Optimization
ligado a uma simulação de um caso de estudo com um número de graus de liberdade
positivo, os quais são utilizados como variáveis manipuladas para a otimização.

O processo de otimização na ferramenta consiste na avaliação de uma fun-
ção objetivo – definida na etapa de criação do objeto Optimization – em termos da
especificação das variáveis manipuladas no valor definido pelo algoritmo, realizando
a simulação do problema (então, bem-posto) e obtendo um resultado. Esse ciclo é
repetido a depender do algoritmo de otimização empregado, sendo determinados os
resultados pertinentes ao problema. Esse procedimento é representado esquemati-
camente na Figura 17. Após a definição do conjunto dos modelos que irão compor
o caso de estudo, são avaliados os valores das variáveis manipuladas e o resul-
tado na função objetivo, até que seja atingido o critério de parada do algoritmo de
otimização.

4.3.2 Diagramas de classe

Na presente seção, serão apresentados os diagramas de classe referentes
a ferramenta sloth. Conforme descrito em Soares (2003), uma documentação com-
pleta acerca do tema, bem como demais aspectos da UML podem ser encontrados
em OMG (2000). Os diagramas aqui apresentados foram obtidos diretamente a par-
tir do código-fonte da ferramenta, a qual foi desenvolvida em linguagem computa-
cional Python. Essa escolha dá-se em razão da simplicidade na compreensão da
sintaxe que é característica da linguagem, o que tornaria os diagramas muito seme-
lhantes àqueles que seriam obtidos caso optássemos pelo português estruturado.
A seguir, são discutidos os componentes integrantes da ferramenta, em termos dos
pacotes computacionais e os seus respectivos diagramas de classe.
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Figura 17 – Representação esquemática do processo de otimização na ferramenta.

Fonte – Próprio autor.

4.3.2.1 Pacote core

Nesse pacote estão contidos os principais conceitos envolvendo a modela-
gem dos sistemas na ferramenta sloth, desde a definição de variáveis a serem
resolvidas, parâmetros e constantes, até a própria definição dos termos simbólicos
que irão compor as equações dos modelos. Na Figura 18, a relação de interdepen-
dência entre os módulos que compõem o pacote core é representada. Essa figura,
assim como as demais mostradas na seção 4.3.2 forma produzidas a partir do pró-
prio código fonte da ferramenta, utilizando a biblioteca pyreverse, em conjunto com
o software livre yEd.

A seguir, serão descritos os subpacotes que integram o pacote principal, em
termos de seus respectivos diagramas de classes.

Subpacote core.unit

No subpacote core.unit está definida a classe Unit, que é responsável pela
definição da estrutura de coerência dimensional dos objetos de quantidade (Varia-
ble, Parameter e Constant). Esse princípio é muito importante para a composição
dos modelos a serem estudados na ferramenta, uma vez que a coesão dimensi-
onal é premissa na definição de uma equação matemática, conforme descrito na
seção 4.3.1.3. O diagrama de classe do subpacote core.unit pode ser visto na Fi-
gura 19.
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Figura 18 – Representação da relação de interdependência dos módulos que com-
põem o pacote core.

Fonte – Próprio autor.

Subpacote core.quantity

No subpacote core.quantity está definida a classe Quantity, responsável pela
definição de objetos portadores de um valor quantitativo. Essa, figura como a classe
base para as classes Variable, Parameter e Constant, e seus respectivos objetos.
O diagrama de classe do subpacote em tela pode ser visto na Figura 20.

Subpacotes core.variable, core.parameter e core.constant

Nos subpacotes core.variable, core.parameter e core.constant, são definidos
respectivamente as classes Variable, Parameter e Constant, dando origem aos ob-
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Figura 19 – Diagrama de classes do subpacote unit.

Fonte – Próprio autor.

Figura 20 – Diagrama de classes do subpacote quantity.

Fonte – Próprio autor.

jetos de mesmo nome, derivados da classe Quantity. Estas três classes de objetos
representam os componentes das equações, que por sua vez irão compor os mode-
los definidos na ferramenta. Seus diagramas de classe podem ser visualizados na
Figura 21.

Os objetos Parameter podem ser especificados em termos de seu valor, o
que reduz o número de graus de liberdade do modelo, ou não serem especificados,
prática que só é utilizada em estudos de otimização por meio da classe Optimiza-
tion, descrita posteriormente na seção 4.3.2.5; os objetos do tipo Constant devem
ter seu valor definido. Por fim, objetos do tipo Variable não devem ter seu valor de-
finido, uma vez que devem ser determinados pelas rotinas internas da ferramenta
de resolução das equações. Convém notar a ausência do método para definição de
valores (setValue) no diagrama de classes.

As três categorias de objetos referidas nessa seção apresentam uma rotina
para a sua conversão em objetos simbólicos, os quais são processados para compor
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Figura 21 – Diagrama de classes do subpacotes variable, parameter e constant, de-
rivados da classe Quantity.

Fonte – Próprio autor.

as equações, conforme descrito na seção 4.3.1.3. Essa rotina corresponde a um
método sobrecarregado, que utiliza os recursos da biblioteca de cálculo simbólico
sympy (MEURER et al., 2017).

Subpacote core.domain

O subpacote core.domain define a classeDomain, por meio da qual são estru-
turados os domínios matemáticos em que objetos Variable podem ser distribuídos.
Além de permitirem que sejam calculados os operadores diferenciais para objetos
nele distribuídos, um objeto Domain armazena as informações de resposta desse,
em função de uma determinada variável independente, a exemplo do perfil temporal
(o tempo figurando como variável independente) de um objeto Variable referente à
concentração de um dado reagente. O diagrama da classe Domain pode ser visua-
lizado na Figura 22.

Subpacote core.equation

O subpacote core.equation define a classeEquation, por meio da qual estruturam-
se as equações que compõem os modelos declarados, formando o sistema a ser
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Figura 22 – Diagrama da classe Domain, definida no subpacote core.domain.

Fonte – Próprio autor.

resolvido pelas rotinas internas da ferramenta. Os objetosEquation são definidos por
meio das operações entre os objetos simbólicos, resultando em uma expressão com-
putacional a ser avaliada, cujo tipo será inferido automaticamente dentre aqueles já
apresentados na Tabela 2. A classe Connection deriva de Equation, e encarrega-se
de estabelecer a ligação entre as variáveis definidas para dois modelos distintos,
por meio de uma equação de conexão, conforme descrito na seção 4.3.1.4, e repre-
sentado esquematicamente por meio da Figura 16. O diagrama de classes daquelas
definidas no subpacote core.equation pode ser visualizado na Figura 23.

Subpacote core.equation_block

A classe EquationBlock, definida neste subpacote, é responsável pelo arma-
zenamento do conjunto de equações (sob a forma de objetos do tipo Equation) a
serem resolvidas pelas rotinas internas da ferramenta. Na referida classe, também
são definidas as rotinas para a detecção automática do tipo de sistema de equações,
implicando na escolha da rotina a ser utilizada em sua resolução. O diagrama de
classes daquelas definidas no subpacote pode ser visualizado na Figura 24.

Subpacote core.expression_evaluation

A classe EquantionNode, definida neste subpacote, é responsável pela con-
versão dos objetos quantitativos (Variable, Parameter, Constant) em objetos simbó-
licos, conforme descrito na seção 4.3.1.3, e representado esquematicamente nas
Figuras 14 e 15. O diagrama de classe referente ao subpacote pode ser visualizado
na Figura 25.
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Figura 23 – Diagrama das classes definidas no subpacote core.equation, correspon-
dendo as classes Equation e Connection (a qual deriva da primeira).

Fonte – Próprio autor.

Figura 24 – Diagrama das classes definidas no subpacote core.equation_block.

Fonte – Próprio autor.
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Figura 25 – Diagrama das classes definidas no subpacote
core.expression_evaluation.

Fonte – Próprio autor.

Subpacote core.error_definitions

Este subpacote define as classes referentes a captura de exceções (erros)
que ocorrem durante as operações com a ferramenta sloth. Essas classes retor-
nam mensagens elucidativas para o usuário, bem como fornecem estruturas para
que este realize um tratamento adequado durante uma possível extensão dos códi-
gos da ferramenta. Nesse sentido, esse subpacote exibe um papel importante, uma
vez que todas as mensagens de erro referem-se as classes nele definidas, con-
forme pode ser visto por meio do diagrama de inter-dependência do pacote core,
na Figura 18. O diagrama de classes definidas no subpacote core.error_definitions
pode ser visualizado na Figura 26.

4.3.2.2 Pacote model

Nesse pacote está contida a classe Model, responsável pela criação de ob-
jetos do tipo de mesmo nome na ferramenta, os quais representam os modelos
utilizados na descrição do processo em estudo. Nesses modelos são inseridos os
objetos Variable, Parameter e Constant, especificam-se os valores dos argumentos
pertinentes, bem como são definidas as equações (objetos Equation). Todos esses
processos são realizados por meio de rotinas próprias da classe Model. Convém
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Figura 26 – Diagrama das classes definidas no subpacote core.error_definitions.

Fonte – Próprio autor.

mencionar que os objetos do tipo Variable podem ser declarados como exposed, in-
formando à ferramenta que estes representam a entrada ou saída de outro modelo.

Por meio do método sobrecarregado __call__, o usuário pode consolidar
apropriadamente o modelo declarado em um objeto do tipo Model. Também são
definidas rotinas para a exibição de informações acerca das variáveis que são de-
claradas como expostas (ou exposed) – conforme descrito no parágrafo anterior –
bem como a quantificação do número de graus de liberdade do modelo. O diagrama
de classe em questão pode ser visualizado na Figura 27.

4.3.2.3 Pacote problem

Nesse pacote está contida a classe Problem, responsável pela criação de ob-
jetos do tipo de mesmo nome no contexto da ferramenta sloth. Esses representam
os casos de estudo (ou problemas) a serem trabalhados pelo usuário, constituídos
por um ou mais objetos Model. A classe Problem também define uma rotina por meio
da qual ocorre a conexão entre as variáveis declaradas em objetos Model, conforme
discutido anteriormente. Por meio do método resolve, o usuário pode consolidar
apropriadamente o modelo declarado em um objeto do tipo Problem, registrando
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Figura 27 – Diagrama das classe Model, definida no pacote model.

Fonte – Próprio autor.

também o sistema de equações em um objeto do tipo EquationBlock.

O diagrama de classe em tela pode ser visualizado na Figura 27. Convém
mencionar que a classe Problem define uma estrutura para que o sistema de equa-
ções seja redefinido manualmente, como consequência de eventuais modificações
nos objetos Model atrelados ao objeto Problem em questão.

4.3.2.4 Pacote simulation

O pacote simulation define a classe Simulation. Essa classe encarrega-se de
criar objetos de tipo do mesmo nome, os quais por sua vez recebem um objeto do
tipo Problem. Por meio de configurações estabelecidas por meio de rotinas internas
(método setConfigurations), o usuário pode definir uma série de características
para a simulação do sistema de equações formado pelo caso de estudo em questão,
bem como definir opções para a saída dos resultados. Nesse sentido, um objeto do
tipo Plotter pode ser definido, por meio do qual podem ser produzidos diferentes
gráficos.

Convém mencionar que para a conveniência do usuário, também foi imple-
mentado um método que exporta as configurações de um objeto Simulation para um
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Figura 28 – Diagrama das classe Problem, definida no pacote problem.

Fonte – Próprio autor.

arquivo JSON (método dumpConfigurations), um formato multiplataforma e que per-
mite legibilidade humana, muito utilizado para o armazenamento de configurações
em softwares. De modo semelhante, o usuário pode definir rapidamente as configu-
rações de uma simulação importando estas a partir de um arquivo. O diagrama da
classe Simulation pode ser visualizado na Figura 29.

Figura 29 – Diagrama da classe Simulation.

Fonte – Próprio autor.
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4.3.2.5 Pacote optimization

No pacote optimization estão definidas as classes OptimizationProblem e Op-
timization. A primeira, define os objetos de mesmo nome, os quais são utilizados
para caracterização de problemas de otimização sujeita à restrições, a partir de um
objeto do tipo Simulation definido previamente; a classe Optimization define um es-
tudo de otimização, a partir de um objeto OptimizationProblem. Conforme descrito
na seção 4.3.1.6, a partir de um ou mais graus de liberdade (parâmetros não es-
pecificados) de um caso de estudo, as rotinas de otimização realizam um processo
iterativo de avaliar novos valores para estes graus de liberdade e o consequente re-
sultado na função objetivo. Na Figura 30, o diagrama de classes daquelas referidas
neste parágrafo pode ser visualizado.

Figura 30 – Diagramas de classe daquelas definidas no pacote optimization.

Fonte – Próprio autor.

Em termos das rotinas disponíveis para otimização, a biblioteca pagmo (BIS-
CANI et al., 2019) foi utilizada por meio da sua interface para a linguagem computaci-
onal Python. A referida biblioteca é endossada pela ESA (European Spacial Agency,
ou agência espacial européia), consistindo em uma ferramenta estado-da-arte para
estudos de otimização.
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4.3.2.6 Pacote solver

O pacote solver reúne as rotinas para a resolução dos sistemas de equa-
ções constantes no objeto EquationBlock de um dado estudo de caso definido pelo
usuário. No pacote, está definida a classe Solver, a qual serve de base as classes
LASolver, NLASolver, DSolver e DaeSolver, as quais são respectivamente encar-
regadas da resolução de sistemas contendo equações lineares, não-lineares, pura-
mente diferenciais ou algébrico-diferenciais. Convém mencionar que nessas últimas
classes, foi implementado um mecanismo para a compilação em tempo de execução
das equações definidas na criação dos objetos Model em funções matemáticas, o
que contribui para a acelerar o processo de integração e, portanto, da obtenção dos
resultados. Na Figura 31, o diagrama de classes daquelas referidas neste parágrafo
pode ser visualizado.

Figura 31 – Diagramas de classe daquelas definidas no pacote solver. As classes
LASolver, NLASolver, DSolver e DaeSolver são utilizadas respectiva-
mente para a resolução de sistemas de equações lineares, não-lineares,
puramente diferenciais e algébrico-diferenciais.

Fonte – Próprio autor.

4.3.3 Diagramas de atividades

Na presente subseção, serão representados os processos de fluxo de infor-
mações no software, por meio de seus respectivos diagramas de atividade. Todos
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os diagramas foram produzidos por meio do software livre yED (YWORKS, 2018),
por meio de sua paleta de componentes de acordo com a padronização para este
tipo de diagrama na UML.

4.3.3.1 Definição de um modelo

Na Figura 32, o diagrama de atividade para a definição de um modelo na
ferramenta sloth é representado, descrevendo as etapas necessárias para a rea-
lização dessa tarefa. Na imagem é possível observar a importância da sobrecarga
das funções pertinentes a declaração das variáveis, parâmetros e constantes do mo-
delo (respectivamente, DeclareVariables, DeclareParameters e DeclareConstant).
Ao fim, para o processamento do modelo, o método __call__() deve ser invocado.

Figura 32 – Diagramas de atividade representando o fluxo informativo e procedi-
mento realizado na definição de um modelo.

Fonte – Próprio autor.

4.3.3.2 Conexão entre dois modelos

Na Figura 33, o diagrama de atividade para a conexão entre dois modelos
na ferramenta é representado. Por meio do referido diagrama é possível notar que
essa conexão pode ser realizada de duas formas: diretamente a partir de dois mo-
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delos (dois objetos Model); indiretamente, por meio do método constante no caso
de estudo (objeto Problem) contendo os dois modelos.

Figura 33 – Diagramas de atividade representando o fluxo informativo e o procedi-
mento realizado na conexão de dois modelos

Fonte – Próprio autor.

4.3.3.3 Exibição das informações pertinentes do modelo

Na Figura 34, o diagrama de atividade para a exibição das informações per-
tinentes de um dado modelo é representado. Esse procedimento é realizado por
meio do método _infoModelReport_ do objeto Model do qual deseja-se obter as
informações.

Figura 34 – Diagramas de atividade representando o fluxo informativo e o procedi-
mento realizado na obtenção das informações de um modelo.

Fonte – Próprio autor.

4.3.3.4 Definição de um caso de estudo (problema)

Na Figura 35, o diagrama de atividade para a definição de um caso de estudo
é representado. É possível notar que a composição do caso de estudo tem como
pré-requisitos a definição dos modelos (objetos Model) integrantes do mesmo, e sua
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posterior adição ao problema (objeto Problem) por meio de seu método addModels.
Por fim, o caso de estudo deve ser processado por meio de seu método resolve.

Figura 35 – Diagramas de atividade representando o fluxo informativo e o procedi-
mento realizado na definição de um caso de estudo.

Fonte – Próprio autor.

4.3.3.5 Exibição das informações pertinentes do problema (caso de estudo)

Na Figura 36, o diagrama de atividade para a exibição das informações per-
tinentes de um caso de estudo é representado. Esse procedimento é realizado por
meio do método _infoProblemReport_ do objeto Problem do qual deseja-se obter
as informações.

Figura 36 – Diagramas de atividade representando o fluxo informativo e o procedi-
mento realizado na obtenção das informações de um caso de estudo.

Fonte – Próprio autor.
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4.3.3.6 Definição de uma simulação

Na Figura 37, o diagrama de atividade para a definição de uma simulação
(objeto Simulation) é apresentado. É possível notar que a composição do caso de
estudo tem como pré-requisitos a definição dos modelos (objetos Model) integrantes
do mesmo, e sua posterior adição ao problema (objeto Problem) por meio de seu
método addModels. Por fim, o caso de estudo deve ser definido na simulação por
meio do método setProblem.

Figura 37 – Diagramas de atividade representando o fluxo informativo e o procedi-
mento realizado na definição de uma simulação.

Fonte – Próprio autor.

4.3.3.7 Definição de um caso de estudo de otimização e sua execução

Na Figura 38, o diagrama de atividade para a definição de um caso de estudo
de otimização e sua posterior execução é apresentado. A partir do referido diagrama,
é possível notar que a definição de um problema de otimização (objeto Optimizati-
onProblem), requisito para a criação de um caso de estudo de otimização (objeto
Optimization), necessita de um conjunto de informações: a simulação base para o
problema de otimização, a qual terá os parâmetros a serem otimizados definidos e,
a partir de seus resultados, calcula-se a função objetivo; uma função objetivo, defi-
nida a partir do resultado da simulação; as restrições para os parâmetros a serem
otimizados.
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Figura 38 – Diagramas de atividade representando o fluxo informativo e o procedi-
mento realizado na definição de um caso de estudo de otimização.

Fonte – Próprio autor.

4.3.3.8 Produção de gráficos a partir dos resultados de uma simulação

Na Figura 39, o diagrama de atividade para a produção de gráficos a partir
dos resultados obtidos em uma simulação é apresentado. A produção dos gráficos a
partir dos resultados pode ser obtida a partir do método plotTimeSeries (constante
nos objetos Simulation), utilizando as configurações fornecidas para a obtenção des-
tes.

Figura 39 – Diagramas de atividade representando o fluxo informativo e o procedi-
mento realizado na produção de gráficos a partir dos resultados de uma
simulação.

Fonte – Próprio autor.



CAPÍTULO 5

Caso de estudo I: otimização em malha
aberta de um processo de produção de

bioetanol em batelada alimentada
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No presente capítulo, será apresentado um caso de estudo para aplicação
da ferramenta de simulação orientada à equações descrita neste trabalho, um es-
tudo de otimização de um processo produtivo de bioetanol por meio de fermentação
em meio submerso (líquido), em regime de batelada alimentada. Será utilizado um
modelo de referência, apresentado no trabalho de HONG (HONG, 1986), o qual
figura em diversos trabalhos que tratam do tema de estudos de otimização de pro-
cessos biotecnológicos, conforme será descrito a seguir. Esse caso de estudo foi
publicado (de maneira mais abrangente) no trabalho de Freitas et al. (2017), a partir
do qual surgiu a demanda para o desenvolvimento de uma ferramenta de modela-
gem e simulação orientada a equações. O código-fonte utilizado para a resolução
do presente caso de estudo pode ser encontrado no Apêndice A.

5.1 Apresentação da problemática

O presente estudo de caso tem como objetivo analisar o problema de otimiza-
ção dinâmica, in-silico (ou desenvolvido computacionalmente), de um processo de
produção de bioetanol conduzido em um biorreator do tipo batelada alimentada, por
meio da utilização do conceito de controle preditivo baseado em modelo não-linear.
A otimização dinâmica empregará duas técnicas de computação evolutiva, o algo-
ritmo genético (GA) e a evolução diferencial (DE), serão comparados seus desempe-
nhos na manipulação do perfil da taxa de alimentação em termos da produtividade
de bioprocesso obtida na utilização da abordagem de otimização em malha aberta,
usando um conceito de tempo de terminal livre. À medida que o perfil dinâmico dos
parâmetros operacionais apresenta correlação direta com o rendimento do biopro-
cesso, diferentes perfis de alimentação são avaliados em termos de produtividade
de bioetanol (SPADIUT et al., 2013; SPADIUT; HERWIG, 2014).

Devido à relevância já mencionada do tema da geração de bioenergia para
a sociedade moderna, a descrição apropriada de um processo de geração de bio-
energia em termos de uma modelagem matemática representa um importante as-
sunto de estudo. Neste sentido, várias obras apresentaram modelos para processos
de produção de bioenergia através da atividade microbiana, incluindo a geração
de biohidrogênio (RIO-CHANONA et al., 2016; WANG et al., 2017; SRIDEVI et al.,
2014), a produção de biogás (usado diretamente ou refinado como biometano) atra-
vés de digestão anaeróbica (KANA et al., 2012; ENITAN et al., 2017; JACOB; BA-
NERJEE, 2016), produção de bioetanol (através da conversão biológica de culturas
contendo açúcar, insumos brutos amiláceos ou materiais lignocelulósicos) (OCHOA
et al., 2010; BALAT, 2011; ROCHA et al., 2014).

Sob um aspecto de engenharia de processo, a otimização dos processos
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biotecnológicos visa o seu aprimoramento da produtividade explorando as capa-
cidades máximas de um microorganismo já selecionado e manipulando variáveis
ambientais e operacionais (ROCHA et al., 2014), uma vez que para garantir rendi-
mento da cultura em batelada do produto desejado, a concentração do substrato
deve ser controlada para um nível adequado. Esse controle é fundamental para
evitar a ocorrência de metabolismo de transbordamento (no inglês, overflow) e au-
mentar a produtividade celular (WECHSELBERGER et al., 2012; YE et al., 2014;
HENES; SONNLEITNER, 2007).

5.1.1 Modelagem do processo fermentativo

No caso em estudo, utilizou-se um modelo não segregado e não estruturado
para a descrição (in-silico) processo de produção do bioetanol, em um biorreactor
alimentado pelo microrganismo Saccharomyces cerevisiae, conforme apresentado
em o trabalho de HONG (HONG, 1986), descrito nas Equações 8-13. Para a conve-
niência do leitor, a hierarquização entre os diferentes tipos de modelos mecanísticos
empregados para a descrição de processos biotecnológicos, já apresentada na Fi-
gura 2, será novamente apresentada a seguir.

Figura 40 – Representação esquemática dos tipos de modelos mecanísticos utili-
zados na descrição dos processos biotecnológicos, destacando a dife-
rença entre cada um deles, apresentado novamente para a conveniên-
cia do leitor.

Fonte – Adaptado de Fernandes et al. (2011), Gernaey et al. (2010).
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O modelo de HONG, empregado no presente caso de estudo, tem sido usado
como uma ferramenta de referência para a otimização de produção de bioetanol in-
silico, conforme apresentado nos trabalhos de vários autores, a exemplo de ROCHA
et al.; OCHOA; BANGA et al. (ROCHA et al., 2014; OCHOA, 2016; BANGA et al.,
2005), entre outros.

dV
dt

= u(t) (8)

dX
dt

= µX − uX
V

(9)

dS
dt

=
−µX

yr
+

u (S0 − S)
V

(10)

dP
dt

= qX − uP
V

(11)

µ =

(
µ0

1 + P/KP

)(
S

KS + S

)
(12)

q =

(
q0

1 + P/KP I

)(
S

KS I + S

)
(13)

O singificado termos utilizados nas Equações 8-13 é apresentada na Ta-
bela 3, a partir da representação matemática utilizada nas Equações 8-13. Convém
mencionar que foram preservadas as unidades originais do modelo, conforme apre-
sentado no trabalho de de Hong (1986). Por sua vez, os valores dos parâmetros
utilizados no modelo são apresentados na Tabela 4.

Tabela 3 – Representação matemática dos termos utilizados no modelo de produ-
ção de bioetanol, e seu significado.

Termo Significado Unidade

V Volume L

X Concentração de biomassa celular g L−1

S Concentração de substrato g L−1

P Concentração de bioetanol g L−1

O modelo utilizado no presente caso de estudo foi desenvolvido com base em
considerações biológicas importantes que implicam em sua formulação matemática,
como a ocorrência da cinética de Monod para inibição de substrato e produto; Toda
a biomassa celular é considerada viável (e, portanto, constituída por microorganis-
mos capazes de converter o substrato em produto de etanol), não é considerada a
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Tabela 4 – Parâmetros do modelo para a produção de bioetanol em batelada-
alimentada (HONG, 1986).

Parâmetro Unidade Definição Valor

µ0 h−1 Taxa máxima de crescimento da biomassa 0,408
q0 h−1 Taxa máxima de produção de bioetanol 1
KS g L−1 Constante de Monod 0,22
KS I g L−1 Constante de inibição do substrato 0,44
KP g L−1 Constante de Monod 16
KP I g L−1 Constante de inibição do produto 71,5
yr g g−1 Fator de rendimento biomassa/substrato 0,1
S0 g L−1 Concentração de substrato na alimentação 150

cinética da morte para a cultura microbiana durante o tempo da batelada e a con-
centração de biomassa durante a fermentação é diretamente proporcional à taxa de
crescimento de biomassa (µ); o meio de fermentação é considerado perfeitamente
homogêneo durante o tempo da batelada, portanto, não é observada variação es-
pacial para a concentração de biomassa celular, substrato e bioetanol dentro do
fermentador; E, finalmente, o bioetanol representa o produto microbiano mais signi-
ficativo durante a fermentação, sendo omitidos demais produtos.

5.1.2 Otimização de processos biotecnológicos

Embora os processos biotecnológicos contínuos representem um interesse
notório tanto para o meio acadêmico como para a indústria, especialmente para ce-
nários em que a biomassa celular representa o produto de interesse, os bioreatores
que operam sob essa configuração por vezes apresentam várias implicações dele-
térias para o bioprocesso, tais como a heterogeneidade no interior do equipamento,
desafios relacionados à operabilidade a longo prazo e manutenção da esterilidade,
entre outros. Outra importante questão consiste no fato de que muitas vezes os cus-
tos para atualizar a estrutura de produção para a produção contínua são proibitivos
(CROUGHAN et al., 2015; ZYDNEY, 2015). Assim, vários reatores de grande es-
cala ainda operam sob uma configuração alimentada por batelada, de modo que é
importante garantir uma metodologia de controle adequada para a taxa de alimen-
tação de substrato (RIO-CHANONA et al., 2016; HENES; SONNLEITNER, 2007),
conforme mencionado anteriormente.

Sob um aspecto geral, apesar do rápido desenvolvimento tecnológico obser-
vado no campo dos bioprocessos, as otimizações de seus parâmetros operacionais
por vezes ainda são baseados em conhecimento empírico ou por tentativa e erro,
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o que mostra-se proibitivo sob o ponto de vista financeiro e operacional (KAWOHL
et al., 2007). Os experimentos de otimização in-silico representam uma alternativa
importante, já que vários cenários operacionais podem ser estudados para buscar
a maximização do rendimento do produto desejado e/ou a minimização da obten-
ção de subprodutos (BANGA, 2008; APEL; WEUSTER-BOTZ, 2015). Vários estu-
dos enfatizam a importância das condições dinâmicas das variáveis operacionais
para o bioprocesso, pois suas características transitórias podem afetar profunda-
mente o rendimento do produto desejado ou a sua pureza (SPADIUT et al., 2013;
SPADIUT; HERWIG, 2014; WECHSELBERGER et al., 2012; SANTO et al., 2014).
Nesse sentido, a otimização dinâmica do bioprocesso é fundamental para garantir
sua competitividade econômica, incentivando a utilização de técnicas avançadas de
controle.

A otimização dinâmica de um determinado processo biotecnológico, em ter-
mos de seu modelo descritivo, pode ser vista como um problema de estimação de
parâmetros dos perfis dinâmicos das variáveis manipuladas (por exemplo: alimen-
tação de substrato, aeração, agitação e taxas de aquecimento), usando o rendi-
mento específico do(s) produto(s) desejado(s) como função-objetivo. Um problema
geral de otimização é descrito matematicamente nas Equações 14-18 (WÜRTH et
al., 2009).

min J(x,u,t) (14)

sujeito a:

ẋ = f (x(t),u(t)) (15)

umin ≤ u ≤ umax (16)

t ∈ [tmin, tmax] (17)

xmin ≤ x ≤ xmax (18)
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5.2 Métodos utilizados

5.2.1 Simulação da produção de etanol

Com o intento de simular a produção de etanol, o modelo constituído pelas
equações diferenciais apresentadas nas Equações 8-13, acrescidas das condições
iniciais que definem o problema de valor inicial (PVI), cujos valores iniciais são des-
critos na Tabela 5.

Tabela 5 – Valores iniciais das variáveis empregadas no PVI resultante do processo
de produção in-silico do bioetanol

Variáveis Significado Valor

V Volume (L) 10

X Concentração de biomassa celular
(

g L−1) 1

S Concentração de substrato
(

g L−1) 150

P Concentração de bioetanol
(

g L−1) 0

Com o intuito de realizar a simulação do problema de produção de bioetanol,
o modelo foi definido na ferramenta sloth. Para tanto, o solver do sistema diferen-
cial determinado pelo PVI definido anteriormente, foi empregado a rotina odeint, da
biblioteca scipy (JONES et al., 2001). Esse solver serve como interface para o con-
fiável algoritmo LSODA, da biblioteca ODEPACK (HINDMARSH, 1983).

5.2.2 Otimização do processo fermentativo in-silico

Durante o procedimento de otimização em malha aberta para a produção de
bioetanol in-silico, a taxa de alimentação do biorreator figura como a variável mani-
pulada por meio da parametrização da sua vazão volumétrica nominal, e a função
objetivo como a produtividade final de bioetanol

(
g h−1), conforme será descrito a

seguir. O procedimento para a execução da otimização em malha aberta é esque-
maticamente representado na Figura 41, no qual uopt representa o valor ótimo para
a variável manipulada, x̂ a saída do processo (a partir do qual o valor da função
objetivo será calculado) e u o valor atual para a variável de manipulada. O processo
de otimização foi conduzido por meio da rotina dedicada a esse propósito da ferra-
menta sloth, a qual dispõe de diversas rotinas de otimização, conforme descrito no
Capítulo 4.

Na parametrização da vazão da corrente de alimentação do biorreator, fo-
ram avaliadas duas diferentes expressões para a determinação do perfil temporal
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Figura 41 – Representação esquemática do procedimento empregado na otimiza-
ção em malha aberta do processo de produção do bioetanol.

Fonte – Próprio autor.

da vazão de alimentação do fermentador, a saber: uma expressão polinomial de ter-
ceiro grau e uma expressão cossenoidal, esta última sugerida no trabalho de Ochoa
(2016). O tempo total de batelada foi tratado como outro parâmetro a ser determi-
nado, em uma abordagem chamada de open end-time (ou tempo final em aberto).
Assim, as expressões para a parametrização da vazão de alimentação de substrato
ao biorreator são apresentadas nas Equações 19-20.

u(t) = a

(
t

Tf

)3

+ b

(
t

Tf

)2

+ c

(
t

Tf

)
+ d (19)

u(t) = a cos

[
b

(
t

Tf

)
+ c

]
+ d (20)

Nas Equações 19-20, os termos u(t), a, b c d, representam respectivamente o
vetor dos valores para a vazão de alimentação parametrizada para um dado instante
de tempo t, e os parâmetros a serem determinados para cada uma das expressões
de parametrização da vazão de alimentação do biorreator.
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Conforme já foi descrito anteriormente, faz-se necessário a determinação
dos parâmetros para a expressão de determinação da vazão de alimentação da
dorna de fermentação. Este problema reside na maximização de uma função obje-
tivo usando um algoritmo de otimização. Convém mencionar que a escolha da fun-
ção a ser maximizada representa um aspecto cardinal da resolução do problema, e
não há consenso acerca de qual relação matemática é mais apropriada para estudos
de otimização envolvendo bioprocessos, muito embora a produtividade específica
(unidades de g h−1) seja referida como mais adequada para processos de cultura
em batelada no qual o biocatalisador não é recuperado após o processo. Não obs-
tante, funções objetivo baseadas em índices volumétricos específicos (unidades de
g L−1 h−1) possuem a vantagem de correlacionar a capacidade da unidade de fer-
mentação e o tempo requerido para a produção de uma dada quantidade de produto
(MAURER et al., 2006; WERNER, 2004). Neste sentido, a métrica de produtividade
volumétrica específica foi utilizada no presente caso de estudo como função objetivo
para a otimização em malha aberta, representada pela Equação 21, em termos da
Equação 14 descrita anteriormente.

J(x,u,t) =
P(t = Tf )V(t = Tf )

Tf
(21)

Na função objetivo descrita na Equação 21, J representa a produtividade es-
pecífica de bioetanol

(
g h−1), na qual o termo Tf representa o tempo final do pro-

cesso de cultivo microbiológico, cujo valor também deve ser determinado pela rotina
de otimização (considerando que foi adotado no presente caso de estudo um para-
digma de tempo aberto de batelada, ou open end-time, conforme já foi mencionado),
P a concentração de bioetanol em meio ao ambiente reacional do fermentador, e V
o volume do meio reacional contido no equipamento. As restrições para as variáveis
são apresentadas na Tabela 6.

Tabela 6 – Restrições utilizadas na resolução dos problemas de otimização no pre-
sente caso de estudo.

Parâmetro Unidades Valor mínimo Valor máximo

u(t) L h−1 0 12
V L 0 200
X g L−1 0 -
S g L−1 0 -
P g L−1 0 -

Na determinação do perfil temporal da variável manipulada vazão de alimen-
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tação, foram utilizados os algoritmos estocásticos de otimização algoritmo genético
(GA) e evolução diferencial (DE). Conforme descrito no Capítulo 3, ambas as técni-
cas integram o rol de rotinas meta-heurísticas baseadas em computação evolutiva,
embora os princípios norteadores das mesmas difiram entre si. Esses princípios
serão sucintamente descritos a seguir.

A técnica GA baseia-se na recombinação das soluções candidatas, codifi-
cadas de uma maneira análoga à informação genética. De modo geral, para cada
geração (ou iteração do algoritmo), essa recombinação pode ocorrer por meio do
cruzamento (crossover) entre duas ou mais soluções, produzindo uma nova popula-
ção. O desempenho dessa nova população é avaliado por meio da função objetivo
e, comparando-se com o desempenho da população anterior, são escolhidos as
melhores soluções para compor a nova população. Durante o processo de crosso-
ver, pode ocorrer uma mutação para um ou mais dos parâmetros que compõem
a solução candidata (os gens, retomando a analogia com a codificação genética),
ocorrendo assim a exploração do espaço de busca, o que pode levar a descoberta
de soluções candidatas melhores. O procedimento é repetido até que o critério de
parada seja atingido (MITCHELL, 1998; HEGERTY et al., 2009).

De maneira semelhante, o algoritmo DE baseia-se na recombinação das solu-
ções candidatas e na possibilidade de ocorrer uma alteração aleatória em uma dos
parâmetros das soluções candidatas, também chamada de mutação. Entretanto,
convém destacar que a recombinação na evolução diferencial ocorre por meio da
projeção dos vetores formados pelas soluções candidatas ao londo do espaço de
busca do problema, por meio do parâmetro de fator de escala (scale factor) defi-
nido para o problema (STORN; PRICE, 1997; HEGERTY et al., 2009; WANG et al.,
2013).

Conforme já foi mencionado, a otimização ficou a cargo do módulo de DRTO
da ferramenta sloth, o qual utiliza incidentalmente nas tarefas de otimização as
rotinas disponibilizadas pela biblioteca pagmo (BISCANI et al., 2019), e as configu-
rações utilizadas para cada um dos algoritmos são apresentadas nas Tabelas 7 e
8, respectivamente. Convém mencionar que estes valores forma determinados de
forma empírica.
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Tabela 7 – Configuração empregada no algoritmo GA.

Parâmetro Valor

Probabilidade de crossover 60%

Probabilidade de mutação 4%

Operador genético para crossover Aritmético
Operador genético para mutação Gaussiano

Número de indivíduos 50

Método de seleção Torneio (4 indivíduos)
Critério de parada Número de gerações (300)

Tabela 8 – Configuração empregada no algoritmo DE.

Parâmetro Valor

Probabilidade de crossover 60%

Fator de escala 0.5 (constante)
Variação do algoritmo DE DE/best/2/bin

Número de soluções candidatas 50

Critério de parada Número de gerações (300)

5.3 Resultados e discussões

Na presente seção, os resultados obtidos para o estudo de otimização em
malha aberta para o processo de produção de bioetanol serão apresentados, em
termos dos diferentes algoritmos de otimização utilizados para este intento. Nas Fi-
guras 42 e 43, os perfis temporais para a variável manipulada, a saber a vazão de en-
chimento do fermentador, são apresentados, sendo determinados respectivamente
pelos algoritmos GA e DE, para cada uma das expressões de parametrização adota-
das: polinomial e cossenoidal, apresentadas respectivamente nas Equações 19 e 20.
Nas Figuras 44- 47, o perfil temporal obtido para as concentrações de biomassa (x2),
substrato (x3) e bioetanol (x4) é apresentado, para ambas as expressões de para-
metrização.

Na Tabela 9, são apresentados os resultados obtidos quanto aos parâme-
tros da função de parametrização da vazão de alimentação do fermentador, deter-
minados pela rotina GA, para ambas as expressões de parametrização. De maneira
similar, na Tabela 10, são apresentados os resultados obtidos a partir da rotina DE.
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Tabela 9 – Resultados obtidos para os parâmetros das funções de enchimento da
dorna e o subsequente valor obtido para a função objetivo, por meio da
rotina GA.

Parâmetro Polinomial (Equação 19) Cossenoidal (Equação 20)

a −100 −46,275964

b 100 −6,057966

c −88,469655 93,118459

d 52,087491 28,206027

Tf 22,818783 23,453274

J (Equação 21) 568, 770075 591,642361

Tabela 10 – Resultados obtidos para os parâmetros das funções de enchimento da
dorna e o subsequente valor obtido para a função objetivo, por meio da
rotina DE.

Parâmetro Polinomial (Equação 19) Cossenoidal (Equação 20)

a −80,706081 55,896121

b −25,430220 6,243526

c −66,621748 35,202551

d 85,137382 27,384719

Tf 23,843537 25,021059

J (Equação 21) 602,759790 582,467526
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(a) (b)

Figura 42 – Perfil temporal da vazão de enchimento do fermentador, obtido a partir
da rotina GA, para a expressão paramétrica polinomial (a) e cossenoidal
(b).

Fonte – Próprio autor.

(a) (b)

Figura 43 – Perfil temporal da vazão de enchimento do fermentador, obtido a partir
da rotina DE, para a expressão paramétrica polinomial (a) e cossenoidal
(b).

Fonte – Próprio autor.
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Figura 44 – Perfil temporal das concentrações de biomassa, substrato e bioetanol,
obtido a partir da rotina GA, para a expressão paramétrica polinomial.

Fonte – Próprio autor.

Figura 45 – Perfil temporal das concentrações de biomassa, substrato e bioetanol,
obtido a partir da rotina GA, para a expressão paramétrica cossenoidal.

Fonte – Próprio autor.
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Figura 46 – Perfil temporal das concentrações de biomassa, substrato e bioetanol,
obtido a partir da rotina DE, para a expressão paramétrica polinomial.

Fonte – Próprio autor.

Figura 47 – Perfil temporal das concentrações de biomassa, substrato e bioetanol,
obtido a partir da rotina DE, para a expressão paramétrica cossenoidal.

Fonte – Próprio autor.

A partir dos resultados apresentados, é possível notar que à despeito de al-
guma variação, o valor da função objetivo é aproximadamente o mesmo para os
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quatro casos, o que é refletido também na semelhança entre os perfis dinâmicos
de concentração de biomassa, substrato e bioetanol no interior do fermentador (Fi-
guras 44-47). O tempo final da fermentação é praticamente o mesmo para ambas
as parametrizações, variando discretamente entre os algoritmos de otimização. Os
resultados indicam que os algoritmos de otimização conseguem modular satisfa-
toriamente a taxa de alimentação, com vistas a controlar a taxa de produção de
etanol, que atua como um inibidor do metabolismo celular, e em última instância, da
própria produção de bioetanol. Convém notar que a redução na vazão de alimenta-
ção ocorre justamente no período em que há um significativo aumento na taxa de
produção de etanol, conforme pode ser visto comparando as Figuras 42 e 43 e as
Figuras 44-47.

A semelhança no desempenho entre os algoritmos GA e DE distoa do resul-
tado obtido por Rocha et al. (2014), no qual o autores empregaram o algoritmo ge-
nético (GA) com codificação real, comparando-o ao DE. Os resultados obtidos pelo
referido trabalho mostram que a rotina EA convergiu prematuramente quando com-
parado a outros algoritmos, fato que não foi observado pela rotina GA no presente
trabalho, o que pode ser justificada pela capacidade de exploração do espaço de
busca deste algoritmo por meio do operador de mutação genética, que permite que
as soluções candidatas tenham seus valores ligeiramente alterados, o que propicia
a descoberta de potenciais soluções melhoradas para o problema de otimização em
questão.

Em última análise, o estudo de caso apresentado no presente capítulo mos-
tra que a ferramenta sloth mostra-se adequada a estudos de simulação dinâmica
e otimização de bioprocessos, ainda que a presente análise tenha se limitado a um
estudo em malha aberta. Contudo, é importante notar que o tempo para obtenção
da solução mostrou-se muito alto (cerca de 12 h em um computador com um pro-
cessador Intel i5 de 3 Ghz e 8 Gb de RAM), o que pode ser justificado pelo fato de
que os cálculos ocorrem majoritariamente em tempo de execução compatível com
o esperado da linguagem Python. Assim, é importante analisar a possibilidade de
atribuir essa tarefa a linguagens computacionais de mais baixo nível, o que impli-
caria em um significativo ganho de performance quanto ao tempo necessário para
obter-se uma resposta com a ferramenta.





CAPÍTULO 6

Caso de estudo II: simulação e controle de
processo de produção de bioetanol por

fermentação contínua
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No presente capítulo, será apresentado um caso de estudo para aplicação da
ferramenta sloth, descrita neste trabalho, referente a simulação e controle de um
processo de produção de bioetanol por meio de fermentação contínua utilizando
o micro-organismo Zymomonas mobilis, apresentada no trabalho de Mirlekar et al.
(2017). Por meio da simulação dinâmica do modelo, serão avaliadas as influências
de alguns parâmetros na resposta obtida a partir do mesmo, conforme será descrito
posteriormente. Em termos do controle do processo de produção de bioetanol in-
silico, a técnica de otimização dinâmica em tempo real (DRTO, do inglês Dynamic
Real-Time Optimization) será empregada. O código-fonte utilizado para a resolução
de ambas as tarefas referentes ao presente caso de estudo pode ser encontrado no
Apêndice B.

6.1 Apresentação da problemática

O presente estudo de caso tem como objetivo a modelagem, simulação e
controle de um processo produtivo de bioetanol operado em um regime contínuo,
em um reator do tipo CSTR (Continuous Stirred Tank Reactor, ou tanque reator agi-
tado contínuo), por meio do cultivo do micro-organismo fermentador Zymomonas
mobilis. A complexidade inerente ao processo produtivo reside no fato de a bio-
massa ter um papel análogo ao de um catalisador para a conversão do substrato,
e ao mesmo tempo representa um produto do processo fermentativo, ao passo que
o substrato consiste em uma solução de glicose para manutenção do metabolismo
microbiano. Por sua vez, o bioetanol representa o produto de interesse, e simultâne-
amente, ocupa o papel de inibidor dos processos enzimáticos dos micro-organismos
de trabalho (MIRLEKAR et al., 2017).

Embora o processo de produção de bioetanol em escala industrial utilize-se
tipicamente da ação da Saccharomyces cerevisiae, o micro-organismo Z. mobilis
apresenta diversas características de interesse que o tornam apto a este processo
biotecnológico, dentre os quais podem ser citados a grande superfície celular espe-
cífica, bem como uma rota metabólica diferenciada para a produção etanologênica,
a rota Entner-Doudoroff (ENTNER; DOUDOROFF, 1952), que a torna parcialmente
desacoplada do crescimento celular. Esse fato por consequência implica que mais
substrato pode ser utilizado na produção do bioetanol e então, repercutindo em um
aumento no rendimento observado na produção do biocombustível (XIA et al., 2019;
YANG et al., 2016). Na Figura 48, uma representação simplificada do metabolismo
etanologênico dos referidos micro-organismos é apresentada esquematicamente.
Na referida imagem, em destaque, no metabolismo da Z. mobilis, é possível obser-
var o parcial desacoplamento da produção de bioetanol da produção de biomassa
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celular, aspecto não observado no metabolismo da S. cerevisiae. A sigla KDPG re-
presenta o composto 2-ceto-3-desoxi-6-fosfogluconato, um metabólito central para
a rota Entner-Doudoroff.

Figura 48 – Comparação de rotas metabolicas (simplificadas) envolvidas no meta-
bolismo da produção do bioetanol, para os micro-organismos Saccha-
romyces cerevisiae (A) e Zymomonas mobilis (B).

Fonte – Adaptado de Xia et al. (2019).
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De modo geral, em se tratando dos sistemas de produção de bioetanol, a
inibição pelo produto de interesse da fermentação envolve dois aspectos: o histó-
rico da concentração de produto e a taxa com que ocorre essa mudança (BAI et al.,
2008). A configuração operacional de fermentador contínuo, ou seu substituto fre-
quentemente encontrado na indústria de um conjunto de tanques em série, mostra-
se como uma alternativa fiável para a produção de biocombustíveis em larga escala
para elevada produtividade (BAI et al., 2008; XIA et al., 2019). Nesse sentido, fica
clara a importância do estudo de caso da implementação de um sistema de con-
trole na produção de bioetanol por meio de fermentação contínua, conforme será
apresentado a seguir.

6.1.1 Modelagem do problema

O modelo empregado no presente caso de estudo é apresentado no traba-
lho de Mirlekar et al. Mirlekar et al. (2017), contemplando um reator continuamente
agitado, a partir do qual será produzido bioetanol. O modelo é descrito por meio das
Equações 22- 25, a seguir.

dS
dt

=
−Yx

Ysx

SE
(Ks + S)

− msX + DinS0 − DoutS (22)

dX
dt

= Yx
SE

(Ks + S)
+ DinX0 − DoutX (23)

dE
dt

=
(

k1 − k2P + k3P2
) SE
(Ks + S)

+ DinE0 − DoutE (24)

dP
dt

=
Yx

Ypx

SE
(Ks + S)

+ mpX + DinP0 − DoutP (25)

Nas Equações 22-25, os termos X, P, E, S representam respectivamente
a concentração de biomassa, do produto de interesse (bioetanol), componentes-
chave para o metabolismo do micro-organismo de trabalho – referido como RNA e
proteínas no trabalho de Sridhar (2011) – e substrato, todos com unidade de kg m−3.
O termo Din representa a taxa de diluição da alimentação do biorreator, com unida-
des de h−1, o qual pode ser definido como a relação entre a vazão de alimentação do
fermentador e o seu volume operacional. Os demais parâmetros do modelo e suas
condições iniciais são apresentados na Tabela 11. Durante as simulações dinâmi-
cas do problema, assume-se que as condições iniciais do sistema correspondem
aos parâmetros da corrente de alimentação.
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Tabela 11 – Parâmetros e condições iniciais do modelo para a produção de bioeta-
nol, por meio de fermentação contínua, utilizando a Zymomonas mobilis
como micro-organismo de trabalho (MIRLEKAR et al., 2017).

Parâmetro Unidade Definição Valor

Ysx kg kg−1 Fator de rendimento baseado em substrato 0,0244

Ypx kg kg−1 Fator de rendimento baseado em produto 0,0526

Ks kg m−3 Constante de Monod 0,5

ms h−1 Fator de manutenção baseado em subs-
trato

2,16

mp h−1 Fator de manutenção baseado em produto 1,1

Dout h−1 Taxa de diluição na saída do fermentador 0,5

k1 h−1 Constante empírica 16

k2 m3 kg−1 h−1 Constante empírica 0,497

k3 m6 kg−2 h−1 Constante empírica 0,0038

S0 kg m−3 Concentração de substrato na alimentação 150,3

P0 kg m−3 Concentração de produto na alimentação 0

E0 kg m−3 Concentração de componentes-chave na
alimentação

0,02

X0 kg m−3 Concentração de biomassa na alimentação 0,08

Yx h−1 Taxa específica de crescimento máxima 1

6.2 Métodos utilizados

6.2.1 Simulação dinâmica do problema

A simulação dinâmica do sistema de fermentação em tela no presente caso
de estudo foi realizada a partir da escolha de diversos valores para o fator de dilui-
ção na alimentação do biorreator (Din) e concentração de substrato na alimentação
(S0), analisando os impactos dos diferentes valores para este parâmetro na resposta
do processo, conforme apresentado no trabalho de Mirlekar et al. (2017). Em seu
trabalho, os autores esclarecem que essa análise é de suma importância, haja vista
que podem ocorrer fatores indesejáveis em termos do desempenho e estabilidade
do sistema, tais como oscilações e multiplicidade de estados estacionários, os quais
são suscitados também no trabalho de Sridhar (2011). Assim, foram escolhidos qua-
tro cenários diferentes para esses parâmetros: valores de Din ∈ [0,05; 0,1; 0,2; 0,5],
e valores de S0 ∈ [140,3; 145,3; 150,3; 160,3], determinados de forma empírica. Todos
os cenários empregaram as condições iniciais para as variáveis do modelo descritas
na Tabela 12. Convém notar que foram utilizadas os mesmos valores daqueles defi-
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nidos para a concentração de biomassa, bioetanol, substrato e componentes-chave
para o metabolismo celular presentes na corrente de alimentação do biorreator, apre-
sentadas na Tabela 11.

Tabela 12 – Concentração inicial para as variáveis do modelo de produção de bioe-
tanol por meio de fermentação contínua, utilizando a cultura de Zymo-
monas mobilis (MIRLEKAR et al., 2017).

Parâmetro Unidade Definição Valor

X0 kg m−3 Concentração inicial de biomassa celular
no interior do fermentador

0,08

S0 kg m−3 Concentração inicial de substrato no inte-
rior do fermentador

150,3

P0 kg m−3 Concentração inicial de bioetanol no inte-
rior do fermentador

0

E0 kg m−3 Concentração inicial de componentes-
chave no interior do fermentador

0,02

A partir das configurações definidas anteriormente, foi realizado o estudo de
simulação dinâmica do problema, utilizando a ferramenta sloth. Para tanto, o sol-
ver do sistema diferencial empregado foi o odeint, da biblioteca scipy (JONES et
al., 2001). Conforme já foi mencionado, esse solver realiza uma interface com o al-
goritmo LSODA da biblioteca ODEPACK (HINDMARSH, 1983). Convém mencionar
que também foi avaliado o outro integrador disponível na versão atual da ferramenta
sloth, o CVODE da biblioteca assimulo (ANDERSSON et al., 2015), contudo, os
resultados obtidos foram bastante similares, como será discutido na seção 6.3.

6.2.2 Problema de controle

O controle ótimo da trajetória de produção do processo previsto em termos
de um modelo matemático descritivo constitui o núcleo das abordagens de controle
baseadas em modelos, dos quais podemos citar a otimização dinâmica em tempo
real (DRTO, do inglês Dynamic Real-Time Optimization), também referida como con-
trole preditivo baseado em modelo não-linear orientado economicamente (ENLMPC,
do inglês Economically-oriented Non-Linear Model Predictive Control), que consiste
em uma estratégia eficiente para o controle de sistemas com natureza intrinseca-
mente dinâmica, a exemplo dos processos biotecnológicos (ŞENDRESCU, 2011;
ŞENDRESCU et al., 2011). A otimização dinâmica em tempo real (DRTO) é um
membro de uma ampla gama de ferramentas avançadas de controle de processos,
que contabilizam características intrínsecas transitórias (preços de mercado volá-
teis, distúrbios de entrada, etc.) na maximização (ou minimização) de um função
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objetiva, geralmente orientada em torno do desempenho de processo em termos
de um produto de interesse (FREITAS et al., 2017). Assim, o problema de controle
pode ser representado a partir das Equações 26- 30.

min J(x,u,t) (26)

sujeito a:

ẋ = f (x(t),u(t)) (27)

umin ≤ u ≤ umax (28)

t ∈ [tk, tk+1] ∀ k ∈ [1,2, . . . ,n] (29)

xmin ≤ x ≤ xmax (30)

Na Figura 49, o fluxograma do operação para o problema de controle em do
bioprocesso referido no presente caso de estudo é apresentado, no qual deseja-se
fazer com que a resposta do sistema aproxime-se de um set-point desejado.

Figura 49 – Fluxograma de operação para o problema de controle de um biopro-
cesso por meio de DRTO, para o problema de busca por set-point.

Fonte – Próprio autor.
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O termo J, o qual figura na Equação 26, representa uma função objetivo a ser
minimizada para cada um dos n intervalos de tempo em que o tempo de processo
será dividido. No presente estudo, será adotada uma função que objetiva levar a
concentração de bioetanol a um patamar desejado a partir da alteração da taxa de
diluição na alimentação do biorreator, um problema referido como busca por set-
point (ou, no inglês, set-point tracking). Portanto, a concentração de bioetanol no
fermentador (P) figura como variável controlada, e a taxa de diluição na alimentação
(Din) como variável manipulada. Nesse sentido, a referida expressão matemática
pode ser representada pela Equação 31 (MIRLEKAR et al., 2017), na qual o termo
P(t) representa a concentração de produto em um dado instante de tempo, e Psp o
set-point desejado. Essa função corresponde ao critério ISE (Integral Square Error,
ou integral do erro quadrático), uma métrica frequentemente utilizada em estudos de
desempenho de sistemas de controle (HOWITT; LUUS, 1990; KEALY; O’DWYER,
2003).

J = min
∫ t

0

[
P(t)− Psp

]2dt (31)

Para o referido caso, em que desconsidera-se a existência de uma fonte de
distúrbio, o problema de DRTO reduz-se a um problema de otimização da variá-
vel manipulada para cada um dos n intervalos em que o tempo total de batelada
foi dividido, duração esta que corresponde a 20 h para o presente estudo. Foram
avaliados três diferentes valores para o número de intervalos: 20, 40 e 80. Esses
valores implicam que o valor da variável manipulada será reavaliado pelo algoritmo
de otimização com diferentes frequências, respectivamente: 1 h, 0,5 h e 0,25 h. Na
realização do estudo de controle descrito, foi definido um problema na ferramenta
sloth, o qual iniciava uma instância de uma das rotinas de otimizações inclusas no
software escolhidas, para cada um dos intervalos de tempo. Foi utilizado o algoritmo
de evolução diferencial, o qual utiliza as funções definidas na biblioteca pagmo para
seu funcionamento. As configurações definidas para esta rotina são apresentadas
na Tabela 13, as quais foram determinadas de maneira empírica.

Tabela 13 – Configuração empregada no algoritmo DE, para a resolução dos proble-
mas de otimização oriundos do DRTO.

Parâmetro Valor

Probabilidade de crossover 80%

Fator de escala 0.5 (constante)
Variação do algoritmo DE DE/best/2/bin

Número de soluções candidatas 20

Critério de parada Número de gerações (100)
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6.3 Resultados e discussões

Na presente seção, serão apresentados os resultados obtidos a partir da
simulação dinâmica do modelo do processo de produção de bioetanol in-silico por
meio de fermentação contínua a partir da cultura de Zymomonas mobilis. Serão
apresentados também os resultados obtidos a partir de um estudo de controle do
processo, utilizando a abordagem de DRTO.

6.3.1 Simulação dinâmica do problema

Os resultados obtidos para o estudo de simulação dinâmica para os cenários
relativos a variação nos parâmetros de taxa de diluição da alimentação do biorreator
(Din) e concentração de substrato na alimentação do biorreator (S0) são apresenta-
dos nas Figuras 50 e 51, respectivamente.

(a) (b)
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(c) (d)

Figura 50 – Resultado obtidos para a simulação dinâmica do modelo de produção
de bioetanol pela em fermentação contínua, em termos do perfil tem-
poral da concentração do produto (50a), concentração de biomassa
(50b), concentração de substrato (50c) e concentração de componentes-
chave (50d). Todos os resultados foram obtidos para um valor de con-
centração de substrato na alimentação do biorreator (S0) equivalente a
150,3 kg m−3.

Fonte – Próprio autor.

(a) (b)
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(c) (d)

Figura 51 – Resultado obtidos para a simulação dinâmica do modelo de produção
de bioetanol pela em fermentação contínua, em termos do perfil tem-
poral da concentração do produto (51a), concentração de biomassa
(51b), concentração de substrato (51c) e concentração de componentes-
chave (51d). Todos os resultados foram obtidos para um valor de taxa
de diluição na alimentação do biorreator (Din) equivalente a 0,5 h−1.

Fonte – Próprio autor.

A partir da análise dos resultados apresentados na Figura 50, é possível notar
que o parâmetro taxa de diluição na alimentação do biorreator (Din) afeta sensivel-
mente a estabilidade da resposta, especialmente no que tange a concentração de
bioetanol no interior do biorreator (P). Convém mencionar que os resultados diver-
gem significativamente daqueles apresentados no trabalho de Mirlekar et al. (2017)
para os valores de Din inferiores a 0,5. Esse pode ser creditado à performance da
rotina computacional utilizada para a resolução do modelo diferencial por meio da
ferramenta sloth, a qual corresponde à LSODA no presente trabalho (por meio
da interface provida pela biblioteca scipy, como já mencionado). Resultados seme-
lhantes foram observados com o emprego da rotina CVODE (por meio da biblioteca
assimulo, como já mencionado). Os dois solvers retornaram diversos erros de fa-
lha de convergência, fato endossado pela natureza altamente não-linear do modelo
em estudo. Assim, sugere-se a necessidade de se estudar o emprego de algorit-
mos mais robustos para a resolução de problemas diferenciais na ferramenta sloth
em suas vindouras versões futuras. Contudo, convém mencionar que os resultados
obtidos para um valor de Din igual a 0,5 mostraram-se bastante acurados quando
comparados aos do trabalho já referido. A existência de bifurcações, oscilações e
múltiplos estados estacionários desse modelo em particular é discutida nos traba-
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lhos de Sridhar (2011) e Mahecha-Botero et al. (2005), entre outros.

Quanto ao parâmetro concentração de substrato na corrente de alimentação
do biorreator (S0), a partir da análise dos resultados apresentados na Figura 51,
é possível notar que a variação de S0 pouco influencia nos resultados, sendo ob-
servada apenas uma pequena variação as respostas quanto ao perfil temporal de
substrato (Figura 51c), mas para todas as demais variáveis de resposta do modelo
(X, P, E), nota-se que os ensaios para diferentes valores de S0 convergem pratica-
mente para o mesmo estado estacionário.

6.3.2 Controle da produção de bioetanol

Os resultados obtidos para o estudo de controle de produção do bioetanol por
meio de DRTO são apresentados nas Figuras 52-54, nas quais são apresentados os
resultado obtidos para as variáveis de resposta do modelo (X, S e E) excetuando-se
a variável controlada, para os três valores de frequência de ativação da otimização
no algoritmo de DRTO, a saber: 1 h, 0,5 h e 0,25 h. Na Figura 55, o perfil temporal da
variável controlada (P) é comparado para os três valores de frequência de ativação
da otimização no controle do processo in-silico já mencionados, com destaque para
o valor do set-point utilizado no presente estudo de controle, conforme apresentado
na Equação 31.

(a) (b)
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(c)

Figura 52 – Resultados obtidos para o estudo de controle do processo de produção
de bioetanol in-silico por meio de fermentação contínua, utilizando a
abordagem DRTO. Foram empregados 20 intervalos para a otimização
da variável manipulada ao longo dos horizontes de predição, correspon-
dendo a uma duração para o horizonte de predição de 1 h. Nas Figuras
52a, 52b e 52c são retratados respectivamente os perfis temporais de
concentração de biomassa celular (X), substrato (S) e componentes-
chave para o metabolismo celular (E).

Fonte – Próprio autor.

(a) (b)
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(c)

Figura 53 – Resultados obtidos para o estudo de controle do processo de produção
de bioetanol in-silico por meio de fermentação contínua, utilizando a
abordagem DRTO. Foram empregados 40 intervalos para a otimização
da variável manipulada ao longo dos horizontes de predição, corres-
pondendo a uma duração para o horizonte de predição de 0,5 h (trinta
minutos). Nas Figuras 53a, 53b e 53c são retratados respectivamente
os perfis temporais de concentração de biomassa celular (X), substrato
(S) e componentes-chave para o metabolismo celular (E).

Fonte – Próprio autor.

(a) (b)
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(c)

Figura 54 – Resultados obtidos para o estudo de controle do processo de produ-
ção de bioetanol in-silico por meio de fermentação contínua, utilizando
a abordagem DRTO. Foram empregados 80 intervalos para a otimiza-
ção da variável manipulada ao longo dos horizontes de predição, cor-
respondendo a uma duração para o horizonte de predição de 0,25 h (15
minutos). Nas Figuras 54a, 54b e 54c são retratados respectivamente
os perfis temporais de concentração de biomassa celular (X), substrato
(S) e componentes-chave para o metabolismo celular (E).

Fonte – Próprio autor.

(a) (b)
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(c)

Figura 55 – Resultados obtidos para os perfis temporais da variável controlada, a
concentração de bioetanol (P), utilizando a abordagem DRTO, com des-
taque para o valor do set-point estabelecido para a mesma (Psp =

65 kg m−3). Foram empregados 20, 40 e 80 intervalos para a otimização
da variável manipulada ao longo dos horizontes de predição, correspon-
dendo a uma duração para o horizonte de predição de 1 h (60 minutos),
0,5 h (30 minutos) e 0,25 h (15 minutos), retratados respectivamente nas
Figuras 55a, 55b e 55c.

Fonte – Próprio autor.

A partir dos resultados apresentados na Figura 55, é possível notar a in-
fluência que o número de intervalos exerce sobre a resposta do sistema simulado
em termos da concentração de bioetanol, mostrando que o ensaio de DRTO com
uma frequência de ativação do algoritmo de otimização da variável manipulada (Din)
correspondente a 0,25 h (ou em outras palavras, o tempo de processo dividido em
80 horizontes de predição), a qual pode ver visualizada na Figura 55c, exibe uma
maior estabilidade do perfil da variável controlada (P) em torno do set-point desejado
(P = 65 kg m−3). Contudo, ainda que a variável controlada seja mantida acima do
patamar desejado da concentração do produto de interesse no interior do biorreator,
observa-se significativa oscilação na resposta do sistema. Esse fato corrobora com
o comportamento sugerido nos trabalhos de diversos autores, os quais enfatizam
a ocorrência sistemática de severas oscilações na resposta do sistema, em razão
de sua natureza numérica intrínseca (SRIDHAR, 2011; MAHECHA-BOTERO et al.,
2005; MIRLEKAR et al., 2017).

Entretanto, convém mencionar que as condições iniciais para o problema
de controle foram as mesmas daquelas utilizadas na simulação dinâmica, apre-
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sentadas na Tabela 12. No trabalho de Mirlekar et al. (2017), os autores utilizaram
uma concentração inicial diferenciada em termos da concentração de bioetanol e de
componentes-chave no interior do fermentador, bem como a sua concentração na
corrente de alimentação do equipamento. De acordo com Mirlekar et al., essa confi-
guração diferenciada contribui para a redução nas oscilações observadas para a res-
posta. Não obstante, é necessário mencionar que o algoritmo de DRTO mostrou-se
demasiadamente lento em obter o resultado do ensaio de controle, atingindo cerca
de 24 h de tempo computacional (em um computador com um processador Intel i5 de
3 Ghz e 8 Gb de RAM) para o cenário em que foi utilizado uma duração do horizonte
de predição de 0,25 h (ou 80 intervalos). A utilização de algoritmos de otimização
mais robustos em vindouras versões futuras da ferramenta sloth, que explorem
recursos como computação paralela, podem vir a reduzir significativamente esse
tempo, especialmente quando tratar-se de problemas com maior dimensionalidade.

Os resultados apresentados nas Figuras 52-54 indicam que para o estudo de
controle por meio de DRTO realizado, com uma duração do horizonte de predição
de 0,25 h, as oscilações observadas para a resposta das variáveis X e E são signi-
ficativamente reduzidas. A despeito desse fato, aumentam o número de oscilações
na resposta de S, ocorrendo justamente nos intervalos de tempo em que notam-se
as oscilações agressivas na resposta de P, conforme pode ser visto na Figura 55.
Esse fato endossa a conclusão já estabelecida de que o algoritmo de integração
do problema diferencial não foi robusto o suficiente para esse problema em ques-
tão, sendo importante analisar a adoção de outas rotinas nas versões futuras da
ferramenta sloth.



CAPÍTULO 7

Conclusão
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No presente capítulo deste trabalho, serão apresentadas as conclusões ge-
rais do trabalho, bem como serão apresentados perspectivas para trabalhos futuros.

7.1 Conclusão geral

A presente proposta abordou o desenvolvimento de uma ferramenta orien-
tada a equações para modelagem e simulação de processos, a qual foi empregada
no desenvolvimento de estudos de otimização e controle aplicados a processos bi-
otecnológicos, dentre os quais esse trabalho voltou-se especificamente aos proces-
sos fermentativos para produção de bioetanol. Conforme apresentado, a ferramenta
sloth foi capaz de fornecer a estutura básica para o equacionamento dos modelos,
sua simulação e estudos de controle.

A metodologia utilizada no desenvolvimento da ferramenta foi apresentada,
contribuindo com o seu propósito que não é o de rivalizar com softwares livres aná-
logos a sua proposta, entre os quais podemos citar o EMSO, GAMS, DAETOOLS,
ASCEND. No entanto, a proposta do presente trabalho é o desenvolvimento de uma
ferramenta que tenha o cunho educacional e/ou sirva como fundamentação para o
desenvolvimento de outras ferramentas orientadas a equações para modelagem e
simulação de processos, sendo o seu código disponibilizado na plataforma online
Github. A escolha da linguagem computacional empregada no desenvolvimento da
ferramenta sloth, o Python, corrobora com o já referido propósito, sendo de fácil
compreensão, possuindo um grande arsenal de bibliotecas para os mais diferentes
propósitos, e podendo ser associada a outras linguagens computacionais quando
necessário.

Os resultados obtidos para os casos de estudo I e II – respectivamente, a
otimização em malha aberta de um processo de produção de bioetanol em batelada
alimentada por S. cerevisiae, e o controle do processo de produção de bioetanol por
meio de fermentação contínua mediante o cultivo de Z. mobilis, utilizando a aborda-
gem DRTO – apontam que a ferramenta mostrou-se adequada ao seu propósito,
ainda que sejam apontados alguns aspectos que carecem de melhora no software
em suas versões futuras. A partir dos casos de estudo realizados, foi possível perce-
ber que robustez dos algoritmos de ĩntegração utilizada na solução dos problemas
difererenciais precisa ser melhorada, a partir da adoção de rotinas mais estáveis
e eficientes, bem como a importância da utilização de computação paralela para a
redução do tempo necessário para a resposta da ferramenta, especialmente para
os estudos de controle.
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7.2 Perspectivas para trabalhos futuros

Serão apontadas a seguir as perspectivas para trabalhos futuros, delineadas
a partir do que foi exposto no presente trabalho.

• Desenvolvimento de uma interface gráfica para a ferramenta sloth, facilitando
o equacionamento de modelos, bem como a entrada de dados

• Adoção de rotinas termodinâmicas a serem disponibilizadas na ferramenta, de
modo que operações unitárias de interesse da engenharia de processos que
façam uso de princípios termodinâmicos, como a destilação, sejam disponibi-
lizadas na forma de modelos pré-definidos para a utilização do usuário

• Reestruturação das rotinas de integração utilizadas para a resolução de pro-
blemas diferenciais, de modo que estas apresentem maior robustez no cálculo
de sistemas altamente não-lineares, a exemplo dos processos biotecnológicos
em geral

• Ampliação do rol de rotinas de otimização disponíveis para o usuário para além
do pequeno conjunto de rotinas meta-heurísticas disponibilizado na versão da
ferramenta apresentada neste trabalho

• Desenvolvimento de uma interface efetiva do núcleo da ferramenta com lingua-
gens de médio baixo nível, como Fortran, C ou C++, com o intuito de acelerar o
processamento da ferramenta, implicando em um menor tempo para obtenção
das respostas

• Adoção do paradigma de computação paralela com o intuito de acelerar o pro-
cessamento da ferramenta, implicando em um menor tempo para obtenção
das respostas, especialmente no que tange os estudos de otimização e con-
trole.
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Código fonte utilizado no caso de estudo I
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No presente capítulo será apresentado o código-fonte utilizado para o estudo
de otimização em malha aberta realizado no Capítulo 5, utilizando a ferramenta
sloth.

A.1 Otimização em malha aberta

1 #Importando bibliotecas da ferramenta SLOTH
2 from sloth.model import *
3 from sloth.problem import Problem
4 from sloth.simulation import Simulation
5 from sloth.optimization import Optimization, OptimizationProblem
6 from sloth.core.domain import Domain
7

8 #Bibliotecas adicionais (numpy, matplotlib)
9 import numpy as np

10 import matplotlib.pyplot as plt
11

12 #Modelo 1 - Função de alimentação polinomial
13 class ethanol_opt_1(Model):
14

15 def __init__(self):
16

17 super().__init__(name="E0", description="Ethanol optimization
problem")↪→

18

19 self.t = self.createVariable("t", dimless, "t")
20 self.dom = Domain("domain", dimless, self.t, "generic domain")
21

22 self.V = self.createVariable("V", dimless, "V")
23 self.X = self.createVariable("X", dimless, "X")
24 self.S = self.createVariable("S", dimless, "S")
25 self.P = self.createVariable("P", dimless, "P")
26

27 self.V.distributeOnDomain(self.dom)
28 self.X.distributeOnDomain(self.dom)
29 self.S.distributeOnDomain(self.dom)
30 self.P.distributeOnDomain(self.dom)
31

32 self.mu0 = self.createParameter("mu0", dimless, "")
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33 self.mu0.setValue(0.408)
34 self.q0 = self.createParameter("q0", dimless, "")
35 self.q0.setValue(1)
36 self.ks = self.createParameter("ks", dimless, "")
37 self.ks.setValue(0.22)
38 self.ksI = self.createParameter("ksI", dimless, "")
39 self.ksI.setValue(0.44)
40 self.kp = self.createParameter("kp", dimless, "")
41 self.kp.setValue(16.)
42 self.kpI = self.createParameter("kpI", dimless, "")
43 self.kpI.setValue(71.5)
44 self.y = self.createParameter("y", dimless, "")
45 self.y.setValue(0.1)
46 self.S_0 = self.createParameter("S_0", dimless, "")
47 self.S_0.setValue(150.)
48

49 self.tf = self.createParameter("tf", dimless, "tf")
50 self.a = self.createParameter("a", dimless, "a")
51 self.b = self.createParameter("b", dimless, "b")
52 self.c = self.createParameter("c", dimless, "c")
53 self.d = self.createParameter("d", dimless, "d")
54

55 def DeclareEquations(self):
56

57 #Artifício usado para evitar longas linhas de texto
58 mu_ = (self.mu0()/(1.+self.P()/self.kp()))
59 mu = mu_*(self.S()/(self.ks()+self.S()))
60

61 q_ = (self.q0()/(1.+self.P()/self.kpI()))
62 q = q_*(self.S()/(self.ksI()+self.S()))
63

64 F_exp = self.a()*(self.t()/self.tf())**3. +
self.b()*(self.t()/self.tf())**2. +
self.c()*(self.t()/self.tf()) + self.d()

↪→

↪→

65

66 #Restrição da variável manipulada (0<=F<=12)
67 u = Max(Min(F_exp, 12.),0.)
68

69 eqx1 = self.V.Diff(self.t) == u
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70 self.eqx1 = self.createEquation("eq_V", "", eqx1)
71

72 eqx2 = self.X.Diff(self.t) == mu*self.X() -
u*(self.X()/self.V())↪→

73 self.eqx2 = self.createEquation("eq_X", "", eqx2)
74

75 eqx3 = self.S.Diff(self.t) == -1*mu*(self.X()/self.y()) +
u*(self.S_0()-self.S())/self.V()↪→

76 self.eqx3 = self.createEquation("eq_S", "", eqx3)
77

78 eqx4 = self.P.Diff(self.t) == q*self.X() -
u*(self.P()/self.V())↪→

79 self.eqx4 = self.createEquation("eq_P", "", eqx4)
80

81 #Modelo 2 - Função de alimentação cossenoidal
82 class ethanol_opt_2(Model):
83

84 def __init__(self):
85

86 super().__init__(name="E0", description="Ethanol optimization
problem")↪→

87

88 self.t = self.createVariable("t", dimless, "t")
89 self.dom = Domain("domain", dimless, self.t, "generic domain")
90

91 self.V = self.createVariable("V", dimless, "V")
92 self.X = self.createVariable("X", dimless, "X")
93 self.S = self.createVariable("S", dimless, "S")
94 self.P = self.createVariable("P", dimless, "P")
95

96 self.V.distributeOnDomain(self.dom)
97 self.X.distributeOnDomain(self.dom)
98 self.S.distributeOnDomain(self.dom)
99 self.P.distributeOnDomain(self.dom)

100

101 self.mu0 = self.createParameter("mu0", dimless, "")
102 self.mu0.setValue(0.408)
103 self.q0 = self.createParameter("q0", dimless, "")
104 self.q0.setValue(1)
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105 self.ks = self.createParameter("ks", dimless, "")
106 self.ks.setValue(0.22)
107 self.ksI = self.createParameter("ksI", dimless, "")
108 self.ksI.setValue(0.44)
109 self.kp = self.createParameter("kp", dimless, "")
110 self.kp.setValue(16.)
111 self.kpI = self.createParameter("kpI", dimless, "")
112 self.kpI.setValue(71.5)
113 self.y = self.createParameter("y", dimless, "")
114 self.y.setValue(0.1)
115 self.S_0 = self.createParameter("x2_0", dimless, "")
116 self.S_0.setValue(150.)
117

118 self.tf = self.createParameter("tf", dimless, "tf")
119 self.a = self.createParameter("a", dimless, "a")
120 self.b = self.createParameter("b", dimless, "b")
121 self.c = self.createParameter("c", dimless, "c")
122 self.d = self.createParameter("d", dimless, "d")
123 self.e = self.createParameter("e", dimless, "e")
124 self.f = self.createParameter("f", dimless, "f")
125 self.g = self.createParameter("g", dimless, "g")
126

127 def DeclareEquations(self):
128

129 #Artifício usado para evitar longas linhas de texto
130 mu_ = (self.mu0()/(1.+self.x4()/self.kp()))
131 mu = mu_*(self.x3()/(self.ks()+self.x3()))
132

133 q_ = (self.q0()/(1.+self.x4()/self.kpI()))
134 q = q_*(self.x3()/(self.ksI()+self.x3()))
135

136 F_exp = self.a()*Cos(self.b()*(self.t()/self.tf()) + self.c())
+ self.d()↪→

137

138 #Restrição da variável manipulada (0<=F<=12)
139 u = Max(Min(F_exp, 12.),0.)
140

141 eqx1 = self.V.Diff(self.t) == u
142 self.eqx1 = self.createEquation("eq_V", "", eqx1)
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143

144 eqx2 = self.X.Diff(self.t) == mu*self.X() -
u*(self.X()/self.V())↪→

145 self.eqx2 = self.createEquation("eq_X", "", eqx2)
146

147 eqx3 = self.S.Diff(self.t) == -1*mu*(self.X()/self.y()) +
u*(self.S_0()-self.S())/self.V()↪→

148 self.eqx3 = self.createEquation("eq_S", "", eqx3)
149

150 eqx4 = self.P.Diff(self.t) == q*self.X() -
u*(self.P()/self.V())↪→

151 self.eqx4 = self.createEquation("eq_P", "", eqx4)
152

153 #Definindo um problema de otimização da produção de bioetanol (classe
derivada de OptimizationProblem)↪→

154 class ethanol_max_prob(OptimizationProblem):
155

156 def __init__(self, number_of_dimensions, mod):
157

158 super().__init__(number_of_dimensions)
159

160 self.mod = mod
161

162 def DeclareObjectiveFunction(self, x):
163

164 #Inserindo os valores dos parâmetros na simulação
165

166 a = x[0]
167 b = x[1]
168 c = x[2]
169 d = x[3]
170 tf = x[4]
171

172 self.simulation_instance[self.mod.a].setValue(a)
173 self.simulation_instance[self.mod.b].setValue(b)
174 self.simulation_instance[self.mod.c].setValue(c)
175 self.simulation_instance[self.mod.d].setValue(d)
176 self.simulation_instance[self.mod.tf].setValue(tf)
177
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178 self.simulation_instance.problem.setTimeVariableName(['t_E0'])
179

180 self.simulation_instance.problem.resolve()
181

182 self.simulation_configuration['end_time'] = tf
183

184 self.simulation_instance.setConfigurations(definition_dict =
185 self.simulation_configuration)
186

187 self.simulation_instance.runSimulation()
188

189 result = self.simulation_instance.getResults('dict')
190

191 #O problem de otimização deve ser sempre convertido a um
problema de minimização. Assim, usa-se o↪→

192 # recurso de inserir um sinal negativo no cálculo da função
objetivo↪→

193

194 Pfinal = result['t_E0']['Ethanol(P)'][-1]
195 Vfinal = result['t_E0']['Volume(V)'][-1])
196 Tfinal = result['t_E0']['Time(t)'][-1]
197

198 J = -1*(Pfinal*Vfinal)/Tfinal
199

200 #Reseta a simulação, removendo os valores calculados e os
parâmetros inseridos↪→

201 self.simulation_instance.reset()
202

203 #Penalizando soluções indesejáveis
204

205 if result['t_E0']['Volume(V)'][-1] <= 11. :
206

207 J = 1e100
208

209 if J > 0. or result['t_E0']['Ethanol(P)'][-1] < 0. :
210

211 J = 1e100
212

213 if result['t_E0']['Volume(V)'][-1] < 0. :
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214

215 J = 1e100
216

217 if any(V_i >= 200. for V_i in result['t_E0']['Volume(V)'][:]):
218

219 J = 1e100
220

221 return[J]
222

223 def DeclareSetBounds(self):
224

225 return(tuple(self.bounds))
226

227 #Retorna um objeto Problem
228 def problem_pse():
229

230 return Problem("problem_PSE","Ethanol maximization problem")
231

232 #Retorna um objeto Simulation
233 def simulation_pse():
234

235 return Simulation("problem_PSE","Ethanol maximization problem")
236

237 #Realiza um estudo de otimização em malha aberta
238 def run_optimization_study(param, compile_equations=False,

optimizer_name='de'):↪→

239

240 sim = simulation_pse()
241

242 #Escolhendo o modelo adequado (1- parametrização polinomial 2-
cossenoidal)↪→

243 if param==1:
244 mod = ethanol_opt_1()
245 else:
246 mod = ethanol_opt_2()
247

248 #Processando o modelo
249 mod()
250
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251 prob = problem_pse()
252

253 prob_opt = ethanol_max_prob(5, mod)
254

255 #Processando o problema de otimização
256 prob_opt()
257

258 #Criando uma classe para o estudo de otimização (derivado de
Optimization)↪→

259 class opt_study(Optimization):
260

261 def __init__(self, simulation, optimization_problem,
simulation_configuration, optimization_parameters,
constraints, optimizer, optimization_configuration=None):

↪→

↪→

262

263 super().__init__(simulation=sim,
264 optimization_problem=optimization_problem,
265 simulation_configuration=simulation_configuration,
266 optimization_parameters=optimization_parameters,
267 constraints=constraints,
268 optimization_configuration=optimization_configuration,
269 optimizer=optimizer)
270

271 sim.setConfigurations(initial_time=0., end_time=mod.tf.value,
domain=mod.dom,↪→

272 time_variable_name='t_E0', is_dynamic=True, print_output=True,
273 compile_equations=compile_equations,
274 output_headers=["Time",
275 "Volume(V)",
276 "Biomass(X)",
277 "Substrate(S)",
278 "Ethanol(P)"],
279 variable_name_map={"t_E0":"Time(t)",
280 "V_E0":"Volume(V)",
281 "X_E0":"Biomass(X)",
282 "S_E0":"Substrate(S)",
283 "P_E0":"Ethanol(P)"},
284 differential_solver='ODEINT')
285
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286 #Repassando o modelo ao objeto Problem
287 prob.addModels(mod)
288

289 #Definindo a variável tempo
290 prob.setTimeVariableName(['t_E0'])
291

292 #Processando o problema
293 prob.resolve()
294

295 #Definindo as condições iniciais
296 prob.setInitialConditions({'t_E0':0., 'V_E0':10., 'X_E0':1.,

'S_E0':150., 'P_E0':0.})↪→

297

298 #Definindo o problema o qual será simulado por meio do objeto
Simulation↪→

299 sim.setProblem(prob)
300

301 #Criando um objeto a partir da classe derivada de Optimization
302 # Obs: as restrições são passadas como uma tupla contendo duas

listas, uma para o limite inferior, e outra para o limite
superior

↪→

↪→

303 # das variáveis manipuladas
304 opt = opt_study(simulation=sim,
305 optimization_problem=prob_opt,
306 simulation_configuration=None,
307 optimization_parameters=[mod.a, mod.b, mod.c,

mod.d,mod.tf],↪→

308 constraints=([-100,-100,-100,-100,4.],
309 [100.,100.,100.,100,96.]),
310 optimizer=optimizer_name)
311

312 #Processando o problema de otimização já definido no objeto
Optimization↪→

313 opt.optimization_problem()
314

315 #Executando a otimização
316 opt.runOptimization()
317

318 #Retorno de informações ao usuário pelo console
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319 with open("test_log.backup", "w") as openfile:
320

321 openfile.write("==>Results: {}".format(opt.getResults()))
322

323 print("Sucessful run? ", opt.run_sucessful)
324

325 print("\n\n--->RESULT: ",opt.getResults())
326

327 #Realiza um estudo de simulação a partir dos parâmetros previamente
determinados↪→

328 def run_simulation_study(a, b, c, d, tf, compile_equations=False,
with_plots=False, param=1):↪→

329

330 sim = simulation_pse()
331

332 #Escolhendo o modelo adequado (1- parametrização polinomial 2-
cossenoidal)↪→

333 if param==1:
334 mod = ethanol_opt_1()
335 else:
336 mod = ethanol_opt_2()
337

338 #Definindo os parâmetros no modelo
339 mod.a.setValue(a)
340 mod.b.setValue(b)
341 mod.c.setValue(c)
342 mod.d.setValue(d)
343 mod.tf.setValue(tf)
344 mod()
345

346 prob = problem_pse()
347

348 prob.addModels(mod)
349

350 prob.setTimeVariableName(['t_E0'])
351

352 prob.resolve()
353

354 prob.setInitialConditions({'t_E0':0., 'V_E0':10., 'X_E0':1.,
'S_E0':150., 'P_E0':0.})↪→
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355

356 sim.setProblem(prob)
357

358 sim.setConfigurations(initial_time=0., end_time=mod.tf.value,
domain=mod.dom,↪→

359 time_variable_name='t_E0', is_dynamic=True, print_output=True,
360 compile_equations=compile_equations,
361 output_headers=["Time",
362 "Volume(V)",
363 "Biomass(X)",
364 "Substrate(S)",
365 "Ethanol(P)"],
366 variable_name_map={"t_E0":"Time(t)",
367 "x1_E0":"Volume(V)",
368 "x2_E0":"Biomass(X)",
369 "x3_E0":"Substrate(S)",
370 "x4_E0":"Ethanol(P)"},
371 differential_solver='ODEINT')
372

373 sim.runSimulation()
374

375 sim.showResults()
376

377 print("\n\n\n RESULTS:\n")
378

379 print("\n\n",sim.getResults()[-1][-1])
380

381 #Para a produção de gráficos específicos do caso de estudo
382 if with_plots is True:
383

384 Tf=tf
385

386 #Funções para o cálculo da vazão de alimentação a partir dos
parâmetros determinados↪→

387 def calc_F1(t):
388

389 t = np.array(t)
390

391 return a*(t/Tf)**3 + b*(t/Tf)**2 + c*(t/Tf) + d
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392

393 def calc_F2(t):
394

395 t = np.array(t)
396

397 return a*np.cos(b*(t/Tf)+c) + d
398

399 results = sim.getResults('dict')
400

401 time = results['t_E0']['Time(t)']
402 X = results['t_E0']['Biomass(X)']
403 S = results['t_E0']['Substrate(S)']
404 P = results['t_E0']['Ethanol(P)']
405

406 plt.plot(time, X, ls='-', label=r'Biomassa $(X)$')
407 plt.plot(time, S, ls='--', label=r'Substrato $(S)$')
408 plt.plot(time, P, ls='-.', label=r'Bioetanol $(P)$')
409 plt.xlabel(r'Tempo $(h)$', fontsize=14)
410 plt.ylabel(r'Concentração $(g\,L^{-1})$', fontsize=14)
411 plt.grid()
412 plt.legend()
413 plt.savefig('plot_concentrations_'+str(param)+'.png',

bbox_inches='tight')↪→

414

415 plt.clf()
416

417

418 time = np.linspace(0., Tf, 1000)
419

420 if param == 1:
421

422 F = calc_F1(time)
423

424 else:
425

426 F = calc_F2(time)
427

428 #Filtrando os resultados e adequando-os às restrições do
problema↪→
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429

430 F[F<0.] = 0.
431 F[F>12.] = 12.
432

433 plt.step(time, F, where='mid',label=r'$u(t)$')
434 plt.xlabel(r'Tempo $(h)$', fontsize=14)
435 plt.ylabel(r'Vazão de alimentação $(L\,h^{-1})$')
436 plt.grid()
437 plt.legend()
438 plt.savefig('plot_feed_'+str(param)+'.png',

bbox_inches='tight')↪→





APÊNDICE B

Código fonte utilizado no caso de estudo II
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No presente capítulo serão apresentados os códigos-fonte utilizados para
o estudo de simulação dinâmica realizado no Capítulo 6, bem como o estudo de
controle do processo, utilizando a ferramenta sloth.

B.1 Estudo de simulação dinâmica da produção de bioetanol

1 #Importando bibliotecas da ferramenta SLOTH
2 from sloth.model import *
3 from sloth.problem import Problem
4 from sloth.simulation import Simulation
5 from sloth.optimization import Optimization, OptimizationProblem
6 from sloth.core.domain import Domain
7

8 #Bibliotecas adicionais (numpy, matplotlib)
9 import numpy as np

10 import matplotlib.pyplot as plt
11

12 #Modelo de produção de bioetanol
13 class ethanol_model(Model):
14

15 def __init__(self):
16

17 super().__init__(name="E0", description="Ethanol optimization
problem")↪→

18

19 self.t = self.createVariable("t", dimless, "t")
20 self.dom = Domain("domain", dimless, self.t, "generic domain")
21

22 self.S = self.createVariable("S", dimless, "S")
23 self.E = self.createVariable("E", dimless, "E")
24 self.X = self.createVariable("X", dimless, "X")
25 self.P = self.createVariable("P", dimless, "P")
26

27 self.S.distributeOnDomain(self.dom)
28 self.E.distributeOnDomain(self.dom)
29 self.X.distributeOnDomain(self.dom)
30 self.P.distributeOnDomain(self.dom)
31

32 #Grau de liberdade: variável manipulada
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33 self.Din = self.createParameter("Din", dimless, "")
34 #self.Din.setValue(1.)
35 self.S_0 = self.createParameter("S_0", dimless, "")
36 self.S_0.setValue(150.3)
37

38 self.K_P = self.createParameter("K_P", dimless, "")
39 self.K_P.setValue(1.)
40 self.Y_sx = self.createParameter("Y_sx", dimless, "")
41 self.Y_sx.setValue(.0244)
42 self.m_s = self.createParameter("m_s", dimless, "")
43 self.m_s.setValue(2.16)
44 self.m_p = self.createParameter("m_p", dimless, "")
45 self.m_p.setValue(1.1)
46 self.Dout = self.createParameter("Dout", dimless, "")
47 self.Dout.setValue(.5)
48 self.K_s = self.createParameter("K_s", dimless, "")
49 self.K_s.setValue(.5)
50 self.X_0 = self.createParameter("X_0", dimless, "")
51 self.X_0.setValue(0.08)
52 self.k1 = self.createParameter("k1", dimless, "")
53 self.k1.setValue(16.)
54 self.k2 = self.createParameter("k2", dimless, "")
55 self.k2.setValue(.497)
56 self.k3 = self.createParameter("k3", dimless, "")
57 self.k3.setValue(.0038)
58 self.E_0 = self.createParameter("E_0", dimless, "")
59 self.E_0.setValue(.02)
60 self.P_0 = self.createParameter("P_0", dimless, "")
61 self.P_0.setValue(0.)
62 self.Y_px = self.createParameter("Y_px", dimless, "")
63 self.Y_px.setValue(.0526)
64

65 def DeclareEquations(self):
66

67 eq1 = self.S.Diff(self.t) ==
(-1./self.Y_sx())*(self.S()*self.E())/(self.K_s()+self.S())
- self.m_s()*self.X() + self.Din()*self.S_0() -
self.Dout()*self.S()

↪→

↪→

↪→

68 self.eq1 = self.createEquation("eq1", "", eq1)
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69

70 eq2 = self.X.Diff(self.t) ==
(self.K_P()*(self.S()*self.E())/(self.K_s()+self.S())) +
self.Din()*self.X_0() - self.Dout()*self.X()

↪→

↪→

71 self.eq2 = self.createEquation("eq2", "", eq2)
72

73 eq3 = self.E.Diff(self.t) == (self.k1()-self.k2()*self.P() +
self.k3()*(self.P()**2.))*(self.S()*self.E())/(self.K_s()+self.S())
+ self.Din()*self.E_0() - self.Dout()*self.E()

↪→

↪→

74 self.eq3 = self.createEquation("eq3", "", eq3)
75

76 eq4 = self.P.Diff(self.t) ==
(1./self.Y_px())*(self.S()*self.E())/(self.K_s()+self.S())
+ self.m_p()*self.X() + self.Din()*self.P_0() -
self.Dout()*self.P()

↪→

↪→

↪→

77 self.eq4 = self.createEquation("eq4", "", eq4)
78

79 #Definindo um problema de otimização da produção de bioetanol (classe
derivada de OptimizationProblem)↪→

80 class ethanol_max_prob(OptimizationProblem):
81

82 def __init__(self, number_of_dimensions, mod, initial_time,
end_time, initial_conditions):↪→

83

84 super().__init__(number_of_dimensions)
85

86 self.mod = mod
87

88 self.initial_time = initial_time
89

90 self.end_time = end_time
91

92 self.initial_conditions = initial_conditions
93

94 def DeclareObjectiveFunction(self, x):
95

96 Din = x[0]
97

98 self.simulation_instance[self.mod.Din].setValue(Din)
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99

100 self.simulation_instance.problem.setTimeVariableName(['t_E0'])
101

102 self.simulation_instance.problem.resolve()
103

104 self.simulation_configuration['initial_time'] =
self.initial_time↪→

105

106 self.simulation_configuration['end_time'] = self.end_time
107

108 self.simulation_instance.setConfigurations(
109 definition_dict=self.simulation_configuration)
110

111 self.simulation_instance.runSimulation()
112

113 result = self.simulation_instance.getResults('dict')
114

115 ethanol = np.array(result['t_E0']['Ethanol(P)'][:])
116 keys = np.array(result['t_E0']['KeyComponents(E)'][:])
117 biomass = np.array(result['t_E0']['Biomass(X)'][:])
118 substrate = np.array(result['t_E0']['Substrate(S)'][:])
119 time = np.array(result['t_E0']['Time(t)'][:])
120

121 f = simps((ethanol-ethanol_sp)**2., time)
122

123 self.simulation_instance.reset()
124

125 if result['t_E0']['Ethanol(P)'][-1] < 0. :
126

127 f = 1e100
128

129 #if result['t_E0'][:][-1] < 0. :
130 #f = 1e100
131

132 #print("\n\n==>OBJ = ",f)
133 #print("\n\n==>x = ", x)
134

135 return[f]
136
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137 def DeclareSetBounds(self):
138

139 return(tuple(self.bounds))
140

141 #Retorna um objeto Problem
142 def problem_pse():
143

144 return Problem("problem_PSE","Ethanol maximization problem")
145

146 #Retorna um objeto Simulation
147 def simulation_pse():
148

149 return Simulation("problem_PSE","Ethanol maximization problem")
150

151 #Realiza um estudo de simulação dinãmica do processo, variando os
parâmetros Din e S0↪→

152 def run_simulation_study(compile_equations=False, Din_study=False,
S0_study=False):↪→

153

154 #Variar entre os valores de Din
155 if Din_study is True:
156

157 for var in ['P', 'X', 'S', 'E']:
158

159 Dins = [0.05, 0.1, 0.2, 0.5] #Valores utilizados
160

161 lss = [':','-.','--','-']
162

163 cs = ['r','b','g','k']
164

165 for i in range(len(Dins)):
166

167 Din = Dins[i]
168

169 sim = simulation_pse()
170

171 mod = ethanol_model()
172

173 mod.Din.setValue(Din)
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174 mod.S_0.setValue(150.3)
175 mod()
176

177 prob = problem_pse()
178

179 prob.addModels(mod)
180

181 prob.setTimeVariableName(['t_E0'])
182

183 prob.resolve()
184

185 prob.setInitialConditions({'t_E0':0., 'S_E0':150.3,
'X_E0':.08, 'E_E0':.02, 'P_E0':0.})↪→

186

187 sim.setProblem(prob)
188

189 sim.setConfigurations(initial_time=0., end_time=50.,
domain=mod.dom, time_variable_name='t_E0',
is_dynamic=True, print_output=True,
compile_equations=True,

↪→

↪→

↪→

190 output_headers=["Time","Substrate(S)","Biomass(X)",
191 "KeyComponents(E)","Ethanol(P)"],
192 variable_name_map={"t_E0":"Time(t)",

"S_E0":"Substrate(S)", "X_E0":"Biomass(X)",
"E_E0":"KeyComponents(E)","P_E0":"Ethanol(P)"},
differential_solver='ODEINT')

↪→

↪→

↪→

193

194 sim.runSimulation()
195

196

197 print("\nDrawing for {} (Din = {} S_0 =
{})".format(var, Din, 150.3))↪→

198

199

200 results = sim.getResults('dict')
201

202 time = results['t_E0']['Time(t)']
203 X = results['t_E0']['Biomass(X)']
204 S = results['t_E0']['Substrate(S)']
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205 E = results['t_E0']['KeyComponents(E)']
206 P = results['t_E0']['Ethanol(P)']
207

208 if var == 'X':
209

210 y = X
211 ylabel = r'$X\,(kg\,m^{-3})$'
212

213 if var == 'S':
214

215 y = S
216 ylabel = r'$S\,(kg\,m^{-3})$'
217

218 if var == 'P':
219

220 y = P
221 ylabel = r'$P\,(kg\,m^{-3})$'
222

223 if var == 'E':
224

225 y = E
226 ylabel = r'$E\,(kg\,m^{-3})$'
227

228 plt.plot(time, y, linestyle=lss[i], color=cs[i],
label=r'$D_{in}='+str(Din)+'$')↪→

229

230 xlabel = r'Tempo $(h)$'
231

232 #Produção dos gráficos
233 plt.xlim(0,50.)
234 plt.xlabel(xlabel, fontsize=12)
235 plt.ylabel(ylabel, fontsize=12)
236 plt.legend()
237 plt.grid()
238 plt.savefig('zym_openloop_'+str(var)+'_Din.png',

bbox_inches='tight')↪→

239 plt.clf()
240

241 #Variar entre os valores de S0
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242 if S0_study is True:
243

244 for var in ['P', 'X', 'S', 'E']:
245

246 S0s = [140.3,145.3,150.3,160.3] #Valores utilizados
247

248 lss = [':','-.','--','-']
249

250 cs = ['r','b','g','k']
251

252 for i in range(len(S0s)):
253

254 Din = .5
255

256 sim = simulation_pse()
257

258 mod = ethanol_model()
259

260 mod.S_0.setValue(S0s[i])
261 mod.Din.setValue(Din)
262 mod()
263

264 prob = problem_pse()
265

266 prob.addModels(mod)
267

268 prob.setTimeVariableName(['t_E0'])
269

270 prob.resolve()
271

272 prob.setInitialConditions({'t_E0':0., 'S_E0':150.3,
'X_E0':.08, 'E_E0':.02, 'P_E0':0.})↪→

273

274 sim.setProblem(prob)
275

276 sim.setConfigurations(initial_time=0., end_time=50.,
domain=mod.dom, time_variable_name='t_E0',
is_dynamic=True, print_output=True,
compile_equations=True,

↪→

↪→

↪→
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277 output_headers=["Time","Substrate(S)","Biomass(X)",
278 "KeyComponents(E)","Ethanol(P)"],
279 variable_name_map={"t_E0":"Time(t)",

"S_E0":"Substrate(S)", "X_E0":"Biomass(X)",
"E_E0":"KeyComponents(E)","P_E0":"Ethanol(P)"},
differential_solver='ODEINT')

↪→

↪→

↪→

280

281 sim.runSimulation()
282

283

284 print("\nDrawing for {} (Din = {} S_0 =
{})".format(var, Din, S0s[i]))↪→

285

286

287 results = sim.getResults('dict')
288

289 time = results['t_E0']['Time(t)']
290 X = results['t_E0']['Biomass(X)']
291 S = results['t_E0']['Substrate(S)']
292 E = results['t_E0']['KeyComponents(E)']
293 P = results['t_E0']['Ethanol(P)']
294

295 if var == 'X':
296

297 y = X
298 ylabel = r'$X\,(kg\,m^{-3})$'
299

300 if var == 'S':
301

302 y = S
303 ylabel = r'$S\,(kg\,m^{-3})$'
304

305 if var == 'P':
306

307 y = P
308 ylabel = r'$P\,(kg\,m^{-3})$'
309

310 if var == 'E':
311
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312 y = E
313 ylabel = r'$E\,(kg\,m^{-3})$'
314

315 plt.plot(time, y, linestyle=lss[i], color=cs[i],
label=r'$S_{0}='+str(S0s[i])+'$')↪→

316

317 xlabel = r'Tempo $(h)$'
318

319 #Produção dos gráficos
320 plt.xlim(0,50.)
321 plt.xlabel(xlabel, fontsize=12)
322 plt.ylabel(ylabel, fontsize=12)
323 plt.legend()
324 plt.grid()
325 plt.savefig('zym_openloop_'+str(var)+'_S0.png',

bbox_inches='tight')↪→

326 plt.clf()

B.2 Estudo de controle do processo de produção de bioetanol

1 #Importando bibliotecas da ferramenta SLOTH
2 from sloth.model import *
3 from sloth.problem import Problem
4 from sloth.simulation import Simulation
5 from sloth.optimization import Optimization, OptimizationProblem
6 from sloth.core.domain import Domain
7

8 #Bibliotecas adicionais (numpy, matplotlib)
9 import numpy as np

10 import matplotlib.pyplot as plt
11 from scipy.integrate import simps
12

13 #==================================================
14 #Configurações importantes para o estudo de controle
15 ethanol_sp = 65. #Set-point de concentração de etanol
16 process_end_time = 20. #Duração da batelada
17 #==================================================
18
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19 #Modelo de produção de bioetanol
20 class ethanol_model(Model):
21

22 def __init__(self):
23

24 super().__init__(name="E0", description="Ethanol optimization
problem")↪→

25

26 self.t = self.createVariable("t", dimless, "t")
27 self.dom = Domain("domain", dimless, self.t, "generic domain")
28

29 self.S = self.createVariable("S", dimless, "S")
30 self.E = self.createVariable("E", dimless, "E")
31 self.X = self.createVariable("X", dimless, "X")
32 self.P = self.createVariable("P", dimless, "P")
33

34 self.S.distributeOnDomain(self.dom)
35 self.E.distributeOnDomain(self.dom)
36 self.X.distributeOnDomain(self.dom)
37 self.P.distributeOnDomain(self.dom)
38

39 #Grau de liberdade: variável manipulada
40 self.Din = self.createParameter("Din", dimless, "")
41 #self.Din.setValue(1.)
42 self.S_0 = self.createParameter("S_0", dimless, "")
43 self.S_0.setValue(150.3)
44

45 self.K_P = self.createParameter("K_P", dimless, "")
46 self.K_P.setValue(1.)
47 self.Y_sx = self.createParameter("Y_sx", dimless, "")
48 self.Y_sx.setValue(.0244)
49 self.m_s = self.createParameter("m_s", dimless, "")
50 self.m_s.setValue(2.16)
51 self.m_p = self.createParameter("m_p", dimless, "")
52 self.m_p.setValue(1.1)
53 self.Dout = self.createParameter("Dout", dimless, "")
54 self.Dout.setValue(.5)
55 self.K_s = self.createParameter("K_s", dimless, "")
56 self.K_s.setValue(.5)
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57 self.X_0 = self.createParameter("X_0", dimless, "")
58 self.X_0.setValue(0.08)
59 self.k1 = self.createParameter("k1", dimless, "")
60 self.k1.setValue(16.)
61 self.k2 = self.createParameter("k2", dimless, "")
62 self.k2.setValue(.497)
63 self.k3 = self.createParameter("k3", dimless, "")
64 self.k3.setValue(.0038)
65 self.E_0 = self.createParameter("E_0", dimless, "")
66 self.E_0.setValue(.02)
67 self.P_0 = self.createParameter("P_0", dimless, "")
68 self.P_0.setValue(0.)
69 self.Y_px = self.createParameter("Y_px", dimless, "")
70 self.Y_px.setValue(.0526)
71

72 def DeclareEquations(self):
73

74 eq1 = self.S.Diff(self.t) ==
(-1./self.Y_sx())*(self.S()*self.E())/(self.K_s()+self.S())
- self.m_s()*self.X() + self.Din()*self.S_0() -
self.Dout()*self.S()

↪→

↪→

↪→

75 self.eq1 = self.createEquation("eq1", "", eq1)
76

77 eq2 = self.X.Diff(self.t) ==
(self.K_P()*(self.S()*self.E())/(self.K_s()+self.S())) +
self.Din()*self.X_0() - self.Dout()*self.X()

↪→

↪→

78 self.eq2 = self.createEquation("eq2", "", eq2)
79

80 eq3 = self.E.Diff(self.t) == (self.k1()-self.k2()*self.P() +
self.k3()*(self.P()**2.))*(self.S()*self.E())/(self.K_s()+self.S())
+ self.Din()*self.E_0() - self.Dout()*self.E()

↪→

↪→

81 self.eq3 = self.createEquation("eq3", "", eq3)
82

83 eq4 = self.P.Diff(self.t) ==
(1./self.Y_px())*(self.S()*self.E())/(self.K_s()+self.S())
+ self.m_p()*self.X() + self.Din()*self.P_0() -
self.Dout()*self.P()

↪→

↪→

↪→

84 self.eq4 = self.createEquation("eq4", "", eq4)
85
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86 #Definindo um problema de otimização da produção de bioetanol (classe
derivada de OptimizationProblem)↪→

87 class ethanol_max_prob(OptimizationProblem):
88

89 def __init__(self, number_of_dimensions, mod, initial_time,
end_time, initial_conditions):↪→

90

91 super().__init__(number_of_dimensions)
92

93 self.mod = mod
94

95 self.initial_time = initial_time
96

97 self.end_time = end_time
98

99 self.initial_conditions = initial_conditions
100

101 def DeclareObjectiveFunction(self, x):
102

103 Din = x[0]
104

105 self.simulation_instance[self.mod.Din].setValue(Din)
106

107 self.simulation_instance.problem.setTimeVariableName(['t_E0'])
108

109 self.simulation_instance.problem.resolve()
110

111 self.simulation_configuration['initial_time'] =
self.initial_time↪→

112

113 self.simulation_configuration['end_time'] = self.end_time
114

115 self.simulation_instance.setConfigurations(
116 definition_dict=self.simulation_configuration)
117

118 self.simulation_instance.runSimulation()
119

120 result = self.simulation_instance.getResults('dict')
121
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122 ethanol = np.array(result['t_E0']['Ethanol(P)'][:])
123 keys = np.array(result['t_E0']['KeyComponents(E)'][:])
124 biomass = np.array(result['t_E0']['Biomass(X)'][:])
125 substrate = np.array(result['t_E0']['Substrate(S)'][:])
126 time = np.array(result['t_E0']['Time(t)'][:])
127

128 f = simps((ethanol-ethanol_sp)**2., time)
129

130 self.simulation_instance.reset()
131

132 if result['t_E0']['Ethanol(P)'][-1] < 0. :
133

134 f = 1e100
135

136 #if result['t_E0'][:][-1] < 0. :
137 #f = 1e100
138

139 #print("\n\n==>OBJ = ",f)
140 #print("\n\n==>x = ", x)
141

142 return[f]
143

144 def DeclareSetBounds(self):
145

146 return(tuple(self.bounds))
147

148 #Retorna um objeto Problem
149 def problem_pse():
150

151 return Problem("problem_PSE","Ethanol maximization problem")
152

153 #Retorna um objeto Simulation
154 def simulation_pse():
155

156 return Simulation("problem_PSE","Ethanol maximization problem")
157

158

159 #Realiza uma otimização da variável manipulada
160 def run_optimization(initial_time, end_time, initial_conditions):
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161

162 sim = simulation_pse()
163

164 mod = ethanol_model()
165

166 mod()
167

168 prob = problem_pse()
169

170 prob_opt = ethanol_max_prob(1, mod, initial_time, end_time,
initial_conditions)↪→

171

172 class opt_study(Optimization):
173

174 def __init__(self, simulation, optimization_problem,
simulation_configuration, optimization_parameters,
constraints, optimizer, optimization_configuration=None):

↪→

↪→

175

176 super().__init__(simulation=sim,
optimization_problem=optimization_problem,↪→

177 simulation_configuration=simulation_configuration,
178 optimization_parameters=optimization_parameters,
179 constraints=constraints,
180 optimization_configuration=optimization_configuration,
181 optimizer=optimizer)
182

183 sim.setConfigurations(initial_time=initial_time, end_time=end_time,
domain=mod.dom, time_variable_name='t_E0', is_dynamic=True,
print_output=False, compile_equations=True,
output_headers=["Time","Substrate(S)","Biomass(X)",

↪→

↪→

↪→

184 "KeyComponents(E)","Ethanol(P)"],
185 variable_name_map={"t_E0":"Time(t)", "S_E0":"Substrate(S)",

"X_E0":"Biomass(X)",↪→

186 "E_E0":"KeyComponents(E)","P_E0":"Ethanol(P)"},
differential_solver='ODEINT')↪→

187

188 prob.addModels(mod)
189

190 prob.setTimeVariableName(['t_E0'])
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191

192 prob.resolve()
193

194 prob.setInitialConditions(initial_conditions)
195

196 sim.setProblem(prob)
197

198 prob_opt()
199

200 opt = opt_study(simulation=sim, optimization_problem=prob_opt,
simulation_configuration=None,
optimization_parameters=[mod.Din], constraints=([0.],[3.]),
optimizer='de')

↪→

↪→

↪→

201

202 opt.optimization_problem()
203

204 opt.runOptimization(report_frequency=1)
205

206 Din = opt.best_parameters[-1]
207

208 J = opt.best_fitness[-1]
209

210 return(Din, J)
211

212 #Faz a simulação do modelo para um dado intervalo, a partir de
condições iniciais e↪→

213 # do valor da variável manipulada
214 def run_simulation(initial_time, end_time, initial_conditions, Din):
215

216 sim = simulation_pse()
217

218 mod = ethanol_model()
219

220 mod.Din.setValue(Din)
221 mod()
222

223 prob = problem_pse()
224

225 prob.addModels(mod)
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226

227 prob.setTimeVariableName(['t_E0'])
228

229 prob.resolve()
230

231 #{'t_E0':0., 'S_E0':150.3, 'X_E0':.08, 'E_E0':.02, 'P_E0':0.}
232 prob.setInitialConditions(initial_conditions)
233

234 sim.setProblem(prob)
235

236 sim.setConfigurations(initial_time=initial_time, end_time=end_time,
domain=mod.dom, time_variable_name='t_E0', is_dynamic=True,
print_output=False, compile_equations=True,
output_headers=["Time(t)","Substrate(S)","Biomass(X)",

↪→

↪→

↪→

237 "KeyComponents(E)","Ethanol(P)"],
238 variable_name_map={"t_E0":"Time(t)", "S_E0":"Substrate(S)",

"X_E0":"Biomass(X)",↪→

239 "E_E0":"KeyComponents(E)","P_E0":"Ethanol(P)"},
differential_solver='ODEINT')↪→

240

241 sim.runSimulation()
242

243 results = sim.getResults('dict')
244

245 t_hist = np.array(results['t_E0']['Time(t)'])
246

247 X_hist = np.array(results['t_E0']['Biomass(X)'])
248

249 S_hist = np.array(results['t_E0']['Substrate(S)'])
250

251 E_hist = np.array(results['t_E0']['KeyComponents(E)'])
252

253 P_hist = np.array(results['t_E0']['Ethanol(P)'])
254

255 return (t_hist, X_hist, S_hist, E_hist, P_hist)
256

257

258 #Realiza um estudo de DRTO com set-point tracking
259 def run_drto(initial_time, end_time, number_of_intervals,

compile_equations=True, draw_plots=False):↪→
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260

261 sim = simulation_pse()
262

263 mod = ethanol_model()
264

265 dt = (end_time - initial_time)/number_of_intervals
266

267 best_Din = np.zeros(number_of_intervals)
268

269 initial_conditions = {'t_E0':0., 'S_E0':150.3, 'X_E0':.08,
'E_E0':.02, 'P_E0':0.}↪→

270

271 start = initial_time
272

273 t_hist, X_hist, S_hist, E_hist, P_hist = np.array([]),
np.array([]), np.array([]), np.array([]), np.array([])↪→

274

275 for k in range(number_of_intervals):
276

277 end = start + dt
278

279 print("\n\n======= Running instance #{}/{} [{}~{}]
=======".format(k+1, number_of_intervals, start, end))↪→

280

281 #Obter valor para Din(variável manipulada) e J(função
objetivo)↪→

282

283 Din, J = run_optimization(start, end_time, initial_conditions)
284

285 best_Din[k] = Din
286

287 print("\n\t\t---> D_in = {} J = {}".format(Din, J))
288

289 #Realiza a simulação para um novo estado
290

291 t_, X_, S_, E_, P_ = run_simulation(start, end,
initial_conditions, Din)↪→

292

293 initial_conditions = {'t_E0':end, 'S_E0':S_[-1], 'X_E0':X_[-1],
'E_E0':E_[-1], 'P_E0':P_[-1]}↪→
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294

295 start += dt
296

297 #Store the results
298

299 t_hist = np.append(t_hist, t_)
300 X_hist = np.append(X_hist, X_)
301 S_hist = np.append(S_hist, S_)
302 E_hist = np.append(E_hist, E_)
303 P_hist = np.append(P_hist, P_)
304

305 final_J = simps((P_hist - ethanol_sp)**2., t_hist)
306 final_J2 = simps((P_hist - ethanol_sp)**2.)
307

308 print("\n\n====> Final results: Din = {} J = {} or
{}".format(best_Din, final_J, final_J2))↪→

309

310 #Produção de gráficos
311 if draw_plots is True:
312

313 vars = ['X', 'S', 'P', 'E']
314

315 for i in range(len(vars)):
316

317 var = vars[i]
318

319 if var == 'X':
320

321 y = X_hist
322 ylabel = r'$X\,(kg\,m^{-3})$'
323

324 if var == 'S':
325

326 y = S_hist
327 ylabel = r'$S\,(kg\,m^{-3})$'
328

329 if var == 'P':
330

331 y = P_hist
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332 ylabel = r'$P\,(kg\,m^{-3})$'
333

334 if var == 'E':
335

336 y = E_hist
337 ylabel = r'$E\,(kg\,m^{-3})$'
338

339 plt.plot(t_hist, y, color='k')
340

341 if var == 'P':
342

343 sp_ = np.zeros(t_hist.shape)
344

345 sp_.fill(ethanol_sp)
346

347 plt.plot(t_hist, sp_, linestyle='--', color='r',
label=r'set-point')↪→

348

349 xlabel = r'Tempo $(h)$'
350

351 plt.xlim(0,t_hist[-1])
352 plt.xlabel(xlabel, fontsize=12)
353 plt.ylabel(ylabel, fontsize=12)
354

355 if var == 'P':
356 plt.legend()
357

358 plt.grid()
359 plt.savefig('zym_drto_' + var +

'_DE_'+str(number_of_intervals) + '.png',
bbox_inches='tight')

↪→

↪→

360 plt.clf()
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