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RESUMO

Os processos biotecnoldgicos (ou bioprocessos) tem se tornado cada vez
mais importantes sob o ponto de vista industrial nas ultimas décadas, em raz&o néo
s6 da necessidade de diversificacdo das matrizes energéticas rumo a adogao de
fontes renovaveis, cujo representante absoluto € o bioetanol, mas também motivado
por um esforco em substituir toda a economia atual que é seriamente dependente
de combustiveis fosseis (ndo s6 no aspecto energético, mas também como matéria-
prima para a producao de plasticos, solventes, embalagens, etc) em uma economia
baseada na biotecnologia, em que rotas produtivas industriais sdo continuamente
substituidas pelas suas contrapartes baseadas em bioprocessos. Nesse sentido, o
estudo da modelagem, simulagao, controle e otimizagao dessa classe de processos
industriais mostra-se como um importante tema de pesquisa, haja vista que os pro-
cessos biotecnologicos apresentam diversas complexidades inerentes ao fato de
que sdo baseados, em ultima analise, no metabolismo de seus micro-organismos
de trabalho, o que traduz-se em uma resposta do processo por vezes altamente
nao-linear e transiente, em que o proprio produto desejado no bioprocesso apre-
senta uma agao inibitoria ao metabolismo microbiano, a exemplo do que ocorre no
processo produtivo do bioetanol por meio de fermentacéao.

Assim, o presente trabalho objetiva documentar o desenvolvimento de uma
ferramenta orientada a equacgdes para a modelagem e simulagao de processos, ca-
paz de executar estudos de otimizagéo e controle, e utiliza-la em casos de estudo de
otimizagao e controle de processos biotecnolégicos, a partir de dois modelos muito
populares para a descri¢gao do processo de produgao de bioetanol in-silico (portanto,
de cunho computacional) nos regime de batelada alimentada e de fermentagao con-
tinua, envolvendo dois dos mais populares micro-organismos produtores de bioeta-
nol em ambito industrial, respectivamente: a levedura Saccharomyces cerevisiae, e
a bactéria Zymomonas mobilis.

Convém mencionar que a ferramenta nao foi desenvolvida com o intuito de
rivalizar com outras ferramentas gratuitas de modelagem e simulag¢ao de processos,
tais como ASCEND, EMSO, GAMS, DAETOOLS, mas para servir de base para a
compreensao das complexidades do desenvolvimento de uma ferramenta de mo-
delagem e simulacéo de processos orientada a equagdes, ou mesmo como a base
para outra ferramenta, uma vez que o concebeu-se o projeto como um cédigo a ser
contribuido colaborativamente pelos interessados no futuro. Nesse sentido, a ferra-
menta foi desenvolvida utilizando a linguagem computacional Python, de altissimo
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nivel, que conta com um grande ecossistema de bibliotecas que permitem que suas
capacidades sejam expandidas para os mais diversos propositos.

Foram realizados estudos de otimizacdo em malha aberta, utilizando rotinas
de otimizagdo meta-heuristica, e estudos de controle adotando a abordagem DRTO,
utilizando uma rotina meta-heuristica como algoritmo de otimizac&o. A escolha pe-
los métodos meta-heuristicos deu-se em fungao das propriedades dos mesmos de
robustez quando aplicados a problemas altamente n&o-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 necessarios al-
guns aperfeicoamentos em sua estrutura computacional, especificamente no que
diz respeito as rotinas empregadas para a integragao e resolugao de problemas di-
ferenciais, que ndo mostraram-se robustas o suficiente para lidar com problemas
para os quais sado esperadas oscilagdes e bifurcagdes nas solugdes. Ainda assim,
pode-se afirmar que por ter o cédigo aberto e uma premissa de projeto colabora-
tivo, a ferramenta desenvolvida mostrou-se promissora, e pode servir como base
para projetos futuros na area da modelagem e simulagao de processos sob uma
abordagem de orientagao a equacgoes.

Palavras-chaves: Modelagem e simulacdo, Controle de processos, Biorreatores,
Otimizacédo, Simuladores orientados a equagdes, 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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CAPITULO 1

Introducao



1.1 Introducao geral

A cada dia, os chamados processos biotecnoldgicos tornam-se mais impor-
tantes para a sociedade moderna, seja diretamente, por meio da da fabricagdo de
produtos utilizados no dia-a-dia - a exemplo de alimentos, farmacos, combustiveis
- ou de maneira indireta, na qual produtos fabricados a partir de rotas tradicionais
- as quais muitas vezes nao sao eficientes ou ambientalmente sustentaveis - sdo
paulatinamente substituidos pelas suas contrapartes advindas de bioprocessos. Em
termos financeiros, estima-se que o volume dos produtos oriundos de bioprocessos
atinja o patamar de 515 bilhdes de euros em 2020 (FESTEL et al., 2012).

Em razao das ja mencionadas motivagdes econémicas acerca dos processos
biotecnolégicos, bem como da complexidade inerente ao processo de desenvolvi-
mento microbiano, especialmente em cultivos descontinuos ou semidescontinuos,
0 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
explotagéo 6tima de um determinado organismo produtivo em paralelo com a redu-
¢ao de custos operacionais e 0 aumento no rendimento do processo, mas a0 mesmo
tempo prezando pela manutengao da qualidade do produto metabdlico de interesse
e a sua consisténcia, é importante que exista um continuo aprimoramento das ca-
pacidades de controle e monitoramento destes. No entanto, um grande numero dos
bioprocessos ainda sdo operados de maneira distante do seu 6timo, principalmente
em virtude das limitacdes de seu monitoramento (CLEMENTSCHITSCH; BAYER,
2006; SIMUTIS; LUBBERT], 2015).

Conforme mencionado anteriormente, em virtude das inumeras complexida-
des intrinsecas aos bioprocessos, especialmente quando escalados a dimensdes
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 computacao evolutiva,
também chamada de meta-heuristica (VITALIY,, 2006), figuram como alternativas
para este intento. Ambas as técnicas fazem parte de um grupo de métodos que se
utiliza de paradigmas analogos aqueles utilizados pelos processos cognitivos hu-
manos, chamado de inteligéncia artificial (IA). Esse conjunto de métodos, utilizado
desde tarefas de otimizacao a identificacdo de processos, mostra-se robusta e bem
adequada para a modelagem, otimizagao e controle de bioprocessos (BAUGHMAN;
LIU, 1995; DOCHAIN, 2008; TIAN et al., 2013).

Como fruto da paulatina substituicdo das rotas usuais de produgédo de com-
modities e quimicos refinados baseados por processos baseados em biotecnolo-



gia, tem ocorrido uma mudancga de paradigma em termos das margens econdmicas
destes procedimentos tradicionais. Por exemplo, quando comparados a processos
para a producao de farmacos, a competitividade destes processos depende mais
do preco final dos produtos do que da protecao de patentes, o que implica que qual-
quer aumento na eficiéncia ou produtividade dos mesmos pode impactar fortemente
a sua rentabilidade (ROCHA et al., 2014). Neste sentido, fica clara a emergéncia na
busca pela busca do melhor perfil para os parametros operacionais de modo a ma-
ximizar a rentabilidade de um processo biotecnolégico.

Uma vez que os bioprocessos empregam entidades biolégicas (sejam eles
micro-organismos como um todo ou apenas estruturas especializadas, como anti-
genos ou acidos nucleicos) como catalisadores dos processos de producéo e os
produtos biotecnolégicos sdo, em ultima analise, resultados de sua atividade, o
controle dessa classe de processos apresentam caracteristicas especificas. O fre-
quente comportamento nao-linear do metabolismo microbiano e a forte relacao entre
este processo e as caracteristicas ambientais e operacionais do biorreator tornam
o desenvolvimento de modelos matematicos descritivos para bioprocessos e o pro-
prio controle do processo uma tarefa laboriosa (WANG et al., 2009; GADKAR et al.,
2005). Apesar das dificuldades inerentes a esse proposito, a otimizagao baseada em
modelo do processo biotecnoldgico tem sido objeto de varias pesquisas (BANGA
et all, 2005; OCHOA, 2016). Nesse sentido, os processos fermentativos conduzi-
dos em biorreatores do tipo batelada alimentada representam um topico importante,
dada a utilizagdo generalizada desta classe de reatores no campo industrial bioqui-
mico, o que pode ser explicado pela menor probabilidade de inibicdo por substrato
devido a sobrealimentacao (quando comparado ao modo de operagao em batelada
comum) e a preservagao de um ambiente estéril dentro do fermentador (quando
comparado a equipamentos continuos) (RANI; RAO, 1999).

Em um aspecto geral, o objetivo final de um bioprocesso € maximizar a produ-
tividade deste por meio da manipulagao do perfil da taxa de alimentagao, apesar da
possivel presenca de produtos inibitorios, especialmente em se tratando daqueles
processos conduzidos em batelada alimentada (PIMENTEL et al., 2015). O compor-
tamento complexo ja descrito dos bioprocessos no escopo de seu controle constitui
um problema de otimizag&o dindmica nao trivial, que exige o uso de técnicas robus-
tas capazes de encontrar uma solugao viavel que leve a uma produtividade 6tima
em paralelo com um nao aprisionamento em um ponto 6timo local, aliado a uma
demanda de esfor¢go computacional razoavel. Nesse sentido, as técnicas de compu-
tacao evolutiva e meta-heuristicas representam importantes alternativas, pois esses
meétodos geralmente obtém boas solu¢gées com tempos de computagédo modestos,
muito embora o carater global da solugéo ndo possa ser garantido (ROCHA et all,
2014).



O monitoramento e controle dos bioprocessos apresenta desafios intrinsecos
nao so no tocante a complexidade do crescimento microbiano em si, mas a propria
tarefa de mensura requer ndo s6 a implementacdo de uma série de sistemas senso-
res, os quais podem estar fisicamente instalados em diferentes configuragdes (seja
no interior do reator ou instalado externamente ao mesmo) (NAJAFPOUR, 2007),
bem como sofrerem influéncia de efeitos deletérios, a exemplo da dependéncia das
propriedades do instrumento com a temperatura, formacao de co-produtos no meio
reacional, ocorréncia bolhas de gas, ou outro comportamento complexo, resultando
em informacao de mensura corrompida (KRAUSE et alJ, 2015). Nesse sentido, a uti-
lizagdo de problemas de referéncia (ou benchmark, em inglés) constitui uma impor-
tante ferramenta, haja vista que por meio das condi¢cées bem estabelecidas nestes,
torna-se possivel empregar técnicas de simulagao para o estudo de cenarios alter-
nativos, modelagem dinamica de sistemas e controle e otimizagdo de processos,
atividades estas que muitas vezes mostram-se proibitivas em escala de produgéo.
No tocante aos bioprocessos, estes problemas de referéncia buscam representar
as ja mencionadas complexidades inerentes a esta classe de processos industriais,
nas suas diversas aplicagdes, a exemplo dos trabalhos de Arnell et al. (2017), Ochoa
etal. (2010), Rocha et al| (2007), Jayaraman et al| (2001)), Maurer et al. (2006), entre
outros. Muito embora notaveis avangos tenham ocorrido no ambito da modelagem e
simulagao de processos biotecnolégicos, incluindo-se ferramentas e metodologias
para este intento, a caréncia de problemas de referéncia reprodutiveis 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
cenarios produtivos que seriam proibitivos sob o ponto de vista da seguranga do pro-
cesso, ou mesmo do custo em se destinar a instalacdo industrial para a realizacao
de testes, especialmente no ambito dos bioprocessos, nos quais frequentemente os
produtos possuem um alto valor agregado. No ambito dos simuladores de processo,
existem duas classes de duas abordagens diferenciadas, a saber: a abordagem
sequencial-modular, em que cada uma das operag¢des unitarias do processo € re-
solvida sequencialmente; abordagem simultanea, ou orientada a equagdes, em que
0s modelos que descrevem as operagdes sao unidos, formando um grande bloco
de equacgdes, o qual é solucionado empregando técnicas computacionais adequa-
das. Embora implique em um maior esfor¢o computacional, o uso da abordagem
simultdnea possui diversas vantagens, incluindo a robustez numérica, a facilidade
de resolugéo de problemas nao-lineares e altamente acoplados (SHACHAM et al.,
1982; PATTISON; BALDEA, 2014; KAMATH et al., 2010), fatores especialmente re-
levantes para estudos de otimizagéo e controle de tais processos biotecnoldgicos,
conforme ja foi mencionado.



Diante do exposto, o presente trabalho objetiva desenvolver uma ferramenta
para modelagem e simulagcdo de processos, a partir da abordagem de orientada a
equacoes. A ferramenta deve ser capaz de fornecer a estrutura basica para que o
usuario realize a declaragéo de seus modelos, agregue aqueles que fazem parte do
problema em estudo e proceda a solugdo do mesmo. Convém mencionar também
a importancia de que seja possivel que o usuario reutilize e estenda os modelos
definidos quando necessario. Diante dessas capacidades, essa ferramenta pode
ser utilizada em estudos de controle e otimizagdo de processos biotecnoldgicos, em
que os entes microbioloégicos sao 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 secdo serdo explanados o objetivo geral do presente estudo,
bem como os objetivos especificos nos quais o desenvolvimento do presente traba-
Iho foi norteado.

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo geral do presente trabalho reside no desenvolvimento de uma fer-
ramenta de codigo aberto utilizando a linguagem computacional Python, por meio da
qual seja possivel declarar modelos e simular processos empregando a abordagem
orientada a equagdes. A ferramenta sera empregada em estudos de modelagem,
controle e otimizagao de processos biotecnologicos, a partir do exemplo dos proces-
sos produtivos de producao de bioetanol por via fermentativa, os quais mostram-se
especialmente desafiadores para essas tarefas, em razdo de suas caracteristicas
inerentes.

1.2.2 Objetivos especificos

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

» Desenvolvimento de uma ferramenta para modelagem e simulagéo de proces-
sos orientada a equacdes

» Adotar uma estrutura modular para o desenvolvimento da ferramenta, de modo
que suas fungdes sejam compartimentalizadas



» Realizagao de estudos de controle e otimizagao aplicados a bioprocessos, uti-
lizando a ferramenta desenvolvida

» Analise dos resultados obtidos, sob a perspectiva da funcionalidade da ferra-
menta






CAPITULO 2

Processos biotecnolédgicos



No presente capitulo uma breve revisdo acerca dos processos biotecnolo-
gicos sera 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, serdo discutidos aspectos de
interesse que tangenciam o tema da producao de bioetanol por via fermentativa,
processo esse que consta no cerne do presente trabalho, compreendendo desde
uma breve revisdo acerca da importancia do mesmo, bem como estudos de sua
modelagem.

2.1 Acerca dos processos biotecnolégicos de interesse industrial

2.1.1 O conceito de processo biotecnoldgico

Em fungao de sua abrangéncia, o conceito de biotecnologia nao & apresen-
tado de maneira uniforme na literatura, contudo um ponto comum entre autores
remete as ciéncias que interseccionam-se para dar origem a referida disciplina: Qui-
mica, biologia, engenharia, botanica, entre outras. Conforme descreve Borzani et
al. (2001, p. VI), trata-se de um campo de trabalho em esséncia multidisciplinar,
que demanda a atuagao sinérgica e integrada de diversos profissionais. Ainda de
acordo com os autores, embora a biotecnologia tenha assumido um papel priorita-
rio nos esforgos de pesquisa no meio cientifico, os processos biotecnoldgicos ou
bioprocessos tem sido utilizados desde a antiguidade na produgao de diversos pro-
dutos, tais como o vinho, queijo, pdo, entre outros. A mostra a intersecéo
entre as diferentes areas do conhecimento para compor o dominio de estudo da
biotecnologia.

Em termos histoéricos, atribui-se a Karl Ereky, um engenheiro agricola hun-
garo, a primeira definicdo de biotecnologia, como a “ciéncia e os métodos que per-
mitem a obteng¢ado de produtos a partir de matéria-prima mediante a interveng¢ao de
organismos vivos ”. (MALAJOVICH, 2012, p. 1) . Essa atividade, a qual assumia um
aspecto essencialmente artesanal de outrora, vai dar lugar a uma aplicagao labora-
torial e industrial, implicando em diversos processos que compreendem alimentos,
combustiveis, medicamentos, dentre uma miriade de produtos obtidos a partir da
atividade de micro-organismos ou demais entes bioldgicos. As vendas relacionadas
ao setor biotecnoldgico, excetuando-se o setor farmacéutico, atingiram a quantia de
48 bilhdes de euros em 2007, com um rendimento esperado de 340 bilhdes de euros
em 2017, valor esse que corresponderia a cerca de 15% da venda de quimicos em
escala mundial (FESTEL, 2010 apud TAKORS, 2012).
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Figura 1 — Representagcéo esquematica da intersecao entre as diversas areas que
compdem a biotecnologia.

Fonte — Adaptado de Borzani et al. (2001))

2.1.2 Modelagem de processos biotecnolégicos

Dentre os diversos tipos de modelos que utilizam relacbes matematicas para
a descrigado de bioprocessos, os chamados modelos mecanisticos (ou fenomenolé-
gicos) representam um ponto de bastante interesse, considerando que estes sao
construidos com base nos processos incidentais do sistema. Estes constituem uma
das principais ferramentas para a descricao de sistemas de interesse, oferecendo
diversas vantagens como capacidade de extrapolagdo e controle de processo, fo-
mentando assim atividades de planejamento de experimentos, bem como a determi-
nacao de quais variaveis criticas do processo devem ser monitoradas e controladas
com minucia (FERNANDES et al., 2013). Baseados em principios deterministicos,
tais modelos permitem que, a partir de condi¢des iniciais estabelecidas em torno
dos ditos processos incidentais (as variaveis do modelo), estados futuro do pre-
sente sistema sejam preditos, incorporando relagbes matematicas entre entradas
do processo (variaveis criticas) e saidas (concentragao de produtos e atributos de
qualidade dos mesmos) (GERNAEY et all, 2010; FERNANDES et all, 2013). Tais
modelos, juntamente com os empiricos (caixa-preta), compde a chamada classe de
modelo baseados em relagdes matematicas. Somam-se a essa classe de modelos
os estatisticos, e os qualitativos (CRAVEN et al), 2013). Contudo, conforme ja foi
mencionado, os modelos matematicos — e em especial os mecanisticos — oferecem
diversas vantagens como capacidade de extrapolagdo e controle de processo, fo-
mentando assim atividades de planejamento de experimentos, bem como a determi-



nacéo de quais variaveis criticas do processo devem ser monitoradas e controladas
com minucia (FERNANDES et al., 2013).

De acordo com (GERNAEY et al/, 2010), os modelos mecanisticos para pro-
cessos fermentativos e biocataliticos sdao desenvolvidos através de balangos de

massa, quantidade de movimento e energia, acrescidos de relagdes constitutivas
apropriadas para a representacdo dos mecanismos intrinsecos, a exemplo das ex-
pressdes cinéticas para a representagcao do comportamento dindmico do processo.
Por sua vez, os modelos mecanisticos sao classificados a depender da abordagem
utilizada na formulacdo do modelo, ou mais especificamente na maneira com que
o comportamento celular é descrito. Varias abordagens estdo disponiveis para a
descricdo matematica dos processos biolégicos, que podem ser classificados em
termos da descri¢cao das propriedades individuais de células ou subpopulacées mi-
crobianas - segregadas, para as quais as propriedades individuais sdo contabiliza-
das e ndo segregadas, para as quais um comportamento meédio € considerado para
toda a populacdo - e no que se refere ao nivel de detalhe para a composicao da
biomassa - estruturado, para o qual o material biolégico é examinado entre varios
componentes e ndo-estruturados, para o qual a biomassa € combinada em um unico
termo macroscépico (GERNAEY et al., 2010; FERNANDES et al., 2013). Essa clas-
sificagdo é representada esquematicamente na Figura 2.

NAO SEGREGADO / NAO ESTRUTURADO NAO SEGREGADO / ESTRUTURADO

Biomassa como
caixa-preta

Populacdo celular tratada Descricdo celular
como um tnico componente multi-componente, baseada em
(soluto) um comportamento celular médio

Descricdo
da biomassa
celular

Aproximacao do
comportamento
médio celular

Aproximacao do
comportamento
médio celular

Heterogeneidade

. Heterogeneidade
em nivel celular

em nivel celular

Biomassa
como caixa-preta

Descricdo celular baseada -
em lnico componente, com Iti Descrlg‘aotcelt:ll;r d
heterogeneidade no multi-componente, baseada em
comportamento celular heterogenidade célula-a-célula

Descrigdo
da biomassa
celular

SEGREGADO / NAO ESTRUTURADO SEGREGADO / ESTRUTURADO

Figura 2 — Representagdo esquematica dos tipos de modelos mecanisticos utiliza-
dos na descri¢gao dos processos biotecnoldgicos, destacando a diferenga
entre cada um deles

Fonte — Adaptado de Fernandes et all (2011), Gernaey et al/ (2010).
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Quanto a abordagem utilizada na descrigdo da natureza da biomassa celular,
os modelos podem ser classificados como estruturados, para os quais esta € com-
posta por multiplos componentes (por exemplo, proteinas, membrana celular, etc) e
ndo-estruturados, para os quais a biomassa celular € aglutinada em um termo unico.
Os modelos ndo-estruturados ndo consideram os processos intracelulares e relacio-
nam implicitamente as mudangas na fisiologia celular com o ambiente (FREDRICK-
SON, 1976 apud CRAVEN et al., 2013), e baseiam-se na hipotese de crescimento
balanceado, a qual postula que durante o crescimento celular, a concentragao de
metabdlitos internos estdo em estado quasi-estacionario, exibindo uma taxa liquida
de converséao nula (PROVOST; BASTIN, 2004 apud CRAVEN et al., 2013). Por ou-
tro lado, os modelos estruturados sdo mais complexos, uma vez que incorporam um
conhecimento bioquimico incidental ao descrever a biomassa celular em termos de
compartimentos que se diferenciam fisico e quimicamente, cujas interagbes sao ex-
pressas por equacgdes estequiométricas que consideram diversas rotas metabdlicas
ou expressodes de taxas cinéticas (CRAVEN et all, 2013).

Quanto a consideracao da heterogeneidade celular, os modelos podem ser
classificados como ndo-segregados, para os quais o estabelecimento de subpopu-
lagdes de micro-organismos nao é considerada, e apenas um comportamento “mé-
dio”é descrito, ou segregados, para os quais considera-se que a populagao microbi-
ana exibe uma compartimentalizagdo em termos de subpopula¢gées com comporta-
mentos heterogéneos entre si. Os modelos nao-segregados baseiam-se em uma re-
presentacdo média do comportamento celular, utilizando uma variavel concentrada,
como a quantidade de biomassa por unidade de volume, para a descri¢ao de toda
a populagao de micro-organismos, conforme apresentado nos trabalhos de Craven
et all (2013) e Gernaey et al. (2010). Em contrapartida, os modelos segregados con-
sideram os efeitos de variagdo entre as células no que tange as suas propriedades,
em contraste com a consideragdo de um comportamento médio adotado para os
modelos nao-segregados.

Entre as classes de modelos mencionadas anteriormente, existem os gru-
pos intermediarios. Os modelos ndo-estruturados e ndo-segregados representam a
abordagem mais simples dentre os modelos mecanisticos para a descrigéo de bio-
processos, de modo que nenhum mecanismo cinético intracelular é adotado, e ape-
nas as entradas e saidas sao consideradas, bem como assume-se que a biomassa
esta uniformemente distribuida ao longo do sistema. (MENDESA et al., 2011a; GER-
NAEY et al), 2010; MENDESA et al., 2011b).

Modelos estruturados e nao-segregados representam uma importante classe
de modelos mecanisticos, descrevendo a biomassa celular em termos de diversas
variaveis (metabdlitos, membrana celular, organelas, etc), valendo-se no entanto da
premissa de que essa distribuicdo da biomassa € a mesma para toda a populacao
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celular. Apesar das limitagdes 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 analise de dados e otimizagcdo de processos
biotecnoldgicos.

Os modelos chamados de segregados e nao-estruturados descrevem as sub-
populagdes de micro-organismos existentes em uma cultura, sem contudo analisar
os detalhes do seu metabolismo celular. Contudo, em se tratando do cultivo de um
unico organismo, estes subgrupos expressam as diferentes fases do desenvolvi-
mento celular, sendo necessaria a existéncia de uma variavel descritiva no modelo
afim de quantificar a transicao entre as subpopulag¢des. Assim, torna-se virtualmente
impossivel a predigdo da dinamica de um micro-organismo isolado utilizando um mo-
delo segregado e nao-estruturado (GERNAEY et al., 2010).

Por fim, os modelos chamados de segregados e estruturados apresentam um
elevado grau de complexidade, uma vez que a distribuigdo de uma ou mais varia-
veis intracelulares € considerada, bem como ocorre a divisdo dos micro-organismos
em subpopulagdes (MENDESA et al/, 2011b) A utilizacdo desta classe de modelos
permite que seja obtido um nivel apreciavel de realismo na descrigdo dos bioproces-
ses, especialmente se o historico pregresso individual das células torna-se foco de
analise, a exemplo da consideragéao os efeitos cumulativos de desnutri¢ao celular du-
rante processos do tipo batelada alimentada, ou a estabilidade de micro-organismos
contendo plasmideos para a produgao de proteinas recombinantes, conforme des-
crito no trabalho de Lapin et al. (2006).

2.2 Producao de bioetanol por via fermentativa

2.2.1 Introducao

A crescente demanda por fontes de energia tem liderado a sociedade mo-
derna em busca continua de processos mais eficientes, bem como uma pesquisa
apreciavel sobre alternativas de produgao. A matriz energética atual, baseada prin-
cipalmente nos combustiveis fésseis, foi gradualmente substituida por um novo pa-
radigma, que depende de muitas fontes sustentaveis, como o uso de energia solar,
eolica, hidrotermal e biomassa, entre muitas alternativas. Essas fontes emergentes
tém uma caracteristica ecoldgica e podem ajudar a mitigar os problemas ambientais
decorrentes da utilizagdo da matriz energética atual, como a liberacéo de grandes
quantidades de didxido de carbono e outros poluentes para a atmosfera, potenci-
alizando o problema do efeito-estufa, bem como a poluicdo do ar e a chuva acida
(FREITAS et al., 2017).



12

Entre muitos biocombustiveis, o bioetanol representa uma alternativa impor-
tante para a substituicido do combustivel fossil, considerando-se o biocombustivel
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 producgao global do produto (POPP et al., 2014). No en-
tanto, é importante destacar a implementagao de um programa governamental de
incentivo de fontes de energia alternativas através da utilizagdo do bioetanol, cha-
mado Programa Nacional de Alcool (PROALCOOL), em 1975 (MAYER et al), 2015),
levando o pais a um cenario de vanguarda na tecnologia atual de produgao de bioe-
tanol. Esta fonte de combustivel, obtida apor meio de um processo de fermentagao
realizado por varios micro-organismos, dentre os quais sem duvida a Saccharomy-
ces cerevisiae aparece como a plataforma de producéao biotecnolégica mais comum,
tem também na multiplicidade de matérias-primas para sua obtengdo uma vantagem
notavel. O bioetanol pode ser obtido a partir de matérias-primas contendo sacarose,
amido, residuos agroindustriais em geral ou mesmo fontes alternativas, tais como
biomassa oriunda de algas (BALAT|, 2011; VOHRA et al., 2014; BAEYENS et all,
2015; CHEN et al., 2015a). De acordo com Demirbas (2008), combustiveis base-
ados em biomassa ou biocombustiveis, tais como o bioetanol, oferecem diversas
vantagens sobre combustiveis baseados no petroleo, a exemplo da grande disponi-
bilidade de matérias primas, carater amigavel ao meio ambiente, sdo biodegradaveis
e contribuem para o desenvolvimento econémico em termos da substituicao de ro-
tas produtivas tradicionais por aquelas baseadas em biotecnologia, dentre outros
pontos de mérito.

Desde a crise do petréleo em 1970, a pesquisa e desenvolvimento de rotas
de producdo de bioetanol mais eficientes tem sido constante, tal como a utilizacao
de biomassa lignocelul6sica, a despeito de um curto periodo de redugédo do 6leo
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 responsaveis
por cerca de 85% da produ¢do mundial (RFA, 2017). Como fruto de um novo ci-
clo de aumento no preco das fontes energéticas baseadas no petréleo nos ultimos
anos, ha um estimulo na adogao de fontes energéticas alternativas, dentre as quais
convém destacar a bioenergia, a qual mostra-se cada vez mais como uma alterna-
tiva viavel em paises emergentes, devido a condigdes climaticas favoraveis, uma
relativa grande quantidade de areas disponiveis para o cultivo de matérias-primas,
implicando em um consequente custo reduzido - em termos relativos - na producao
de biomassa (WICKE et all; SMEETS et al., 2011, 2007 apud EIJCK et al., 2014).

Grande parte do bioetanol produzido mundialmente pode ser caracterizado
como um biocombustivel de primeira geragao, obtido diretamente a partir de matérias-
primas vegetais, as quais apresentam a imediata desvantagem de demandarem
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areas agricultaveis as quais poderiam ser utilizadas no cultivo de alimentos para a
provisdo da populagdo mundial. A produgao 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-agucar no Brasil, ou do amido presente no
milho, nos Estados Unidos, os ja referidos dois maiores produtores mundiais deste
combustivel (GUPTA; VERMA, 2015). Uma alternativa as matérias-primas que de-
mandam a utilizacdo de areas agricultaveis € a substituicdo pelo chamado bioetanol
de segunda geracgao, o qual baseia-se na utilizagdo de materiais residuais lignocelu-
I6sicos, especialmente residuos da agroindustria, para produgao do biocombustivel
por meio da aciao de enzimas especializadas.

No trabalho de Khatiwada et al. (2016), os autores apresentam uma analise
técnico-econdmica acerca da utilizacdo de plantas de producado de bioetanol mo-
dernas que contam com a capacidade de alternar entre a utilizagdo do bagaco e
residuos agro-industriais da cana-de-agucar na obtengao de bioeletricidade ou na
utilizagao deste material na obtencao de bioetanol por meio do processo de segunda
geracao (2G). Convém mencionar, a analise realizada por Khatiwada et al| tomou
os dados de regides produtoras de cana-de-agucar e industrias localizada em Sao
Paulo (SP), estudando cenarios que consideram a exportagao do bioetanol 2G para
a Uniao Européia, bem como o consumo no mercado interno deste. De acordo com
os autores, a implementacao total da rota e segunda geracido nas instalagdes in-
dustriais so ¢ justificada para cenarios especificos de precos de exportagao desse
combustivel, uma vez que para valores inferiores, esse processo mostra-se con-
traproducente, e para precos de eletricidade que excedam certo patamar, torna-se
vantajosa a conversao integral da utilizagdo do material lignocelulésico a produgao
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-
¢ao de bioetanol de segunda geragéo (os quais estao relacionados com a dispen-
diosa etapa de pré-tratamento da biomassa), aquelas relativas a transferéncia de
massa para altas cargas de solidos, 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 a produ-
¢ao de bioetanol de primeira geragao serao alocados paulatinamente na produgao
deste baseada em tecnologias de segunda geragao (ADITIYA et al., 2016). Contudo,
atualmente a matriz baseada na tecnologia predecessora ainda é muito utilizada,
especialmente no Brasil, uma vez que a producéo local de bioetanol é baseada
na cana-de-agucar e nao implica em restricdes severas na cadeia produtiva das
matérias-primas alimenticias, bem como a existéncia de um mercado interno bem
estabelecido e o incipiente incentivo no investimento nas tecnologias de produgao
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baseadas em matérias-primas lignoceluldsicas (SALLES-FILHO et al., 2017)).

2.2.2  Aspectos operacionais importantes no processo de producao de eta-

nol

Na presente secao, serao discutidos brevemente alguns dos aspectos opera-
cionais importantes no processo de producao do bioetanol por meio da fermentacao
de matérias-primas pelos micro-organismos de trabalho. Essa analise compreende
desde parametros de upstream tais como a natureza da matéria-prima, a escolha
do micro-organismo fermentador,até downstream, nas etapas de processamento do
biocombustivel produzido por meio de destilacéo.

2.2.2.1 Escolha da matéria-prima

Em linhas gerais, a biomassa que serve como matéria prima para a produgéo
de bioetanol, fonte de carboidratos fermentesciveis, pode ser classificada em trés
categorias abrangentes: fontes ricas em agucares simples, a exemplo da cana-de-
agucar, sorgo sacarino, frutas, entre outros; materiais amilaceos, a exemplo do milho,
trigo, arroz, batata e o malte; materiais lignoceluldsicos, categoria na qual figuram os
exemplos dos residuos vegetais tais como aparas de madeira, folhas, caule, bagaco
oriundo do processamento de alguns cultivares, entre outros (BALAT; BALAT|, 2009;
ZABED et al., 2017).

A escolha da matéria-prima traz grandes implica¢des acerca das etapas de
processamento necessarias para o processo fermentativo em si, uma vez que a utili-
zacao de fontes ricas em amido implica na necessidade da disponibilizagcdo dos agu-
cares fermentesciveis a partir do amido, ocorrendo por meio da sacarificagao deste
ultimo (AWG-ADENI et al., 2013). De maneira semelhante, o emprego de materiais
lignoceluldsicos como matéria-prima demanda etapas preliminares de natureza qui-
mica, fisica, bioldgica ou a associagao destas com vistas a desestruturar a complexa
estrutura da celulose em agucares fermentesciveis (CHEN; FU, 2016; SINDHU et
al., 2016). Incluem-se nessa categoria as pesquisas que versam sobre a utilizagao
de residuos alimentares para a produgao de bioetanol, conforme apresentado nos
trabalhos de Kiran & Liu (2015), Han et al. (2019), Loizidou et al/ (2017). No trabalho
de (ZABED et all, 2017)), os autores apresentam extensivamente uma relagéo de di-
versas matérias-primas para a produgao deste biocombustivel, relacionando-as com
sua produtividade e aspectos relevantes que outros trabalhos apontam acerca das
mesmas.

Convém mencionar que embora a utilizacdo de cultivares com alto teor de
acgucares fermentesciveis, a exemplo da cana-de-acucar, 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 extensdes de terra, especial-
mente na esfera ambiental (GOLDEMBERG et al., 2008). Isso contrapde-se ao fato
de essa matéria-prima ndo demandar as etapas de processamento prévio obser-
vadas nas fontes amilaceas e lignoceluldsicas, implicando em menores custos de
operagao e implementacgao da estrutura industrial.

2.2.2.2 Escolha dos micro-organismos de trabalho

Conforme ja foi mencionado, considerando que a produgao do bioetanol é
fruto do metabolismo microbiano (a exemplo de outros produtos de processos bio-
tecnoldgicos), o emprego de certos agentes microbiolégicos nesse intento implicara
diretamente na resposta obtida para o bioprocesso. Diversos micro-organismos po-
dem ser utilizados com esse proposito, tais como a levedura Saccharomyces cerevi-
siae (a qual desponta como a plataforma biolégica mais tradicional para a produgao
de bioetanol por via fermentativa), as bactérias Zymmomonas mobilis, Lactobacillus
fermentum, entre outras (ELSHAGHABEE et al., 2016; AZHAR et all, 2017; LIAO
et all, 2016). De acordo com o trabalho de Liao et al. (2016), a despeito do micro-
organismo escolhido, ha o desafio em comum a todos que consiste ho aumento
das rotas metabdlicas de assimilagcao de carbono por parte destes, concentrando
o fluxo metabdlico destas cadeias de reagdes quimicas intra-celulares na obtencao
do produto de interesse, sejam estas rotas disponiveis naturalmente ou concebidas
artificialmente.

Conforme apresentado no trabalho de (MIELENZ, 2001) e Liao et al. (2016),
a aplicagao de técnicas genémicas para o aprimoramento continuo do metabolismo
microbiano com o fim ultimo de potencializar a produg¢ao de bioetanol representa um
importante topico de estudo, haja vista que a grande quantidade de entes bioldgicos
viaveis para essa tarefa permite que ndo s6 agucares 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 agucares advindos da biomassa, exibindo grande resisténcia aos monémeros de
lignina, acetatos e outros produtos inibitorios, produzindo uma combinagao sinergis-
tica de enzimas celuloliticas, necessarias para a completa hidrélise da celulose a
partir da matéria-prima (MIELENZ, 2001).

2.2.2.3 Parametros fisico-quimicos

Diversos parametros fisico-quimicos exibem grande importancia na perfor-
mance do processo produtivo do bioetanol. Uma vez que este produto € obtido a
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partir do metabolismo dos micro-organismos de trabalho, é natural que as caracte-
risticas ambientais que afetam este ultimo impliquem diretamente na produtividade
do processo fermentativo.

O aumento na concentragao de substrato (ou, em termos simples, agucares
fermentesciveis) implica diretamente no aumento da taxa de fermentagéo. Contudo,
uma concentracido excessiva deste pode implicar em uma estabilizacdo da taxa de
fermentagdo, uma vez que nesse cenario, a concentragao de substrato ultrapassa
a taxa de absorcgao das células microbianas. Geralmente, a concentragao tipica de
agucares utilizada é de cercade 150 ¢ L~! (AZHAR et al!, 2017; ZHANG et all, 2015).

O valor do potencial hidrogeniénico (pH) do meio fermentativo também exibe
influéncia na producao do etanol, considerando que esta caracteristica afeta a taxa
de contaminacgao bacteriana, o crescimento celular, a taxa de fermentagao e a de
formagao de produtos. A permeabilidade de certos nutrientes essenciais no meio
intra-celular é influenciado pela concentragéo do ion hidrénio (H30O™) no meio fer-
mentativo (ou em outras palavras, pelo pH). A faixa de pH 6timo para a produgéo
de bioetanol por meio da Saccharomyces cerevisiae é de 4 a 5 (ZABED et alJ, 2014;
ZABED et all, 2017)). De maneira semelhante, a taxa de agitagao exibe a mesma re-
lagdo com o controle da permeabilidade dos nutrientes através da membrana celular,
bem como a excregéo do bioetanol do ambiente intra-celular para o meio fermenta-
tivo; no entanto, o excesso de agitagdo pode comprometer o metabolismo celular,
ou mesmo danificar fisicamente a célula. A taxa de agitagao tipicamente empregada
para a fermentag&o por meio de leveduras € de 150 a 200 rpm (ZABED et al., 2014).

Outro importante aspecto para a produgao do bioetanol por meio da acéo
dos micro-organismos € a temperatura, uma vez que esse parametro exibe uma
grande influéncia nas atividades metabdlicas destes organismos. Contudo, ha uma
temperatura maxima, a partir da qual o aumento neste parametro implica no com-
prometimento dos processos bioldgicos intracelulares, culminando na morte celular.
Assim, a temperatura ideal para a produgao de bioetanol em um processo fermenta-
tivo esta relacionada diretamente a natureza do micro-organismo de trabalho. Tipica-
mente, para os processos que se valem da utilizagdo do Saccharomyces cerevisiae,
a temperatura é mantida entre 28 e 30°C, e para a fermentacéo utilizando K. mar-
xianus, em 42°C (AZHAR et al., 2017; ZABED et al., 2017). Convém mencionar
que temperaturas ligeiramente superiores s&o reportadas para 0s processos pro-
dutivos baseados em células de micro-organismos imobilizadas, o que acredita-se
estar relacionado com a transferéncia de calor entre a superficie particular e o meio
intra-celular (LIU; SHEN, 2008 apud ZABED et al., 2017).



CAPITULO 3

Otimizacao e controle aplicados a processos
biotecnoldgicos utilizando técnicas

meta-heuristicas
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No presente capitulo, serao discutidos os principios acerca da otimizagao de
processos biotecnoldgicos a partir da utilizagao de algoritmos estocasticos, ou meta-
heuristicos. Conforme sera discutido ao longo deste capitulo, esta classe de técnicas
utilizadas para a otimizacdo de problemas apresenta diversas caracteristicas que
vao ao encontro das propriedades intrinsecas aos bioprocessos. Inicialmente, sera
apresentada uma breve discussao acerca do monitoramento e controle dos biopro-
cessos, aspectos cruciais para exequibilidade destes no ambito industrial, os quais
apresentam complexidades em virtude das caracteristicas inerentes aos bioproces-
sos. Em seguida, sera apresentada uma revisao do referencial teérico acerca da
otimizagao de bioprocessos, com énfase na utilizagdo de técnicas meta-heuristicas
com este proposito. Por fim, serdo discutidos os problemas de otimizagdo de alta
dimensionalidade, os quais representam um importante aspecto das praticas atuais
de controle e otimizacao de processos industriais.

3.1 Monitoramento e controle dos bioprocessos

Com o passar dos anos, os processos biotecnolégicos tem sido empregados
cada vez mais amplamente naindustria, em razdo e diversas razdes, dentre as quais
podem ser citadas o aumento da qualidade e rentabilidade dos produtos, mudan-
¢as na estrutura legislativa em torno do sistema produtivo, entre outros (DOCHAIN,
2008; FESTEL et al., 2012). No entanto, em raz&o das caracteristicas intrinsecas
a esta classe de processos, surgem diversos desafios para o controle e otimiza-
¢ao destes. Em ultima analise, isso deve-se ao fato de que os micro-organismos
(cerne dos processos biotecnoldgicos) apresentam um comportamento complexo e,
portanto, sua modelagem acurada torna-se uma tarefa nao trivial, implicando tam-
bém na dificuldade da reprodutibilidade de experimentos. Como implicagao dessa
complexidade, pode-se mencionar o fato de que os conjuntos de parametros e confi-
guragdes do modelos de bioprocessos podem sofrer grandes modificagdes durante
o tempo, as quais podem ser consequéncia de mudangas metabdlicas na biomassa
(por exemplo, modificagdes na morfologia celular, implicando em uma variagao reo-
l6gica do sistema) ou mesmo a nivel genético. Outra dificuldade reside na auséncia
de sensores adequados ao monitoramento de processos biotecnoldgicos, especial-
mente no que tange a propriedades cruciais para o entendimento do funcionamento
interno das entidades bioldgicas, as quais frequentemente sdo analisadas em labo-
ratério, possuindo um elevado custo de aquisicao e manutengao (DOCHAIN, 2008;
NAJAFPOUR, 2007).

Face as dificuldades descritas anteriormente, percebe-se que o desenvolvi-
mento de sistemas de controle e otimizagao aplicados a sistemas biotecnoldgicos
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depende fortemente de estratégias para o monitoramento destes. Diversos traba-
Ihos 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 implicacdo 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
analise do posicionamento dos sensores de monitoramento, a estrutura fisica des-
tes e seu método de medicao sdo aspectos determinantes para o acurado controle
dos resultados obtidos com os bioprocessos. Essa busca pela reprodutibilidade e
um controle adequado pelo processo tém como grande expoente a subarea da bi-
otecnologia ligada a produgédo de farmacos, uma vez que a industria farmacéutica
intrinsecamente volta-se de maneira constante a busca por procedimentos inovado-
res com vistas a maximizacao do rendimento de produto e sua qualidade.

Com esse intento, diversos procedimentos oriundos de agéncias reguladoras
foram desenvolvidas com vistas a garantir esses resultados desejaveis, dentre as
quais podemos mencionar como exemplo relevante a iniciativa PAT (Process Analy-
tical Technology, ou tecnologia analitica de processo) do FDA (United States Food
and Drug Administration), iniciativa esta que foi seguida imediatamente pelas agén-
cias analogas européia e japonesa, respectivamente, EMEA e MHLW (GNOTH et
al., 2007; SIMON et alJ, 2015). Uma vez que os ja mencionados principios biotecno-
l6gicos sao comuns a outros tipos de processos, tais como o tratamento de residuos,
industria alimenticia, bem como a produgao de biocombustiveis (tendo na produgao
de etanol por via fermentativa o exemplo mais iconico desta), os procedimentos ne-
cessarios para a obtencao dos desejaveis resultados para a industria de farmacos
é transferida naturalmente para estas outras subareas da biotecnologia. Em linhas
gerais, a iniciativa PAT reside na analise da implicagado dos parametros de processo
criticos (CPP, do inglés critical process parameters) nos atributos de qualidade criti-
cos (CQA, do inglés critical quality atributes), monitorando os CPP ao longo de toda
a estrutura produtiva (FREITAS; ANDRADE, 2015). Na Figura 3, a implementacéo
do PAT é representada esquematicamente por meio de um processo ciclico.

Em termos da configuragao fisica 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 medigcao das propriedades de interesse; in-situ ou de
medida direta, no qual a medida é realizada a partir da amostragem no proprio meio
reacional. Os sensores também podem ser dispostos a partir de uma configuragao
hibrida, em combinag¢do dessas duas classes, por exemplo em que o elemento sen-
sor esta 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 — Representacado esquematica do processo ciclico e continuo de implemen-
tacao do PAT.

Fonte — Adaptado de Gnoth et all (2007).

CHRISTIAN et all, 2018). Na Figura f, exemplos de diferentes configuragdes so
representadas esquematicamente.

bomba sensor

i

amostragem in-situ, sensor ex-situ

sensor in-situ

| -
(8
L —d sensor
J—— médulo de filtragem

—>

sensor in-situ (em bypass) amostragem em bypass, sensor ex-situ

Figura 4 — Representagdo esquematica de algumas das diferentes configuragbes
possiveis para a aplicacao de sensores para o0 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 épticos, dentre cujas aplicagdes podemos desta-
car as técnicas espectroscépicas (FTIR, MIR, NIR, Raman, etc); métodos eletroqui-
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micos, referidos como uma das técnicas comuns para o sensoriamento dos pro-
cessos biotecnoldgicos, baseados na transferéncia de carga de um eletrodo para o
meio de amostragem; métodos baseados em analise separativa, cujas aplicagdes
de destaque sdo a analise da fase gasosa do bioerreator e/ou a fase liquida do
meio reacional, por meio de técnicas como a cromatografia gasosa (GC), espectros-
copia de massa (MS) ou cromatografia liquida de alta performance (HLPC) Freitas
& Andrade (2015), Zhao et al) (2015), Harms et al, (2002). Convém mencionar que
frequentemente multiplos sensores sdo 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-
bdlito de interesse, podem ser inferidos valores de NADH, uma grandeza intracelular
que de outra forma teria a sua mensura direta dificultada. Esses “sensores virtuais”
sdo chamados de soft-sensors (ou software-sensors) (LUTTMANN et al., 2012). Na
Figura [, uma representacéo de uma estrutura de monitoramento e controle de um
bioprocesso estabelecida a partir da utilizagao simultédnea de diversos tipos de sen-
sores pode ser visualizada, a qual representa esquematicamente uma malha de
controle fechada.
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Figura 5 — Representacdo esquematica de uma estrutura de monitoramento e con-
trole de um processo biotecnolégico, a partir de uma multitude de senso-
res diferentes.

Fonte — Adaptado de Zhao et al. (2015).
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3.2 Otimizacao de bioprocessos utilizando técnicas meta-heuristicas

Conforme ja foi descrito anteriormente, os bioprocessos apresentam uma
série de caracteristicas intrinsecas a sua classe. Nesse sentido, estes processos
podem ser bastante beneficiados em termos da sua viabilidade econdémica, contro-
labilidade e seguranga por meio de sua otimizagao. Esta tem sido empregada em
aplicagdes relacionadas a processos biotecnoldgicos no ambito da identificagdo de
parametros cinéticos reacionais, resolucdo de problemas de otimizagao dinamica
em processos conduzidos no regime de batelada (ou batelada alimentada), no pla-
nejamento de plantas integradas, de sistemas de controle baseados em otimizagéo,
em estudos de condi¢des operacionais 6timas (OCHOA et al., 2009; BANGA et al.,
2005; JABARIVELISDEH; WALDHERR, 2016).

Em sintese, a otimizagao pode ser definida pela busca de uma solugéo que
minimize ou maximize uma determinada fungao de custo (relacionada direta ou indi-
retamente ao processo em tela), também chamada de fungéo objetivo, atendendo a
um conjunto de restrigdes quando este € determinado. Matematicamente, este pode
ser definido conforme mostram as Equacdes [11-5, a seguir. O significado dos termos
apresentados nas referidas equagdes é apresentado na Tabela [il.

min ] (u,x,p, f,c,t) (1)
seja:
f(pu,x,t) =0 (2)
f(p,u,t) =0 (3)
plu,x,t) =0 (4)
sujeito a:
c(u,t) =0 (5)

Em termos matematicos, as abordagens para o tratamento do problema de
otimizacao podem ser divididas entre deterministicas, em que se utilizam operacoes
especificas em termos da escolha conjuntos-solugédo candidatos e sua implicagédo
no resultado da fungéo objetivo; estocastica, na qual sdo empregadas operagdes de
natureza randémica, em paralelo as implicagées da escolha dos conjuntos-solugao
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Tabela 1 — Representagcao matematica dos termos utilizados na definicdo de um pro-
blema de otimizacéo, e seu significado.

Termo Significado
] Funcgao objetivo a ser minimizada
f Modelo matematico do processo
f Equacoes diferenciais que definem o modelo
c Restricoes para a otimizagdo dos parametros

Relagdes constitutivas que definem os parametros
Variaveis a serem otimizadas
Variaveis de estado do modelo

- R R

Tempo (para modelos dindmicos)

como empregadas nas abordagens deterministicas. No que tange aos bioprocessos,
suas caracteristicas de nao linearidade, grande numero de variaveis nos conjuntos-
solugédo e frequente ocorréncia de fungdes-objetivo multimodais acarretam em uma
performance superior para as técnicas estocasticas em termos da sua taxa de con-
vergéncia e menor complexidade em sua implementacéo, quando comparadas com
as suas variantes deterministicas (BANGA et al., 2005; OCHOA et al., 2009; ROCHA
et al., 2014; JABARIVELISDEH; WALDHERR, 2016; OCHOA, 2016).

Sob a luz dos processos biotecnoldgicos, o desafio consiste no controle de
um processo produtivo para seu estado 6timo a fim de que seja atingida sua ma-
xima produtividade com o menor custo possivel. Recentemente o foco dos estudos
acerca da aplicagdo de abordagens de engenharia de processos na otimizagao de
bioprocessos ainda tem consistido na otimizagdo dinamica (ou controle 6timo em
malha aberta), especialmente em processos conduzidos em batelada alimentada,
nos quais a taxa de alimentacao de substrato consiste na principal variavel manipu-
lada (ROCHA et al., 2014; BANGA et al., 2005); ndo obstante, diversos trabalhos
tem apontado a importancia de empregar técnicas de otimizacdo e controle mais
robustas, a exemplo do controle por modelo nao linear, ou NMPC, do inglés Non-
linear Model Predictive Control (Ochoa et al. (2010), Pantano et al. (2017)); andlise
de fluxo dindmica, ou DFBA, do inglés Dynamic Flux Balance Analysis (Nikdel et al.
(2018), Chowdhury et al. (2014)); otimizagdo e baseada em sistemas fuzzy (Wang
et al. (2014), Marquez-Vera et al| (2018), Davidson (2018)), entre outras.

Os bioprocessos apresentam caracteristicas intrinsecas que os diferenciam
de outros processos quimicos, especialmente no que tange ao grau de complexi-
dade em termos dos modelos utilizados em sua descrigdo. Conforme ja foi discutido
nas secdes anteriores, as caracteristicas inerentes aos processos biotecnoldgicos
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(comportamento dinamico e frequentemente nao linear, inibicdo por parte de pro-
dutos e subprodutos, entre outros) implicam em dificuldades para as técnicas clas-
sicas para a otimizagao global destes, de modo que as meta-heuristicas figuram
como alternativas notaveis para tal objetivo. Apesar de técnicas analiticas para oti-
mizagao de bioprocessos serem utilizadas em casos mais simples, estas tornam-se
excessivamente complexa quando o numero de variaveis de estado e controle au-
menta, de modo que as abordagens numéricas apresentam-se como candidatas
fiaveis para a tarefa. Dentre essas, as abordagens estocasticas — a exemplo das
técnicas evolutivas e meta-heuristicas — destacam-se em raz&o das ja menciona-
das caracteristicas de facilidade de implementagéao, taxa de convergéncia e relativa
boa performance em problemas envolvendo fun¢des multimodais (ROCHA et all,
2014). Nesse sentido, serao relatados a seguir alguns exemplos de utilizagcao des-
tas referidas técnicas na otimizagédo de processos biotecnoldgicos, contudo sem a
pretensdo de esgotar a multitude de referéncias disponiveis na literatura.

No trabalho de Egea et al, (2007), os autores apresentam um estudo acerca
da utilizacdo da meta-heuristica de busca por dispersao aplicada a problemas dentre
0s quais destacam-se a estimacao de parametros de um problema de rotas meta-
bdlicas e a sintese de uma planta de tratamento de esgotos. Os referidos topicos
estudados correspondem a problemas de referéncia, 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 expressao de proteinas nos micro-
organismos de trabalho (respectivamente, a genémica e protedémica), a exemplo do
que pode ser visto no trabalho de Egea et al. (2007)) e outros que seré&o citados dora-
vante, representam importantes ferramentas para a otimizagao de bioprocessos em
termos de sua produtividade. Somam-se a essas técnicas a utilizacdo de fluidodina-
mica computacional, que permite a analise da influéncia de determinadas configura-
¢bes operacionais na reologia dos biorreatores, bem como uma maior compreensao
da transferéncia de massa e energia durante o processo (WANG et al., 2009).

No trabalho de Yuzgec et al. (2009), os autores apresentam a aplicagao de
uma estratégia baseada em algoritmos genéticos para a otimizagdo de um processo
em batelada-alimentada para produg¢ao de biomassa e outros produtos celulares a
partir do micro-organismo Saccharomyces cerevisiae, contudo buscando minimizar
a formacéao de etanol como subproduto indesejavel, 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 importancia de manter a taxa de crescimento
préxima ao seu valor critico, avaliando os perfis determinados para as variaveis ma-
nipuladas por meio da otimizagdo em biorreatores em escala industrial, incluindo
fontes de perturbacao caracteristicas deste bioprocesso tipicamente encontradas
no ambito industrial. Os resultados obtidos endossam a robustez da meta-heuristica
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aplicada para o controle do processo em tela.

O trabalho de Ochoa et al. (2009) apresenta a implementagédo de um algo-
ritmo estocastico para otimizacdo de bioprocessos, baseados no comportamento
observado em moléculas em solugdo, chamado de témpera paralela inspirada em
moléculas. O desempenho da meta-heuristica implementada pelos autores foi ava-
liada por meio de sua aplicacdo em dois casos de estudo, a otimizacédo dinadmica de
um processo em batelada alimentada utilizando perfis de alimentagdo n&o lineares
baseados em fungbes cossenoidais, e a identificacao dos parametros cinéticos re-
ferentes a um modelo do processo de producao de bioetanol. A rotina desenvolvida
teve seus resultados comparados a meta-heuristicas classicas como o SA (KIRKPA-
TRICK et all, 1983) (do inglés simulated annealing, ou recozimento simulado) e GA
(do inglés genetic algorithm, ou algoritmo genético), tendo sido obtidos resultados
superiores para a implementacao apresentada neste trabalho. Convém mencionar
que analisando o algoritmo desenvolvido quanto as bases de seu funcionamento,
este se assemelha a uma versao modificada da rotina de otimizagéo por PSO (KEN-
NEDY; EBERHART], 1995) (do inglés particle swarm optimization, ou enxame de
particulas) acrescida do critério de aceitacdo de Metropolis (METROPOLIS et all,
1953) para as novas solug¢des no processo iterativo.

No trabalho de Egea et al. (2010), os autores apresentam um estudo acerca
da utilizacdo de uma meta-heuristica baseada na busca por dispersao, chamada
pelos autores de evolutionary algorithm for complex-process optimization, ou algo-
ritmo evolutivo para otimizagdo de processos complexos. A técnica baseia-se prin-
cipalmente na implementagao de operadores para combinagao de solugdes candi-
datas baseadas em hiper-retangulos, e na atualizagdo da populagéo de solugdes
candidatas por meio de uma estratégia desenvolvida no referido trabalho. Os au-
tores avaliaram o desempenho da meta-heuristica por eles desenvolvida por meio
de dois problemas de referéncia, a sintese de uma planta de tratamento de esgo-
tos real (MOLES et al., 2003a) e a secagem de placas de celulose embebidas com
acido ascorbico (BANGA; SINGH, 1994). Quando comparados a outros algoritmos
de meta-heuristica, 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 otimizagao
de quatro diferentes processos biotecnolégicos em batelada-alimentada na forma
de problemas de referéncia: obtengcdo de uma proteina recombinante por meio do
cultivo de E. Coli (ROCHA; FERREIRA, 2002; ROCHA et all, 2004); producao de
etanol por meio do cultivo de Saccahromyces Cerevisiae (CHEN; HWANG, 1990);
producao de anticorpos monoclonais por meio de hibridoma (ROUBOS et al., 1999);
desenvolvimento de esquemas otimizados de controle para a produgao induzida
de proteinas heterélogas em bactérias (LEE; RAMIREZ, 1994). Tal estudo da-se
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por meio da aplicacao de trés meta-heuristicas bastante referenciadas na literatura,
algoritmos genéticos (HOLLAND et al., 1992) (GA, do inglés Genetic Algorithm),
evolucéao diferencial (STORN; PRICE, 1997) (DE, do inglés Differential Evolution)
e otimizagao por enxame de particulas (KENNEDY; EBERHART], 1995) (PSO, do
inglés Particle Swarm Optimization). O autores relatam que a evolugao diferencial
utilizando a variante aleatéria na mutagao das solu¢des candidatas exibiu os me-
Ihores resultados para todos os casos de estudo, com resultados pouco superiores
a técnica GA. Por fim, os autores discutem brevemente acerca da natureza gulosa
(em inglés, greedy) das meta-heuristicas representa um obstaculo para seu desem-
penho, enfatizando a necessidade de que se estabeleca um balanceamento entre
este comportamento e a preservagéo da diversidade nas solugbes candidatas (ou,
em outras palavras, sua aleatoriedade), o que é referenciado por outros autores
como a ponderacéao entre explotacao e exploracédo do espaco de busca no decorrer
da otimizacao, ou ainda entre a busca local e global neste.

No trabalho de Zain et al. (2018b), os autores apresentam uma aplicagao do
algoritmo de busca por retrocesso (BSA, do inglés backtracking search algorithm), o
qual é referido como uma evolugao da meta-heuristica de evolugao diferencial, que
por sua vez como uma técnica robusta e eficiente na otimizagao de problemas no
ambito dos processos biotecnoldgicos. De acordo com os autores, a meta-heuristica
de BSA realiza um balanceamento entre busca local e global, aliado a um menor nu-
mero de parametros de controle (apenas um), ainda que apresente desvantagens
quanto a taxa de convergéncia e precisao. No trabalho, estes comparam o desempe-
nho do BSA com quatro meta-heuristicas, escolhidas em razdo de suas caracteris-
ticas de interesse: a estratégia de adaptacao da evolugcédo de matriz de covariancia
(HANSEN; OSTERMEIER, 2001)) (CMAES, do inglés covariance matrix adaptation
evolution strategy), que € apresentada como uma técnica recente de inteligéncia de
enxame, com boa taxa de convergéncia global; otimizagao por colénias de abelhas
artificiais (KARABOGA; BASTURK, 2007) (ABC, do inglés artificial bee colony), re-
ferida como uma técnica de inteligéncia de enxame amplamente utilizada, apresen-
tando resultados promissores em problemas variados; algoritmo de algas artificias
(UYMAZ et all, 2015) (AAA, do inglés artificial algae algorithm), apresentada como
a evolucédo das meta-heuristicas modernas baseadas em inteligéncia de enxame;
evolugéo diferencial, referida como uma técnica bem estabelecida no campo da oti-
mizagao de problemas de fermentagao do tipo batelada-alimentada. Os estudos de
caso utilizados pelos autores na comparagao das meta-heuristicas correspondem
a diversos problemas de referéncia de fermentagcao em batelada alimentada, com-
preendendo diversos aspectos da aplicacdo em ambito industrial dos mesmos: pro-
ducéo de etanol por meio de Saccharomyces cerevisiae (CHEN; HWANG, 1990);
producao induzida de proteinas heterélogas em bactérias recombinantes (LEE; RA-
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MIREZ, 1994); produgao de penicilina (BANGA et al., 2005); estagios do tratamento
de efluentes da industria vinicola por meio de lagoas aeradas em escala piloto (MON-
TALVO et all, 2010); fermentagao metanogénica a partir do lodo encontrado na fra-
¢ao solida 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 solugao é do tipo nao limitada, referente a producgao de
proteinas heterdlogas, o desempenho das meta-heuristicas analisadas foi seme-
Ihante. De modo geral, para os outros problemas de referéncia, nos quais constam
limitagbes para os parametros a serem otimizados, o BSA apresentou os melhores
resultados.

A otimizagao multiobjetivo também figura como um tépico de interesse no am-
bito dos bioprocessos. No trabalho de Zain et all (2018a), os autores apresentam
uma meta-heuristica implementada a partir do algoritmo de otimizagao por enxame
de particulas especialmente desenvolvida para problemas multiobjetivo (chamado
de M-MOPSO, do inglés Modified Multi-Objective Particle Swarm Optimization), con-
siderando também as deficiéncias do referido algoritmo quando estendido a proble-
mas de alta dimensionalidade e na atencéo as restricbes nas variaveis de deciséo
do problema. O algoritmo desenvolvido teve seu desempenho analisado por meio
de problemas de referéncia no ambito de bioprocessos e tratamento tumoral, a sa-
ber: producéao de lisina por meio de fermentacdo (OHNO et all, 1976), objetivando
maximizar a produtividade especifica (¢ L~' #~!) em termos do produto, bem como
o rendimento percentual do processo em termos do reagente; producéo induzida
de proteinas heter6logas em bactérias recombinantes (LEE; RAMIREZ, 1994), bus-
cando maximizar a produgao de proteinas em paralelo a minimizagao da quantidade
de indutor alimentada no birreator; modelo para tratamento quimioterapico a tumo-
res (PILLIS; RADUNSKAYA, 2003), no qual o intento € de reduzir a concentragéo de
células cancerosas e o volume de medicacao fornecida ao paciente. Com o objetivo
de fornecer meios para a comparagao 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 referéncia do CEC2009, o M-MOPSO apresentou no geral resultados
melhores em comparacéo as outras meta-heuristicas avaliadas, exceto para duas
das dez func¢des avaliadas (CF1 e CF10), para as quais figurou como o segundo
melhor algoritmo. Quanto aos problemas de referéncia correspondentes aos biopro-
cessos, 0 M-MOPSO obteve uma frente de Pareto rivalizavel 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 abrangéncia 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 fermentacao (producao induzida de proteinas heterdlogas) foi obtido,
para trés diferentes cenarios de tratamento quimioterapicos avaliados.

3.3 Problemas de otimizacao de alta dimensionalidade

Os problemas de otimizagédo de alta dimensionalidade (POAD) e suas ca-
racteristicas intrinsecas constituem um dos ramos de maior interesse no ambito do
estudo de meta-heuristicas, especialmente no que concerne problemas em domi-
nio continuo, conforme descreve LaTorre et al| (2015). Face a crescente integragao
material e energética observada em geral nos processos industriais, aliada a um
significativo incremento no grau de automacgao destes, o estudo sistematico de sua
otimizagao invariavelmente conta com um grau de complexidade significativo, o qual
pode ser traduzido na dimens&o do problema matematico intrinseco, ou seja, em
sua dimensionalidade. A seguir, serdo brevemente discutidas trés caracteristicas
bastante importantes para o estudo da otimizagéo de fungdes: a modalidade, sepa-
rabilidade e dimensionalidade. Convém mencionar que as referidas propriedades
matematicas mostram-se bastante determinantes no desempenho da resolugao de
problemas de otimizagao, independente de sua escala, entretanto quando estes séo
escalados a alta dimensionalidade, essas caracteristicas podem afetar de maneira
significativa o desempenho de algumas meta-heuristicas.

3.3.1 Caracteristicas matematicas dos problemas de otimizacao

A modalidade refere-se a existéncia ou ndao de multiplos picos ou vales no
grafico funcional de uma fungdo em termos de suas variaveis, caracteristica essa
que representa um desafio ao desempenho das técnicas meta-heuristicas, haja vista
que estas podem reter o desenvolvimento das solug¢des ao longo das iteragdes do
algoritmo, levando a solugao a ficar retida em pontos de 6timo locais, ao invés atingir
o 6timo global (MUKHOPADHYAY; DAS, 2016; JAMIL; YANG, 2013; CHANG, 2015).
Quando uma fungao apresenta apenas um ponto 6timo, diz-se que esta é unimodal.
Quando estao presentes mais de um destes, a funcéo é referida como multimodal.

Na Figura B, sdo representados graficamente os valores obtidos para uma
fungdo unimodal, cujo ponto de minimo global correspondem a f(x1,x,) = 0 para
(0,0). E possivel perceber que o comportamento da funcéo é bastante diverso da-
quele representado nas Figuras [f| e B, nas quais s&o representados graficamente
os valores obtidos para fungdes multimodais, de modo a ilustrar a complexidade
envolvida na otimizagado de modelos de processos biotecnolégicos.
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Figura 6 — Representacgao grafica da forma da fungao sphere (esfera), ilustrando a
aparéncia grafica de uma funcéo unimodal. A referida fungdo matematica

possui apenas um minimo global.

Fonte — Adaptado de Surjhanovic & Bingham (2013).

flz1.22)

Figura 7 — Representagao grafica da forma da fungdo holder table (mesa de su-
porte), ilustrando a complexidade inerente a otimizagao de fungbes multi-
modais. A referida fungdo matematica possui diversos pontos de minimo
local e quatro pontos de minimos globais.

Fonte — Adaptado de Surjhanovic & Bingham (2013).
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Figura 8 — Representacgao grafica da forma da funcédo egg holder (caixa de ovos),
ilustrando a complexidade inerente a otimizacao de fungdes multimodais.
A referida fungado matematica possui diversos pontos de minimo local e
um minimo global.

Fonte — Adaptado de Surjhanovic & Bingham (2013).

Acerca das Figuras [ e [, convém mencionar que a existéncia de diversos
“picos” (ou “vales”) na topografia funcional — caracteristica essa que corresponde a
modalidade — representa um obstaculo ao desempenho do algoritmo de busca, uma
vez que existe uma tendéncia que estes fiquem “presos” nestes locais, e nao consi-
gam encontrar os pontos de maximo ou minimos globais. Posteriormente, na Figura
B, uma funcéo ainda mais complexa sob o ponto de vista da otimizac&o é mostrada,
a funcao eggholder. Ambas estas fungdes tem o seu comportamento conhecido e
séo utilizadas como problemas de referéncia (ou benchmark) de algoritmos de oti-
mizacgao.

A medida que aumentam-se o nimero de variaveis de decisdo do problema
de otimizagéao, além do incremento exponencial no esforgo computacional, observa-
se uma deterioragdo no desempenho dos mesmos, um conceito introduzido no tra-
balho de Bellman (1957), chamado de maldi¢gédo da dimensionalidade (BERGH; EN-
GELBRECHT, 2004; WANG et al., 2011; HUANG; MOHAN, 2006; WANG et al.,
2013). Este conceito compreende dois aspectos: um referente a deterioracdo da
capacidade das solugdes inicias geradas pelo algoritmo se aproximarem da regiao
de 6timo, uma regido definida como uma hiperesfera que circunda o ponto de 6timo
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global no espago-solugao do problema; e a natureza mutavel de algumas fungoes,
que podem apresentar caracteristicas diferentes quando sdo expandidas para um
numero superior de dimensodes, a exemplo da funcdo de Rosenbrock, que é uni-
modal para duas dimensdes, tornando-se multimodal a medida que esta é ampli-
ada para um numero superior de dimensdes (BERGH; ENGELBRECHT], 2004; LI et
al., 2013; SHANG; QIU, 2006). Diversos autores classificam os problemas de otimi-
zagao como de baixa-dimensionalidade quando o numero de variaveis de decisédo
nestes € igual ou inferior a uma centena (WANG et al., 2013; CHEN et al., 2015b;
MAHDAVI et al., 2015), e de alta dimensionalidade quando este numero é superior
ao referido patamar.

Considerando o conceito de maldigdo da dimensionalidade, uma representa-
¢a0 esquematica do principio do referido conceito pode ser visualizada na Figura 9.
Em termos de um espaco euclidiano {xV x C R"}, imagina-se uma hiperesfera que
circunda a regiao do 6timo global, chamada de regido de otimalidade, e um hiper-
cubo representando o espacgo de busca, e a razdo de seus volumes definida como
r. Para um espago de baixa dimensionalidade, o valor de r é proximo a unidade,
valor este que vai se distanciando, culminando em valores diminutos para numeros
elevados no numero de dimensdes (ou variaveis de decisdo no problema em tela).
Conforme descrito em Bergh & Engelbrecht (2004), a medida que aumenta a dimen-
sionalidade do problema, a probabilidade de que as solu¢des candidatas geradas
por um algoritmo estocastico por meio de uma distribuicdo uniformemente aleato-
rizada, incorra na referida hiperesfera que circunda o ponto de étimo global sao
determinadas por r, e vao decrescendo, explicando a deterioracdo no desempenho
do algoritmo.

1~
-— / Volume of the hypersphere |
0.8 \ I = Volume of the hypercube '
0.6
0.4
0.2
oL 1 1 1 | I ] I
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Dimension
Figura 9 — Representacao grafica da maldigcdo da dimensionalidade.

Fonte — Adaptado de Keogh & Mueen (2017).

Outro importante conceito no estudo das caracteristicas das funcdes as quais
deseja-se analisar sob o0 aspecto da otimizagado consiste na separabilidade. Esse
conceito representa a dificuldade inerente a otimizacao da fungéo em tela, uma vez
que este remete a interdependéncia entre as variaveis funcionais (GODA, 2013;
MUKHOPADHYAY; DAS, 2016; JAMIL; YANG, 2013). Conforme descrevem Mukho-
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padhyay & Das (2016) e Jamil & Yang (2013), as fungdes ditas completamente sepa-
raveis podem ser otimizadas a partir de n processos de otimizagao independentes,
correspondendo ao somatorio de contribuicdes individuais para cada fungao univa-
riavel, sendo n a dimensionalidade da referida fungdo. De acordo com os autores,
essas afirmacgdes podem ser representadas matematicamente por meio das Equa-

cbes B e 7.

of (%) =g¢(x)h(%) Vi e {1,2,...,n} (6)

n
f@) =) fi(x) (7)

i=1
Nas Equacées [ e [f], os termos 7, x;, f, fi e n representam respectivamente
o conjunto de variaveis para o qual a fungao é definida, a i-ésima variavel deste
conjunto, a fungao a ser otimizada (definida em termos de x), a i-ésima fungao que
compde a fungao global (definida em termos de x;), e a dimensionalidade da fungéo

f(x).

3.3.2 Breve revisao da literatura acerca do tema

Abaixo, serao discutidos alguns trabalhos que se debrugam sobre o tema
da utilizacdo de meta-heuristicas em problemas de otimizacéo de alta dimensionali-
dade, em termos das principais conclusdes estabelecidas pelos autores, e aspectos
importantes suscitados por estes para a compreensao do tema.

No trabalho de Mahdavi et al. (2015), os autores relatam que as meta-heuristicas
desenvolvidas para problemas de otimizagao global podem ser divididas em duas
grandes categorias: algoritmos de co-evolugao cooperativa, baseados na estratégia
de decomposicado dos problemas em subcomponentes a partir da redugao dimen-
sional, utilizando-se do paradigma de dividir para conquistar; algoritmos baseados
em métodos de nao-decomposic¢ao, os quais resolvem os problemas de otimizacao
de grande dimensionalidade como um todo, empregando operadores especificos
ou combinagdes com meétodos alternativos para a exploragao de espacos de busca
complexos. Os autores ressaltam a importancia da utilizagao de técnicas eficientes
para a otimizacao de fungdes ndo-separaveis ou parcialmente ndo-separaveis, nas
quais ocorre uma forte interagao entre algumas (ou todas) das variaveis de decisao
do problema. Também salienta-se a necessidade de avaliar o desempenho de meta-
heuristicas dedicadas a problemas de alta dimensionalidade em problemas oriundos
de aplicagdes reais, ao invés de limitar a sua analise a problemas de referéncia.
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Em Chen et al| (2015b), os autores apresentam analises acerca da influéncia
da dimensionalidade dos problemas de otimizagéo e o desempenho dos algoritmos
em tela, para duas meta-heuristicas bastante populares na literatura especializada:
a evolugao diferencial (DE) e a otimizag&o por enxame de particulas (PSO). Como
conclusdo de seu estudo, os autores apontam que tempo de convergéncia parece
crescer linearmente com o aumento da populagao. Segundo os autores, o simples
aumento populacional ndo torna os mecanismos de busca capazes de um desem-
penho satisfatorio em problemas de alta dimensionalidade, uma vez que utilizando
0s mecanismos basicos do PSO e DE, estes convergirao prematuramente em um
hiperplano de dimensionalidade inferior ao espago de busca global, afetando a con-
vergéncia dos algoritmos.

No trabalho de [Yang et al. (2007), duas implementa¢des modificada da meta-
heuristica classica de evolucao diferencial sdo apresentadas, chamadas de evolu-
cao diferencial com coevolugao cooperativa (DECC, do inglés Differential Evolution
with Cooperative Coevolution). De acordo com os autores, esta implementacéao visa
tratar da escalabilidade dos algoritmos derivados de evolugao diferencial aplicados
a problemas de alta dimensionalidade, utilizando principios de coevolugao coope-
rativa baseados na estratégia de decomposi¢cédo do problema em subcomponentes,
0s quais sao otimizados separadamente e entdo combinados. O primeiro algoritmo
implementado pelos autores, chamado de DEEC-I, baseia-se na otimizagao dos sub-
componentes obtidos a partir da subdivisdo do problema principal, a atribuigdo de
um peso para cada um destes subcomponentes na reconstrug¢ao da solugao para o
problema principal, e a posterior otimizagcao destes pesos; o DEEC-I| baseia-se em
um principio mais simples, em que um subcomponente € escolhido aleatoriamente,
e otimizado, e por fim os subcomponentes sdo combinados no conjunto solugéo para
o problema principal. Os algoritmos foram avaliados a partir de problemas de refe-
réncia, Suganthan et al. (2005), e resultados obtidos mostram que o desempenho
dos dois algoritmos foi bastante préximo, 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 decomposi¢cao automatica do conjunto de variaveis
de decisao do problema aliada a coevolugao cooperativa, chamada de agrupamento
diferencial, obtido a partir da definicdo matematica de fun¢gdes aditivamente sepa-
raveis. No referido trabalho, consta também uma analise das diferentes categorias
de estratégias para a decomposi¢cao do problema de otimizagdo. De acordo com
o trabalho de Omidvar et all (2014}, os resultados obtidos indicam que o método
de agrupamento diferencial permite uma melhor escalabilidade de meta-heuristicas
aplicadas a problemas de alta dimensionalidade, e que esta estratégia de decom-
posicao possibilita que as contribuigdes individuais de cada subcomponente sejam
quantificadas em termos do valor global da fungao objetivo.



33

Alguns autores adotam a estratégia de aprendizado baseado em oposi¢cao
(OBL, do inglés Opposition-Based Learning), — classificada como técnica de nao-
decomposic¢ao, de acordo com a classificagao apresentada em Mahdavi et al, (2015)
— para o aumento da taxa de convergéncia. No trabalho de Wang et al. (2011)), os
autores empregam a referida estratégia para expandir a meta-heuristica de evolugao
diferencial. o desempenho da rotina implementada foi comparado ao de outras meta-
heuristicas frente a uma série de problemas de referéncia, apresentadas em (TANG
etal., 2007; HERRERA; LOZANOQO, 2009; HERRERA et al., 2010), tendo sido obtidos
valores que demonstram que esta € no geral superior ou equivalente as demais
meta-heuristicas avaliadas. Entretanto, para alguns problemas de teste especificos,
o algoritmo apresentou dificuldades na busca pelo étimo global.

No trabalho de Wang et al/ (2013), os autores tratam do problema da alta
demanda computacional e dificuldades inerentes aos problemas de otimizagao de
alta-dimensionalidade por meio da paralelizagdo dos calculos na meta-heuristica
de evolucao diferencial, acrescida de aprendizado baseado em oposigédo (OBL) e
uma estratégia de ajuste adaptativo dos parametros do algoritmo. Em seu trabalho,
Wang et al. direcionaram o processamento numérico para a unidade de processa-
mento grafico (GPU, do inglés Graph Processing Unit) do computador, explorando a
sua capacidade de execucdo de calculos em paralelo. Os resultados obtidos pelos
autores, a partir das funcdes de referéncia apresentadas em Herrera et al) (2010),
indicam que o algoritmo apresentou performance superior a versao candnica da
meta-heuristica, e que a estratégia de OBL mostrou-se significativa para o resultado.
Os autores ainda ressaltam que seus experimentos demonstraram que o0 aumento
populacional implicou em uma melhora significativa na taxa de convergéncia, fator
importante para problemas de alta-dimensionalidade.

Outros autores tratam do problema inerente aos problemas de otimizagao de
alta dimensionalidade no tocante a sua demanda computacional, e as estratégias
para a minimizagao desta. No trabalho de Olguin-Carbaijal et al. (2013), os autores
empregam uma técnica de nao-decomposig¢ao baseada em busca local, combinada
com uma estratégia para minimizar a populagao utilizada pela meta-heuristica de
evolugéo diferencial, chamada de micro-popula¢do (ou p-populagéo, como por ve-
zes a abordagens é referida na literatura especializada), a qual se baseia na ma-
nutencdo de um numero reduzido de solugdes candidatas que sdo constantemente
substituidas por novas solucdes aleatoriamente obtidas a partir das restricdes para
as variaveis de decisdo do problema, com o intuito de evitar a convergéncia prema-
tura da rotina em minimos locais. Os resultados obtidos por Olguin-Carbaijal et al.,
obtidos a partir de problemas de referéncia de alta dimensionalidade apresentados
em Herrera et al| (2010), indicam que o algoritmo por eles desenvolvido mostrou-
se superior ao algoritmo candnico de evolucéo diferencial. Uma estratégia seme-
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Ihante aquela adotada por Olguin-Carbajal et al. (2013) € apresentada no trabalho
de Huang & Mohan (2006), nos quais os autores apresentam uma meta-heuristica
baseada em otimizag&o por enxame de particulas chamada de yPSO, nos quais é
mantida uma diminuta populacao de 5 solug¢des candidatas, e quando ocorre estag-
nacgéo destas ou a convergéncia a um conjunto solugdo para o qual o valor da fungao
objetivo & pior, emprega-se uma estratégia de repulsdo destas utilizando principios
da Lei de Coulomb. Os resultados obtidos apontam para uma performance superior
ao algoritmo candnico do PSO. Contudo, convém mencionar que os resultados fo-
ram obtidos a partir do estudo de apenas quatro problemas de referéncia escalados
para 1000 dimensdes, que nao representam em si toda a complexidade inerente
aos problemas de otimizagao de alta dimensionalidade.

No trabalho de LaTorre et al. (2015), os autores apresentam uma extensiva
analise de diversos algoritmos (meta-heuristicas e também rotinas deterministicas)
utilizados para a resolugado de problemas de otimizacdo de alta dimensionalidade,
avaliando sua performance frente a problemas de referéncia 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 6timo global para problemas especificos. Os autores ainda enfatizam que a par-
tir dos resultados de sua analise, € possivel perceber que os algoritmos formam
grupos, nos quais diversos deles apresentam performances semelhantes para pro-
blemas em especifico. Uma consideragdo semelhante quanto as meta-heuristicas ja
€ descrita no trabalho de Gandomi et al. (2013), no qual os autores mencionam que
em razao de sua concepcao residir na heuristica, ndo existe uma técnica que seja
universalmente superior, de modo que sua performance esta condicionada ao pro-
blema a ser avaliado. Uma vez que o algoritmo MOS-CEC2013 consiste em uma
composigao dinamica adaptativa de diversas meta-heuristicas que sao 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 comparagao de re-
sultados obtidos a partir de algoritmos de otimizacao a partir de diversos problemas
de referéncia, incluindo aqueles que tratam do tema de otimizacéo 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 usuario formate seus resultados em um arquivo
de texto a partir do modelo fornecido na plataforma. O usuario também pode com-
parar entre si os resultados dos algoritmos apresentados nestes referidos trabalhos.
Na Figura [10 € exibida uma imagem da plataforma, referente ao campo para a dis-
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ponibilizagdo de resultados obtidos pelo usuario frente a um dos conjuntos de pro-
blemas de referéncia, permitindo que estes sejam comparados facilmente com os
resultados apresentados na literatura.

MIDAS - Simulation and Optimization

Home = Benchmarks

Home > Benchmarks » Add new results

Add new results

STEP 1: TEMPLATE GENERATOR TO UPLOAD RESULTS

In order to upload your results, you must download a template file that you must fill with the results.

Please, select the Benchmark for which you want the template to be generated. | cec 2008 j Download
STEP 2: UPLOAD RESULTS AND PAPER/SOURCE CODE

Once the template has been filled with your results, you can upload it to the repository together with a PDF file with the paper in which those
results were reported or a ZIP file with the source code of the algorithm. Remember that the results must be validated by an admin, so be patient
if it takes a few hours for the results to be available on the website.

Step 2.1: Select your results (TXT format)
This file must comply with the format for the selected benchmark. You can download a template file in Step 1.

Select a Benchmark | cec 2008 ~| | Browse... | Nofile selected.

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

Fonte — Préprio autor.






CAPITULO 4

Desenvolvimento da ferramenta de simulacao

orientada a equacoes
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No presente capitulo sera apresentada a metodologia utilizada no desenvol-
vimento da ferramenta de simulagao orientada a equagdes que compde 0 corpus
do presente trabalho, nomeada de sloth (FREITAS, 2019). Inicialmente, um breve
referencial tedrico acerca da importancia da modelagem e simulagado no ambito dos
processos. A seguir, sera brevemente discutida a metodologia utilizada na concep-
¢ao da estrutura da ferramenta, bem como os diagramas UML (do inglés Unified
Modeling Language, ou linguagem de modelagem unificada) referentes a esta.

Convém mencionar que existem diversas ferramentas gratuitas desenvolvi-
das com o mesmo propdsito daquela apresentada neste trabalho, entre as quais po-
demos destacar os software EMSO (SOARES; SECCHI, 2003), DAETOOLS (NIKO-
LIC, 2016), ASCEND IV (WESTERBERG et al., 1994), OPEN MODELLICA (FRITZ-
SON et all, 2002), entre outros. Contudo, conforme foi discutido na secéao referente
aos objetivos pertinentes a este trabalho na segao, a ferramenta aqui apresentada
propde-se a representar uma implementacao realizada em linguagem computacio-
nal de alto nivel (Python), utilizando as bibliotecas de referéncia para cada um de
seus subcomponentes (conforme seréa discutido na subsegao #.3) que interfaceiam-
se com linguagens de mais baixo-nivel e que enfatizam a performance, tais como
C, C++ e FORTRAN. Assim, o propdsito da ferramenta aqui € apresentada reside
na concepgao de um software gratuito, de cédigo aberto e que possa ser utilizado
para a compreensao do conceito de simulacédo de processos orientada a equagdes
e os procedimentos compreendidos neste intento, especialmente no que tange aos
processos de cunho biotecnoldgico.

4.1 Importancia da modelagem e simulacdo de processos

A modelagem de um processo reside na concepgao de um ente — frequente-
mente de natureza quantitativa — que descreva o comportamento deste, em termos
dos fendmenos intrinsecos a sua operagao. De acordo com Ingham et al. (2008), os
tipos de modelos mais Uteis sob o0 aspecto técnico e cientifico sdo aqueles expres-
sos em termos matematicos. Dentre estes, os chamados modelos dinamicos, que
compreendem os aspectos transientes do processo, sao especialmente valiosos
na tarefa de prover informagdes sobre o funcionamento do sistema em estudo. As
aplicacdes dos modelos matematicos e simulagao destes sdo inumeras, a exemplo
de: pesquisa e desenvolvimento, compreendendo a determinagdo de parametros
cinéticos reacionais a partir de dados de laboratério ou de escala piloto, bem como
estudos de otimizagao, controle e aumento de escala; design industrial, nos quais
podem ser incluidos os estudos acerca dos efeitos do dimensionamento e arranjo
dos equipamentos e a performance dindmica do processo, avaliagdo da integragao
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material e energética das varias partes deste, bem como a simulagao de cenarios de
parada, inicio de operacao (start-up) e situagcées emergenciais; operacao de plantas
industriais, compreendendo o treinamento de operadores e na identificagao sistema-
tica de problemas de controle, otimizagado da operacéo do processo industrial, bem
como a possibilidade de realizar analises exploratérias com seguranga por meio de
um modelo matematico ao invés de se utilizar a propria instalagao industrial para
este propdsito, 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: definicdo do problema, em termos dos objetivos do estudo; levantamento
acerca da compreensao acerca dos fendbmenos intrinsecos ao sistema em estudo;
formulagao do problema em termos matematicos, e posterior resolugdo do modelo
por simulacdo; validagao das predi¢des realizadas a partir do modelo frente a resul-
tados conhecidos, e reavaliagao das consideragdes feitas na concepgao do mesmo,
caso esta mostre-se necessaria; por fim, o modelo esta pronto para ser utilizado
para os propositos de design de processos, controle ou outros propositos. Na Fi-
gura [11), o procedimento pode ser visualizado de maneira esquematica. Esse fluxo-
grama, como todos os demais que figuram no presente capitulo, foram produzidos
por meio do software livre yED (YWORKS, 2018).

4.2 Acerca da UML

A UML (do inglés Unified Modeling Language, ou Linguagem Unificada de
Modelagem) é uma familia de notagbes graficas, apoiada por um meta-modelo Unico
que ajuda na descrigdo e no projeto de sistemas de software, particularmente da-
queles construidos utilizando o paradigma de orientagdo a objetos ou OO (do in-
glés 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 alJ, 2006). De acordo com o trabalho de Fowler & Scott
(2007)), a UML originou-se da unificagao de diferentes linguagens graficas 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 representagao dos sistemas foi reflexo da efervescéncia do surgi-
mento de linguagens computacionais adotando o paradigma OO, ocorrido a época.

Convém mencionar que um modelo é, essencialmente, uma abstracao da en-
tidade real a ser modelada. Assim, abre-se mao dos detalhes que possam mostrar-
se irrelevantes ou potencialmente confusos acerca do sistema em estudo, em favor
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Problema dinamico

Definicao dos objetivos
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disponiveis
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Figura 11 — Representacdo esquematica 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 interpretacdo, execucao e avaliagdo deste. Nas ver-
sbes mais modernas da UML, a atencado € voltada para a definicdo de aspectos
de notagao e formalizacado da definicdo dos meta-modelos, de modo a permitir que
haja o compartiihamento maquina-a-maquina dos modelos desenvolvidos (MILES;
HAMILTON, 2006).

O conceito central da UML reside justamente na definicdo de um modelo abs-
trato para a caracterizacdo do sistema em estudo, o que no caso apresentado no
presente trabalho corresponde a ferramenta sloth. Esse modelo pode ser utilizado
no processo de levantamento de requisitos do software e na construcdo da docu-
mentagdo do mesmo, processos que sao intrinsecamente continuos (ou dinédmicos,
na terminologia proposta pelos autores) em razdo da habitual tendéncia de que os
sistemas tornem-se mais complexos a medida que novas fungdes mostram-se ne-
cessarias ao mesmo.
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A associacéo 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 esta-
tica do sistema e suas partes em diferentes niveis de abstragcao, bem como a inter-
relacdo entre as mesmas; diagramas comportamentais, os quais voltam-se a natu-
reza dinamica dos objetos do sistema, ou em outras palavras, para a representacéo
das mudangas ocorridas no sistema ao longo do tempo (MILES; HAMILTON, 2006;
FOWLER; SCOTT], 2007)). A definicdo de todos os tipos de diagramas contidos nes-
sas duas grandes categorias esta além do escopo deste texto. Dentre os diversos
tipos de diagramas preconizados pela UML, dois tipos de diagramas mostram-se
mais uteis ao proposito deste trabalho dentre os conjuntos dos diagramas estrutu-
rais e comportamentais, respectivamente: o diagrama de classes, e o diagrama de
atividade. Essas ferramentas serao utilizadas na representagao das estruturas que
compdem o software apresentado neste trabalho, constantes nas subecdes e
4.3.9. A descricdo minuciosa das regras de nomenclatura para as mesmas dentro
dos padrées UML pode ser vista no trabalho de Guedes (2011).

4.3 Metodologia utilizada no desenvolvimento da ferramenta

Esta secao intenta apresentar a metodologia utilizada no desenvolvimento
da ferramenta de simulagao orientada a equagdes. Para tanto, serao discutidos bre-
vemente os aspectos tedricos referentes ao paradigma de descrigdo de processos
UML, o qual sera utilizado na representacéo diagramatica dos mecanismos com-
putacionais utilizados no desenvolvimento e operagao da ferramenta. A estrutura
conceitual da ferramenta sera apresentada, e a inter-operagao entre os diferentes
modulos que a compdem sera discutida. A seguir, serdo apresentados os diagramas
de classe e de atividades referentes a ferramenta, de modo a apresentar respectiva-
mente a estrutura computacional utilizada na formulagcédo desta, bem como o fluxo
de informagdes no software durante os processos tipicos realizados pelo usuario.

4.3.1 Estrutura conceitual da ferramenta

Na presente subsecao, a estrutura da ferramenta desenvolvida sera apre-
sentada, dando énfase aos principios de inter-conectividade entre os diferentes mé-
dulos que compdéem a mesma. Convém mencionar que a minuciosa descricdo do
codigo-fonte da ferramenta esta além do escopo desta sec¢do, e também néo sera
realizada no presente trabalho, considerando que o software é disponibilizado gra-
tuitamente no repositorio da ferramenta na plataforma Github. A seguir, serao dis-
cutidos os componentes da ferramenta sob o ponto de vista de software, os quais
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serao referidos como modulos a fim de proporcionar maior legibilidade do texto, sem
contudo ater-se ao significado deste sob o aspecto computacional.

Além da estrutura computacional que sera mostrada no presente capitulo, 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 especificos para o software, os quais sdo enumerados a
seguir, em conjunto com as devidas referéncias:

» Computacgédo simbdlica: biblioteca sympy (MEURER et al., 2017)

* Resolugéo de sistemas lineares e ndo-lineares: bibliotecas sympy e scipy (MEU-
RER et al), 2017; JONES et all, 2001)

 Calculo numérico em geral, operagcdo em baixo-nivel das operagdes matema-
ticas: biblioteca numpy (WALT et al., 2011)

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

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

+ Otimizacéo: biblioteca pagmo (BISCANI et al., 2019)

* Produgéo de graficos: biblioteca matplotlib (HUNTER, 2007))

4.3.1.1 Perspectiva geral

Sob a perspectiva do usuario, os principais modulos da ferramenta correspon-
dem aqueles voltados as seguintes tarefas: criagdo dos modelos (médulo model);
criacado dos casos de estudo (ou problemas) que contém esses modelos (mddulo
problem); criagao das simulagdes que sao realizadas a partir de problemas (simula-
tion); as rotinas utilizadas para a resolugao dos sistemas de equagao oriundas das
simulagdes (mddulo solvers); o modulo optimization, utilizado no estudos de otimiza-
¢ao. Os problemas sao formados a partir de um modelo ou da conjungao de varios,
dando origem a um sistema de equacgdes a ser resolvido. Este pode ser de natureza
linear, ndo-linear, diferencial ou algébrico diferencial. A diferenga entre as classes
de equacdes a serem inseridas nos modelos utilizados na ferramenta sloth pode
ser visualizada na Tabela 2. Por fim, o médulo de operagées unitarias (unit_op) tam-
bém integra o rol de componentes do soffware imediatamente acessivel ao usuario,
no qual estao definidos diferentes tipos de operacdes unitarias de uso comum em
processos industriais tais como tanques, bombas, reatores, entre outros.
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Tipo de equagdo Referéncia no software Forma candnica

x+y+z—-5=0
Linear linear 2x —0,7y +2z =0
y+z—-2=0

>+’ +z-5=0
Nao-linear nonlinear 2x —0,7y +2z =0
YP+z-2=0

dx
— =35x—y
Diferencial differential ddt

ay _
i sen(y) + x

dx
= Xty- log(2.3)

Algébrico-diferencial algebraic-differential x+07y =0

dy

i sen(y) + x

Tabela 2 — Diferentes tipos de equagdes que podem figurar nos modelos utilizados
na ferramenta sloth, em termos do tipo de equacao, a forma por meio da
qual sao referidas no software e a sua expressdao matematica candnica

Fonte — Préprio autor.

Na Figura [12, a relagdo entre os médulos que compdem a parte do software
voltada a interagao direta com o usuario pode ser visualizada esquematicamente.
O médulo model permite que o usuario defina os modelos a serem resolvidos, e
o modulo unit_op conta com uma biblioteca de modelos pré-determinados corres-
pondentes a diversas operag¢des unitarias; o médulo problem define um caso de
estudo a partir de um ou mais modelos interconectados por meio de suas equa-
¢des; em seguida, o caso de estudo definido ird compor uma simulagéo por meio do
modulo simulation, o qual se utilizara do modulo solver para resolver o sistema de
equacodes correspondente; o médulo optimization pode ser utilizado para conduzir
estudos de otimizagao, a partir de um caso de estudo com um numero de graus de
liberdade adequado. Convém mencionar que a minuciosa descri¢gao do fluxo légico
de operacao da ferramenta esta além do escopo da presente subsecio do texto,
e conforme ja foi mencionado, sera descrito apropriadamente na subsegéo a
seguir. Convém mencionar que na referida imagem, os modulos destacados com
uma linha tracejada — respectivamente simulation e solvers — sao utilizados de ma-
neira conjunta, requerendo do usuario apenas a configuragdo dos parametros da
simulagao.



43

model unit_op

v

problem E——=

R

|

1

simulation |
1

|

|

1

|

|

solvers i
|

|

1

optimization

Figura 12 — Representagcdo esquematica da relagao entre os diferentes componen-
tes da ferramenta que sao voltados a interacéo direta com o usuario.

Fonte — Préprio autor.

A definigcao e operacao entre as equacgdes definidas para os modelos utiliza-
se de um arcabougo conceitual definido na ferramenta por meio dos seguintes as-
pectos: definicdo dos modelos em termos de variaveis (para as quais um valor é
determinado), parametros (valor previamente especificado ou a determinar, no caso
de otimizag¢des) e constantes (valor previamente especificado), respectivamente pro-
vida pelos modulos variable, parameter e constant (respectivamente, objetos do tipo
Variable, Parameter e Constant). Todos essas grandezas sao derivados dos obje-
tos do tipo quantidade (ou Quantity), a cargo do moédulo quantity, por meio do qual
podem ser atribuidas as dimensdes das quantidades em termos das unidades do
S| (sistema internacional de unidades); processamento de grandezas em termos
integrantes das equagdes por meio do mdédulo de avaliagao de expressdes (evalu-
ation_expression), obtendo objetos do tipo integrantes de equagdes (ou Equation-
Node); processamento das equagdes que definem um modelo a partir de computa-
¢ao simbdlica, por meio do modulo equation, correspondendo a um grupo de objetos
do tipo Equation; formacao de um bloco de equacgdes, correspondendo a um objeto
do tipo EquationBlock; coeréncia dimensional nas operagdes, garantida pelo fato de
que os dois lados das equagdes devem ser dimensionalmente equivalentes, a cargo
do moédulo de unidades (unit); disponibilizagdo das unidades mais usuais na forma
de objetos (tipo Unit); tratamento de erros por meio do modulo (error_definitions).
Na Figura {13, a relacdo entre os referidos médulos pode ser visualizada esque-
maticamente. Na referida figura, os modulos destacados com uma linha continua
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indicam uma relagédo de derivagédo entre os moédulos quantity e os derivados vari-
able, parameter e constant. Aqueles destacados por meio de uma linha tracejada
— respectivamente equation e equation_block — sao utilizados de maneira conjunta,
requerendo do usuario apenas a entrada das equagdes no modelo, para que seja
gerado o objeto EquationBlock.

model j

unit

¢

variable |«

parameter |« guantity

constant |

JL

expression_evaluation

e

equation

|
|
|
|
|
V | 4
error_definitions '{:‘ QL
|
|
|
|
|
|
|
|

equation_block

problem

Figura 13 — Representagao esquematica da relagao entre os diferentes componen-
tes da ferramenta que compdem o nucleo interno da mesma.

Fonte — Préprio autor.

As operagdes entre os grupos dimensionais utilizados na declaragado das
equagdes sob forma de quantidades (variaveis, parametros 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 operagao de adigao ou
subtracdo de duas quantidades ocorra, avalia-se se ambas apresentam coeréncia
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dimensional, isto €, se suas dimensdes sdo equivalentes; em caso positivo, o valor
numeérico das quantidades é calculado a partir da operag¢ao, dando origem a uma
nova quantidade; caso negativo, um erro € retornado ao usuario. Nas operagdes de
multiplicagéo, divisdo, potenciacao e radiciagdo essa checagem nao é necessaria,
bastando que as dimensdes da quantidade resultante sejam calculadas adequada-
mente.

Convém mencionar que para processar as operagoes entre quantidades de
natureza distintas (variaveis e parametros ou constantes, por exemplo), emprega-se
a computacgao simbdlica para representar a soma destas quantidades, de modo que
a operagao entre duas variaveis (ou entre uma variavel e um parédmetro ndo espe-
cificado) produzira uma expresséao simbdlica consistindo na soma destas, ao passo
que quando somadas a um parametro especificado (ou constante), simbolicamente
o segundo termo é considerado como um nimero. Na Figura [14], esse procedimento
€ representado esquematicamente.

(a) varidwvel variavel El varidvel + varidvel

a + b = a+b
(b) varidwvel variavel El varidawvel
a + a - 2a
— parametro —
(c) varidwel especifiicado El variavel + constante
ou constante
a + 2.5 = a+ 2.5

(d) varidwvel nénpea;ir:cei:irgadn El varidvel + parametro

a + c = 2

Figura 14 — Representacdo esquematica do processo de realizagdo de operagdes
aritméticas na ferramenta (no exemplo, a adigdo) a partir de duas varia-
veis diferentes (a), duas variaveis equivalentes (b), uma variavel e um
parametro especificado ou constante (c) e entre uma variavel e um pa-
rametro nao especificado (d), com o resultado simbdlico em destaque.

Fonte — Préprio autor.

4.3.1.2 Definicdo de variaveis, parametros e constantes

As variaveis, parametros e constantes representam os diferentes tipos de
entidades matematicas que podem ser utilizadas na declaragao as equacgdes (na



46

ferramenta, um objeto do tipo Equation) que compdem um modelo (na ferramenta,
um objeto do tipo Model). A diferenciagao entre essas classes de entidades é muito
importante para a adequada resolugdo do sistema de equagdes que constituirdao
o problema de estudo, conforme sera visto em secdes posteriores. As principais
caracteristicas de cada uma destas categorias pode ser vista a seguir:

 Variaveis: Devem ter seu valor determinador mediante a resolu¢cédo das equa-
¢des que compdem o sistema, contribuindo portanto para o numero de graus
de liberdade do modelo. Sao declaradas no médulo variable da ferramenta,
dando origem a objetos do tipo Variable.

» Parametros: Podem ter o seu valor determinado (parametro especificado) ou
nao (parametro ndo-especificado), deste modo respectivamente acrescendo
ou n&o o numero de graus de liberdade do modelo. Estudos de otimizagao
requerem pelo menos um parametro ndo especificado a ser tratado como va-
riavel manipulada. Sao declarados no modulo parameter da ferramenta, dando
origem a objetos do tipo Parameter.

» Constantes: Possuem um valor determinado no momento de sua defini¢éo.
Sao declarados no médulo constant, dando origem a objetos do tipo Constant.

Essas trés classes sao chamadas (no ambito da descrigdo conceitual da fer-
ramenta) de quantidades, derivando dos objetos Quantity, definidos no médulo quan-
tity. Todos os objetos do tipo Quantity (e seus derivados) apresentam valor (definido
ou nao) e dimensdes. Este ultimo atributo representa um importante aspecto para a
formulagao das equacgdes, uma vez que a coeréncia dimensional € um dos pilares
da ferramenta na composigédo destas. Outro aspecto importante destes objetos &
a possibilidade de conversao para termos simbdlicos na composi¢cao de equacoes,
gerando os objetos do tipo EquationNode que irdo formar as equagdes, conforme
sera discutido a seguir.

4.3.1.3 Insercdo e resoluciao de equacdes

A insercédo de equagdes que compdem os modelos representa um dos prin-
cipais aspectos da ferramenta. Essas constituem um tipo de objeto especifico (tipo
Equation), que é definido por meio da conversao das quantidades constituintes das
equacdes 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 declaragédo das equacgdes constituintes dos modelos em questao.
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método
sobrecarregado _ call ()

a a() a

Quantity — = Rotina para conversao — = EquationNode

r

Figura 15 — Representacdo esquematica do processo de conversao entre uma
quantidade (objeto Quantity) e um termo simbdlico equacional (objeto
EquationNode), por meio da rotina interna especifica a esse propdsito.

Fonte — Préprio autor.

A coeréncia dimensional € um aspecto muito importante na ferramenta, haja
vista que esta propriedade é fundamental para garantir a coesdo matematica dos
termos que compdem as equacgdes. Conforme ja foi descrito, para que ocorra uma
operagao de adigao ou subtracdo de duas quantidades, avalia-se se suas dimen-
sbdes sao equivalentes; em caso positivo, o valor numérico das quantidades é calcu-
lado a partir da operagdo, dando origem a uma nova quantidade; caso negativo, um
erro € retornado ao usuario. Nas operacgdes de multiplicagéo, divisdo, potenciagao e
radiciagcdo essa checagem nao € necessaria, bastando que as dimensdes da quan-
tidade resultante sejam calculadas adequadamente. Convém mencionar ainda que
as operagoes transcendentais (exponenciagao, logaritmos, etc) partem do principio
que o operando é adimensional, retornando um erro ao usuario caso essa premissa
nao seja observada.

4.3.1.4 Definicao de modelos, e composicdo de um problema de estudo

Os modelos podem ser definidos por meio de objetos do tipo Model, mediante
a declaragao das equagdes que os compdem. No contexto da ferramenta sloth, um
modelo pode ser definido como um conjunto de equagdes que formam um sistema
bem-posto. Quanto ao numero de graus de liberdade, para estudos de otimizacao, é
necessario que existam graus de liberdade positivos, os quais sédo utilizados como
variaveis manipuladas pela rotina de otimizagéo, conforme sera descrito a seguir.
Do contrario, em se tratando de casos de estudo de simulacdo dos modelos desen-
volvidos, o0 numero de graus de liberdade deve ser nulo.

A conexao entre diferentes modelos — por exemplo, a corrente de saida de
uma operacgao unitaria € a entrada de outro processo — pode ser realizada por meio
dos objetos do tipo Connection, derivados de Equation. Assim, cria-se uma equagao
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de conexao no modelo cuja informagéao é recebida (ou no exemplo anteriormente
mencionado, aquele que recebe a corrente oriunda da operagao unitaria) de modo
a acoplar as variaveis entre os dois modelos. Na Figura [16, a conexdo entre dois
modelos é representada de maneira esquematica, obtendo-se um conjunto final de
equacdes a ser resolvido, que na ferramenta é tratado como um objeto do tipo Equati-
onBlock. Esse ultimo aglutina todas as equacgdes a serem resolvidas pela ferramenta
posteriormente.

objeto EquationBlock

Modelo 1 Modelo 2

l Conjunto de

Equacboes

equacoes 2 ode

conexao 1-2

Equacdes

l Conjunto de

equacgoes 2

Objeto
Connection

Figura 16 — Representagcdo esquematica do processo de conexao entre dois mode-
los (objetos Model), por meio de um objeto Connection, destacando o
conjunto final de equagdes obtido, em um objeto do tipo EquationBlock.

Fonte — Préprio autor.

Uma vez que os modelos definidos pelo usuario ja estejam estabelecidos, um
caso de estudo (ou problema) deve ser criado. Para tanto, o usuario cria um objeto
do tipo Problem, e declara os modelos integrantes do mesmo. A conexao entre os
modelos ocorre por meio de uma rotina especifica dessa referida classe de objetos,
e implicitamente uma equacéo de acoplamento € criada entre os dois modelos por
meio das variaveis envolvidas nesta conexao (por exemplo, uma vazao massica de
saida de uma primeira operagao unitaria, e uma de saida na segunda).

4.3.1.5 Simulacao

As simulagdes ocorrem a por meio de objetos do tipo Simulation, definidos a
partir de objetos do tipo Problem. No contexto da ferramenta, a definicdo da simula-
cao é a etapa na qual serdo definidas as condi¢des iniciais necessarias a resolucao
do sistema de equagdes a ser resolvido, bem como configuragdes adicionais. Con-
forme ja foi mencionado, uma vez definidas as equagdes constituintes dos modelos
em tela, e sendo definido um caso de estudo, obtém-se um conjunto de equagdes
(objeto EquationBlock). A partir desse conjunto de equacgdes, ocorre uma detecgéo
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automatica do tipo de rotina de resolugdo necessaria do mesmo, em termos das
classes ja definidas na Tabela 2|

Apods a simulacdo, a depender da natureza do sistema de equagdes, serdao
obtidos os valores estaticos da reposta para as variaveis (problemas estacionarios)
ou um perfil temporal de resposta para as variaveis (problemas dinamicos). E possi-
vel representar essa resposta graficamente por meio do modulo plotter, que permite
gue sejam obtidos graficos a partir dos resultados obtidos pela simulagao.

4.3.1.6 Otimizacdo

Com vistas a fornecer o subsidio para o outro aspecto que integra o cerne do
presente trabalho, o de otimizagéo de problemas biotecnolégicos, foi concebido um
componente dedicado a realizagao de estudos de otimizagdo na ferramenta sloth,
o0 modulo optimization. Por meio desse, € gerado um objeto do tipo Optimization
ligado a uma simulagéo de um caso de estudo com um numero de graus de liberdade
positivo, os quais sdo utilizados como variaveis manipuladas para a otimizagao.

O processo de otimizacido na ferramenta consiste na avaliagdo de uma fun-
¢ao objetivo — definida na etapa de criagcdo do objeto Optimization — em termos da
especificagao das variaveis manipuladas no valor definido pelo algoritmo, realizando
a simulagao do problema (entdo, bem-posto) e obtendo um resultado. Esse ciclo &
repetido a depender do algoritmo de otimizagdo empregado, sendo determinados os
resultados pertinentes ao problema. Esse procedimento é representado esquemati-
camente na Figura [17. Apds a definicdo do conjunto dos modelos que irdo compor
o caso de estudo, sdo avaliados os valores das variaveis manipuladas e o resul-
tado na funcao objetivo, até que seja atingido o critério de parada do algoritmo de
otimizacao.

4.3.2 Diagramas de classe

Na presente sec¢éo, serdo apresentados os diagramas de classe referentes
a ferramenta sloth. Conforme descrito em Soares (2003), uma documentagcdo 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 codigo-fonte da ferramenta, a qual foi desenvolvida em linguagem computa-
cional Python. Essa escolha da-se em razao da simplicidade na compreensao da
sintaxe que é caracteristica da linguagem, o que tornaria os diagramas muito seme-
Ihantes aqueles que seriam obtidos caso optassemos pelo portugués estruturado.
A seguir, sdo discutidos os componentes integrantes da ferramenta, em termos dos
pacotes computacionais e 0s seus respectivos diagramas de classe.
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Model > Problem > Simulation

k

Y

Fim? Optimization

Sim

Figura 17 — Representacao esquematica do processo de otimizagao na ferramenta.

Fonte — Préprio autor.

4321 Pacote core

Nesse pacote estdo contidos os principais conceitos envolvendo a modela-
gem dos sistemas na ferramenta sloth, desde a definicdo de variaveis a serem
resolvidas, parametros e constantes, até a propria definicdo dos termos simbdlicos
que irdo compor as equacdes dos modelos. Na Figura (18, a relagdo de interdepen-
déncia entre os modulos que compdem o pacote core é representada. Essa figura,
assim como as demais mostradas na segao forma produzidas a partir do pro-
prio cédigo fonte da ferramenta, utilizando a biblioteca pyreverse, em conjunto com
o software livre yEd.

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

Subpacote core.unit

No subpacote core.unit esta definida a classe Unit, que é responsavel pela
definicdo da estrutura de coeréncia dimensional dos objetos de quantidade (Varia-
ble, Parameter e Constant). Esse principio € muito importante para a composigao
dos modelos a serem estudados na ferramenta, uma vez que a coesao dimensi-
onal é premissa na definicdo de uma equagao matematica, conforme descrito na
secdo 4.3.1.3. O diagrama de classe do subpacote core.unit pode ser visto na Fi-
guraflg.
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Figura 18 — Representacéo da relacédo de interdependéncia dos modulos que com-
pdem o pacote core.

Fonte — Préprio autor.
Subpacote core.quantity
No subpacote core.quantity esta definida a classe Quantity, responsavel pela
definicdo 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 0.

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

Nos subpacotes core.variable, core.parameter e core.constant, sao definidos
respectivamente as classes Variable, Parameter e Constant, dando origem aos ob-
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core.unit. Unit

description : str
dimension : OrderedDict
name

_add__()

_div_()

__init_ ()

_mul_()

_pow__()

_str_ ()

_sub__()
__truediv__()
_check_dimensional_coherence()
_is_dimensionless()
_re_eval_dimensions()
_reset_dimensions()

Figura 19 — Diagrama de classes do subpacote unit.

Fonte — Préprio autor.

core.quantity. Quantity

description : str
is_specified : bool
latex_text : str
name

units

value : float

_add_ ()
_call__()
_div__ ()
__init__()

(

Figura 20 — Diagrama de classes do subpacote quantity.

Fonte — Préprio autor.

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

Figura 1.

Os objetos Parameter podem ser especificados em termos de seu valor, o
que reduz o numero de graus de liberdade do modelo, ou ndo serem especificados,
pratica que so6 é utilizada em estudos de otimizacdo por meio da classe Optimiza-
tion, descrita posteriormente na secdo §.3.2.5; os objetos do tipo Constant devem
ter seu valor definido. Por fim, objetos do tipo Variable ndo devem ter seu valor de-
finido, uma vez que devem ser determinados pelas rotinas internas da ferramenta
de resolugao das equacdes. Convém notar a auséncia do método para definicdo de
valores (setValue) no diagrama de classes.

As trés categorias de objetos referidas nessa seg¢ao apresentam uma rotina
para a sua conversao em objetos simbdlicos, os quais séo processados para compor



core.quantity.Quantity

description : str
is_specified : bool
latex_text : str
name

units

value : float

_add_ 0
_call_0
_div_ ()
__init__()
_mul__()
_pow__()
_sub_ ()
setValue()

T

core.constant, Constant

core.parameter. Parameter

core.variable. Variable

description : str
is_specified : bool
name

units

value

description : str
is_specified : bool
name

units

value : int

domain : NoneType
is_lower_bounded
is_upper_bounded
lower_bound : NoneType
upper_bound : NoneType

__init__()
setValue()

_init__()
setValue()

Diff()

__init__()
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distributeOnDomain()

Figura 21 — Diagrama de classes do subpacotes variable, parameter e constant, de-
rivados da classe Quantity.

Fonte — Préprio autor.

as equacdes, conforme descrito na secdo §4.3.1.3. Essa rotina corresponde a um
método sobrecarregado, que utiliza os recursos da biblioteca de calculo simbdlico
sympy (MEURER et all, 2017).

Subpacote core.domain

O subpacote core.domain define a classe Domain, por meio da qual sao estru-
turados os dominios matematicos em que objetos Variable podem ser distribuidos.
Além de permitirem que sejam calculados os operadores diferenciais para objetos
nele distribuidos, um objeto Domain armazena as informagdes de resposta desse,
em fungao de uma determinada variavel independente, a exemplo do perfil temporal
(o tempo figurando como variavel independente) de um objeto Variable referente a
concentracdo de um dado reagente. O diagrama da classe Domain pode ser visua-
lizado na Figura 2.

Subpacote core.equation

O subpacote core.equation define a classe Equation, por meio da qual estruturam-
se as equacgdes que compdem os modelos declarados, formando o sistema a ser
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core.domain. Domain

dependent_objs : OrderedDict
description : str
independent_vars : dict

is_set : bool

lower_bound : dict

name

units

upper_bound : dict

values : NoneType

_call_ ()

__getitem__()

__init_ ()
_createDataFramePrototype()
_distributeOnDomain()
_register()

_renameHeaders()

_reset()

_setDomain()

Figura 22 — Diagrama da classe Domain, definida no subpacote core.domain.

Fonte — Préprio autor.

resolvido pelas rotinas internas da ferramenta. Os objetos Equation sao definidos por
meio das operagdes entre os objetos simbalicos, resultando em uma expressdo com-
putacional a ser avaliada, cujo tipo sera inferido automaticamente dentre aqueles ja
apresentados na Tabela P. A classe Connection deriva de Equation, e encarrega-se
de estabelecer a ligacao entre as variaveis definidas para dois modelos distintos,
por meio de uma equacdo de conexdo, conforme descrito na segdo §.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 3.

Subpacote core.equation_block

A classe EquationBlock, definida neste subpacote, é responsavel pelo arma-
zenamento do conjunto de equacgdes (sob a forma de objetos do tipo Equation) a
serem resolvidas pelas rotinas internas da ferramenta. Na referida classe, também
sao definidas as rotinas para a detecgéo automatica do tipo de sistema de equacgoes,
implicando na escolha da rotina a ser utilizada em sua resolu¢do. O diagrama de
classes daquelas definidas no subpacote pode ser visualizado na Figura R4.

Subpacote core.expression__evaluation

A classe EquantionNode, definida neste subpacote, é responsavel pela con-
versao dos objetos quantitativos (Variable, Parameter, Constant) em objetos simbo-
licos, conforme descrito na sec¢éo 4.3.1.3, e representado esquematicamente nas
Figuras [14 e [15. O diagrama de classe referente ao subpacote pode ser visualizado
na Figura 5.
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core.equation. Equation

description

elementary_equation_expression : NoneType, tuple
equation_expression : NoneType

equation_form : str

name

objects_declared : dict

residual : NoneType

type : str, NoneType

_call_ ()

_init__()
_convertToFunction()
_convertToResidualFormi)
_getSymbolicMap()
_getSymbolicObject()
_getTypeFromExpression()
_sweepObjects()

eval()

getResidual()

setResidual()

T

core.equation.Connection

connection_type : str

__init_()

Figura 23 — Diagrama das classes definidas no subpacote core.equation, correspon-
dendo as classes Equation e Connection (a qual deriva da primeira).

Fonte — Préprio autor.

core.equation_block.EquationBlock

_equation_groups : OrderedDict
_equations_list : list

_wvar_list : list

equations

owner_model : NoneType
parameter_dict

variable_dict

_call_ ()

__init_ ()

_assignEquationGroups()

_convertDifferential EquationsToResidualForm()
_getBooleanDiffFlagsForEquations()
_getDiffList()

_getEquationBlock AsFunction()
_getEquationList()

_getMapForRewriteSystem AsResidual()
_getVarList()

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

Fonte — Préprio autor.
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core.expression_evaluation. EquationNode

args : list

equation_type : dict
latex_text : str

name : str

repr_symbolic : NoneType
symbolic_map : dict
symbolic_object : NoneType
unit_object : NoneType
variable_map : dict

_add__()
_div_()
_eq_10
__init_ ()
_mul_()
_pow__()
_radd__ ()
_rdiv_ ()
_repr_ ()
_rmul__()
_rsub__ ()

_ rtruediv__()
_str_ ()
_sub__()

_ truediv__ ()
_checkEquationTypePrecedence()

Figura 25 — Diagrama das classes definidas no subpacote
core.expression_evaluation.

Fonte — Préprio autor.

Subpacote core.error_definitions

Este subpacote define as classes referentes a captura de excegdes (erros)
que ocorrem durante as operagdes com a ferramenta sloth. Essas classes retor-
nam mensagens elucidativas para o usuario, bem como fornecem estruturas para
que este realize um tratamento adequado durante uma possivel extensao dos codi-
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-dependéncia do pacote core,
na Figura [18. O diagrama de classes definidas no subpacote core.error_definitions
pode ser visualizado na Figura 6.

4.3.2.2 Pacote model

Nesse pacote esta contida a classe Model, responsavel pela criacdo de ob-
jetos do tipo de mesmo nome na ferramenta, os quais representam os modelos
utilizados na descrigdo do processo em estudo. Nesses modelos sao inseridos os
objetos Variable, Parameter e Constant, especificam-se os valores dos argumentos
pertinentes, bem como séo definidas as equacgdes (objetos Equation). Todos esses
processos sao realizados por meio de rotinas proprias da classe Model. Convém
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core.error_definitions. AbsentRequiredObjectError core.error_definitions.DimensionalCoherenceError
expected_type unit_1 : dict

supplied_object : str unit_2 : dict

_init__() __init__()

_str () _str__ ()

core.error_definitions. Exposed VariableError

input_var_name core.error_definitions. NonDimensional ArgumentError
m1_exposed_names

A e ) unit

m2_exposed_names

output_var_name __init_ ()
_str_ ()

_init__ ()
_str ()

core.error_definitions. UnexpectedObjectDeclarationError _— E— -
- core.error_definitions. Unexpected ValueError

declared_objects

objects expected_type
L= b -

_init__ ()

_ it () _str__ ()

_str ()

core.error_definitions. UnresolvedPanicError

msg : str

_init_ ()
_str ()

Figura 26 — Diagrama das classes definidas no subpacote core.error_definitions.

Fonte — Préprio autor.

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

Por meio do método sobrecarregado __call_ _, o usuario pode consolidar
apropriadamente o modelo declarado em um objeto do tipo Model. Também sao
definidas rotinas para a exibigdo de informagdes acerca das variaveis que sao de-
claradas como expostas (ou exposed) — conforme descrito no paragrafo anterior —
bem como a quantificagdo do numero de graus de liberdade do modelo. O diagrama
de classe em questdo pode ser visualizado na Figura R7.

4.3.2.3 Pacote problem

Nesse pacote esta contida a classe Problem, responsavel pela criagdo 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 usuario, constituidos
por um ou mais objetos Model. A classe Problem também define uma rotina por meio
da qual ocorre a conexao entre as variaveis declaradas em objetos Model, conforme
discutido anteriormente. Por meio do método resolve, 0 usuario pode consolidar
apropriadamente o modelo declarado em um objeto do tipo Problem, registrando
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model. Model

connections : OrderedDict
constants : OrderedDict
description : str

equations : OrderedDict
exposed_vars : dict

name

objects_info : dict
parameters : OrderedDict
variables : OrderedDict

DeclareConstants()
DeclareEquations()
DeclareParameters()
DeclareVariables()
_call__ 0

_init__ ()
_checkEquation_()
_createConnection()
_gatherObjectsInfo_()
_infoDegreesOfFreedom_()
_infoInputOutputVariables()
createConstant()
createEquation()
createParameter()
createVariable()

Figura 27 — Diagrama das classe Model, definida no pacote model.

Fonte — Préprio autor.

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

O diagrama de classe em tela pode ser visualizado na Figura R7. Convém
mencionar que a classe Problem define uma estrutura para que o sistema de equa-
¢Oes seja redefinido manualmente, como consequéncia de eventuais modificagdes
nos objetos Model atrelados ao objeto Problem em questéo.

4324 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 configuragdes estabelecidas por meio de rotinas internas
(método setConfigurations), 0 usuario pode definir uma série de caracteristicas
para a simulacéo do sistema de equacdes formado pelo caso de estudo em questao,
bem como definir op¢des para a saida dos resultados. Nesse sentido, um objeto do
tipo Plotter pode ser definido, por meio do qual podem ser produzidos diferentes
graficos.

Convém mencionar que para a conveniéncia do usuario, também foi imple-
mentado um método que exporta as configuragdes de um objeto Simulation para um
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problem. Problem

_equation_list : list, NoneType
connections : OrderedDict
description : str
equation_block : NoneType
initial_conditions : dict
models : OrderedDict

name

parameter_dict : OrderedDict
variable dict : OrderedDict

_init_ ()
_buildEquationBlock()
_createDirectConnection()
_getProblemType()
_reloadModels()
addModels()
createConnection()
resolve()
setInitialConditions()

Figura 28 — Diagrama das classe Problem, definida no pacote problem.

Fonte — Préprio autor.

arquivo JSON (método dumpConfigurations), um formato multiplataforma e que per-
mite legibilidade humana, muito utilizado para o armazenamento de configuragdes
em softwares. De modo semelhante, o usuario pode definir rapidamente as configu-
racoes de uma simulacédo importando estas a partir de um arquivo. O diagrama da
classe Simulation pode ser visualizado na Figura 9.

simulation. Simulation

configurations : NoneType, dict
description : str

domain : NoneType

name

output : NoneType

plotter : NoneType

problem : NoneType

__getitem__()
__init__()
dumpConfigurations()
getResults()
plotResults()
report()

reset()
runSimulation()
setConfigurations()
setProblem()
showResults()

Figura 29 — Diagrama da classe Simulation.

Fonte — Préprio autor.
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4.3.2.5 Pacote optimization

No pacote optimization estao definidas as classes OptimizationProblem e Op-
timization. A primeira, define os objetos de mesmo nome, os quais sao utilizados
para caracterizagao de problemas de otimizag&o sujeita a restri¢gdes, a partir de um
objeto do tipo Simulation definido previamente; a classe Optimization define um es-
tudo de otimizagao, a partir de um objeto OptimizationProblem. Conforme descrito
na secdo 4.3.1.6, a partir de um ou mais graus de liberdade (parametros n&o es-
pecificados) de um caso de estudo, as rotinas de otimizagao realizam um processo
iterativo de avaliar novos valores para estes graus de liberdade e o consequente re-
sultado na funcéo objetivo. Na Figura B0, o diagrama de classes daquelas referidas
neste paragrafo pode ser visualizado.

optimization.Optimization

additional_args : list

best_fitness : NoneType
best_parameters : NoneType
constraints : NoneType
constraints_additional_args : list
constraints_fun : NoneType
is_maximization : bool
objective_function : NoneType
optimization_configuration : dict
optimization_mechanism : NoneType
optimization_parameters
optimization_problem

optimizer
original_optimization_parameters_state
problem

run_sucessful : bool

simulation

simulation_configuration : NoneType

optimization. OptimizationProblem

_is_ready : bool

bounds : NoneType

description : str

dim

fitness

get_bounds

is_maximization : bool

name : str

simulation_configuration : NoneType
simulation_instance : NoneType

__init__()
_getConstraintsOnTheFly()
_getFixedConstraints()
_performSaneTests()
_setOptimizer()
_setParameters()
getOptimizationInfo()
getResults()
runOptimization()
saveConfigurations()
setConstraints()
setOptimizationProblem()
setProblem()

DeclareFimessComparison()
DeclareObjectiveFunction()
DeclareSetBounds()
_call__()

__init__()
_setSimulationConfiguration()
_setSimulationInstance()
fitness()

get_bounds()
get_extra_info()

get_name()

setBounds()

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

Fonte — Préprio autor.

Em termos das rotinas disponiveis para otimizagao, a biblioteca pagmo (BIS-
CANI et alJ, 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 agéncia espacial européia), consistindo em uma ferramenta estado-da-arte para
estudos de otimizacao.
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4.3.2.6 Pacote solver

O pacote solver reune as rotinas para a resolugao dos sistemas de equa-
¢coes constantes no objeto EquationBlock de um dado estudo de caso definido pelo
usuario. No pacote, esta definida a classe Solver, a qual serve de base as classes
LASolver, NLASolver, DSolver e DaeSolver, as quais sao respectivamente encar-
regadas da resolugao de sistemas contendo equagdes lineares, nao-lineares, pura-
mente diferenciais ou algébrico-diferenciais. Convém mencionar que nessas ultimas
classes, foi implementado um mecanismo para a compilagédo em tempo de execucao
das equacdes definidas na criagado dos objetos Model em fungdes matematicas, o
que contribui para a acelerar o processo de integragao e, portanto, da obtengao dos
resultados. Na Figura B1], o diagrama de classes daquelas referidas neste paragrafo
pode ser visualizado.

solvers.Solver

problem
solver
solver_mechanism : NoneType

__init__()

solvers.DSolver
additional_configurations : dict
arg_names
compilation_mechanism - -
. N solvers.DaeSolver
compiled_equations : NoneType
diffSystem additional_configurations : dict
diffY : OrderedDict algebraic_Egs solvers.LASolver
domain arg_names solver mechanism solvers. NLASolver
solver_mechanism : NoneType compilation_mechanism - ’ solver mechanism
nit_0) cpmpileq_equations : NoneType __init_ () - ’
_compileDiffSystemIntoFunction() ?ffer;nnal_Eqs _geerBfro'mEquanoIns() —t_0 . .
" createMappingFrom Values() omain _smpySolveMechamsm( ) _symPySol\-eMechﬂmsm( )
“evaluateDiffY fromEquations() _init_0) _sympySolvelMechanism() | | lookUpForSolver(
_getArgsValuesByNames() _compileEquationsIntoFunctions() lsg?‘ﬁ; FFNSOMH[ ) solve()
_getDiffYinOrder() _createMappingFrom Values()
_scipySolveMechanism() _setUpDaeSystem()
_sympySolveMechanism() solve()
lookUpForSolver()
setUpDiffSystem()
setUpDiftY()
solve()

Figura 31 — Diagramas de classe daquelas definidas no pacote solver. As classes
LASolver, NLASolver, DSolver e DaeSolver sao utilizadas respectiva-
mente para a resolucao de sistemas de equacgdes lineares, nao-lineares,
puramente diferenciais e algébrico-diferenciais.

Fonte — Préprio autor.

4.3.3 Diagramas de atividades

Na presente subsecgao, seréo representados os processos de fluxo de infor-
macgdes 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 padronizagéo para este
tipo de diagrama na UML.

4.3.3.1 Definicdo de um modelo

Na Figura B2, o diagrama de atividade para a definicdo de um modelo na
ferramenta sloth é representado, descrevendo as etapas necessarias para a rea-
lizacdo dessa tarefa. Na imagem é possivel observar a importancia da sobrecarga
das fungdes pertinentes a declaragao das variaveis, parametros e constantes do mo-
delo (respectivamente, DeclareVariables, DeclareParameters e DeclareConstant).
Ao fim, para o processamento do modelo, o método __call__ () deve ser invocado.

Criacio de um objeto
do tipo Model

Definicao de cada
uma das equacbes
do modelo

Sobrecarga da funcdo Sobrecarga da funcio
DeclareVariables DeclareConstant

Sobrecarga da funcdo
DeclareParameters

Equacionamento
no modelo

[Nao]

Fim das equagdes?

[Sim] Processamento do
modelo
[método _call__()]

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

Fonte — Préprio autor.

4.3.3.2 Conex3o entre dois modelos

Na Figura B3, o diagrama de atividade para a conex&o entre dois modelos
na ferramenta é representado. Por meio do referido diagrama € possivel notar que
essa conexao 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.

Modelo 1

Meodelo 2 Problema
i l [Objetos Model ja adicionados

ao objeto Problem(Problema)]
Criagdo de uma conexao
pelo método _createConnection()

Figura 33 — Diagramas de atividade representando o fluxo informativo e o procedi-
mento realizado na conex&o de dois modelos

Criacao de uma conexao
pelo método
createConnection()

Fonte — Préprio autor.

4.3.3.3 Exibicao das informacGes pertinentes do modelo

Na Figura B4, o diagrama de atividade para a exibi¢do das informagdes 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
informacgoes.

Modelo

[Equacionamento do
modelo ja realizado]

Y
Utilizacdo do método
_infoModelReport_(}

Figura 34 — Diagramas de atividade representando o fluxo informativo e o procedi-
mento realizado na obtencao das informag¢des de um modelo.

Fonte — Préprio autor.

4.3.3.4 Definicdo de um caso de estudo (problema)

Na Figura B5, o diagrama de atividade para a definicdo de um caso de estudo
é representado. E possivel notar que a composicdo do caso de estudo tem como
pré-requisitos a definigdo dos modelos (objetos Model) integrantes do mesmo, e sua
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posterior adicdo 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.

; Definicao dos modelos
Criacdo de um caso :
integrantes do case
(3 3 de estudo (Problem) dolaain

¥

Aregagdo dos modelos
ao caso de estudo pelo
método addModels()

Y
Processamento do caso

de estudo pelo método
resolve()

v

©

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

Fonte — Préprio autor.

4.3.3.5 Exibicdo das informacdes pertinentes do problema (caso de estudo)

Na Figura 36, o diagrama de atividade para a exibicdo das informacées 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 informacdes.

Problema

[Processamento do caso
de estudo |3 realizado]

Y
Utilizacdo do método
_infoProblemReport_()

Figura 36 — Diagramas de atividade representando o fluxo informativo e o procedi-
mento realizado na obtencdo das informagdes de um caso de estudo.

Fonte — Préprio autor.
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4.3.3.6 Definicdo de uma simulacdo

Na Figura B7, o diagrama de atividade para a definicdo de uma simulagio
(objeto Simulation) é apresentado. E possivel notar que a composicdo do caso de
estudo tem como pré-requisitos a definigdo dos modelos (objetos Model) integrantes
do mesmo, e sua posterior adigdo ao problema (objeto Problem) por meio de seu
método addModels. Por fim, o caso de estudo deve ser definido na simulagao por
meio do método setProblem.

) Definicdo dos modelos
Criacio de uma .

::D—y i . . a—) integrantes do caso de
Gmulagao (Simulation) ( estudo da simulagio )
¥

Definicao do caso
de estudo da simulagdo
pelo método setProblem()

Figura 37 — Diagramas de atividade representando o fluxo informativo e o procedi-
mento realizado na definigdo de uma simulagao.

Fonte — Préprio autor.

4.3.3.7 Definicdo de um caso de estudo de otimizacdo e sua execucao

Na Figura B8, o diagrama de atividade para a definigdo de um caso de estudo
de otimizacao e sua posterior execugao € apresentado. A partir do referido diagrama,
€ possivel notar que a definicdo de um problema de otimizagao (objeto Optimizati-
onProblem), requisito para a criagdo de um caso de estudo de otimizagéo (objeto
Optimization), necessita de um conjunto de informagdes: a simulagéo base para o
problema de otimizacao, a qual tera os parametros a serem otimizados definidos e,
a partir de seus resultados, calcula-se a fungao objetivo; uma fungao objetivo, defi-
nida a partir do resultado da simulacéo; as restricdes para os parametros a serem
otimizados.
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Simulacao base
para o problema
de otimizacdo

Restricbes para os
Funcao objetivo parametros a
serem otimizados

\—ﬂ;b—‘

Criacdo de um problema Criagdo de um
de otimizacao caso de estudo de
(OptimizationProblem) otimizagao (Optimization)

L 4

Execucao do caso de
otimizacdo por meio do
método runSimulation()

Figura 38 — Diagramas de atividade representando o fluxo informativo e o procedi-
mento realizado na definicdo de um caso de estudo de otimizacao.

Fonte — Préprio autor.

4.3.3.8 Producdo de graficos a partir dos resultados de uma simulacdo

Na Figura B9, o diagrama de atividade para a producéo de graficos a partir
dos resultados obtidos em uma simulagao é apresentado. A produgéo dos graficos a
partir dos resultados pode ser obtida a partir do método plotTimeSeries (constante
nos objetos Simulation), utilizando as configuragdes fornecidas para a obtengao des-
tes.

Definicao de uma simulagdo
e obtencdo de seus resultados

Y

Producae dos graficos ;
por meio do método Cgp:'gurfgf?sg
plotTimeSeries() P 9

Figura 39 — Diagramas de atividade representando o fluxo informativo e o procedi-
mento realizado na producéo de graficos a partir dos resultados de uma

simulagao.

Fonte — Préprio autor.



CAPITULO 5

Caso de estudo |: otimizacao em malha
aberta de um processo de producao de

bioetanol em batelada alimentada
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No presente capitulo, sera apresentado um caso de estudo para aplicagao
da ferramenta de simulacao orientada a equacdes descrita neste trabalho, um es-
tudo de otimizagao de um processo produtivo de bioetanol por meio de fermentacao
em meio submerso (liquido), em regime de batelada alimentada. Sera utilizado um
modelo de referéncia, apresentado no trabalho de HONG (HONG, 1986), o qual
figura em diversos trabalhos que tratam do tema de estudos de otimizagao de pro-
cessos biotecnoldgicos, conforme sera 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 simulagao orientada a equagdes. O codigo-fonte utilizado para a resolugao
do presente caso de estudo pode ser encontrado no Apéndice .

5.1 Apresentacao da problematica

O presente estudo de caso tem como objetivo analisar o problema de otimiza-
¢ao dinamica, in-silico (ou desenvolvido computacionalmente), de um processo de
producéao de bioetanol conduzido em um biorreator do tipo batelada alimentada, por
meio da utilizagdo do conceito de controle preditivo baseado em modelo n&o-linear.
A otimizacao dinamica empregara duas técnicas de computagao evolutiva, o algo-
ritmo genético (GA) e a evolucao diferencial (DE), serdo comparados seus desempe-
nhos na manipulacéo do perfil da taxa de alimentagdo em termos da produtividade
de bioprocesso obtida na utilizagdo da abordagem de otimizagdo em malha aberta,
usando um conceito de tempo de terminal livre. A medida que o perfil dinAmico dos
parametros operacionais apresenta correlagao direta com o rendimento do biopro-
cesso, diferentes perfis de alimentacédo sdo avaliados em termos de produtividade
de bioetanol (SPADIUT et al., 2013; SPADIUT; HERWIG, 2014).

Devido a relevancia ja mencionada do tema da geracao de bioenergia para
a sociedade moderna, a descri¢do apropriada de um processo de geragao de bio-
energia em termos de uma modelagem matematica representa um importante as-
sunto de estudo. Neste sentido, varias obras apresentaram modelos para processos
de producgao de bioenergia através da atividade microbiana, incluindo a geragao
de biohidrogénio (RIO-CHANONA et alJ, 2016; WANG et al., 2017; SRIDEVI et al.,
2014), a producao de biogas (usado diretamente ou refinado como biometano) atra-
vés de digestao anaerdbica (KANA et al., 2012; ENITAN et al., 2017; JACOB; BA-
NERJEE, 2016), producgao de bioetanol (através da conversao biolégica de culturas
contendo agucar, insumos brutos amilaceos ou materiais lignocelulésicos) (OCHOA
et all, 2010; BALAT|, 2011; ROCHA et al., 2014).

Sob um aspecto de engenharia de processo, a otimizagdo dos processos
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biotecnolégicos visa o seu aprimoramento da produtividade explorando as capa-
cidades maximas de um microorganismo ja selecionado e manipulando variaveis
ambientais e operacionais (ROCHA et al., 2014), uma vez que para garantir rendi-
mento da cultura em batelada do produto desejado, a concentragdo do substrato
deve ser controlada para um nivel adequado. Esse controle é fundamental para
evitar a ocorréncia de metabolismo de transbordamento (no inglés, overflow) e au-
mentar a produtividade celular (WECHSELBERGER et all, 2012; YE et al., 2014;
HENES; SONNLEITNER, 2007).

5.1.1 Modelagem do processo fermentativo

No caso em estudo, utilizou-se um modelo nao segregado e nao estruturado
para a descri¢ao (in-silico) processo de produgao do bioetanol, em um biorreactor
alimentado pelo microrganismo Saccharomyces cerevisiae, conforme apresentado
em o trabalho de HONG (HONG, 1986)), descrito nas Equacées 8-13. Para a conve-
niéncia do leitor, a hierarquizagao entre os diferentes tipos de modelos mecanisticos
empregados para a descrigdo de processos biotecnoldgicos, ja apresentada na Fi-
gura [, sera novamente apresentada a seguir.

NAQ SEGREGADO / NAO ESTRUTURADO NAO SEGREGADO / ESTRUTURADO

Biomassa como
Caixa-preta

Populacdo celular tratada Descrigdo celular
como um tinico componente multi-componente, baseada em
(soluto) um comportamento celular médio

Descricao
da biomassa
celular

Aproximacae do
comportamento
médio celular

Aproximacac do
comportamento
médio celular

Heterogeneidade

g Heterogeneidade
em nivel celular

em nivel celular

Biomassa
como caixa-preta

B Snloo componente, com  Descrigao celular

; P multi-componente, baseada em
petcrogencidade no heterogenidade célula-a-célula
comportamento celular LLHL]E e >

Descricao
da biomassa
celular

SEGREGADO / NAO ESTRUTURADO SEGREGADO / ESTRUTURADO

Figura 40 — Representacdo esquematica dos tipos de modelos mecanisticos utili-
zados na descricao dos processos biotecnolégicos, destacando a dife-
renca entre cada um deles, apresentado novamente para a convenién-
cia do leitor.

Fonte — Adaptado de Fernandes et all (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 referéncia para a otimizacao de produc¢ao de bioetanol in-
silico, conforme apresentado nos trabalhos de varios autores, a exemplo de ROCHA
et all; OCHOA; BANGA et al] (ROCHA et al., 2014; OCHOA, 2016; BANGA et al.,
2005), entre outros.

= u(t ®)
[Zl_f:—yyrx+u(s$—5) 10)
= ax - (11)

o (1 +le°0/1<p) (Ksis) "
1= (1+1€0/Kp1) (KSISJrS) (13)

O singificado termos utilizados nas Equagdes [8-13 é apresentada na Ta-
bela B, a partir da representacdo matematica utilizada nas Equacdes B-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 parametros
utilizados no modelo sdo apresentados na Tabela {.

Tabela 3 — Representagao matematica dos termos utilizados no modelo de produ-
cao de bioetanol, e seu significado.

Termo Significado Unidade
Vv Volume L
X Concentragéo de biomassa celular ¢ L~!
S Concentragéo de substrato gLt
p Concentragéo de bioetanol gL™!

O modelo utilizado no presente caso de estudo foi desenvolvido com base em
consideragdes biolégicas importantes que implicam em sua formulagdo matematica,
como a ocorréncia da cinética de Monod para inibigdo de substrato e produto; Toda
a biomassa celular é considerada viavel (e, portanto, constituida por microorganis-
mos capazes de converter o substrato em produto de etanol), ndo é considerada a
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Tabela 4 — Parametros do modelo para a producdo de bioetanol em batelada-
alimentada (HONG, [1986).

Parametro Unidade Definigao Valor
Ho h1 Taxa maxima de crescimento da biomassa 0,408
q0 ht Taxa maxima de producgao de bioetanol 1
Ks gL1 Constante de Monod 0,22
Ks; gLt Constante de inibicdo do substrato 0,44
Kp gL™! Constante de Monod 16
Kp; gL*1 Constante de inibicao do produto 71,5
Yr gg ! Fator de rendimento biomassa/substrato 0,1
So g L~!  Concentracdo de substrato na alimentacdo 150

cinética da morte para a cultura microbiana durante o tempo da batelada e a con-
centracdo de biomassa durante a fermentacao € diretamente proporcional a taxa de
crescimento de biomassa (y); o meio de fermentagéo € considerado perfeitamente
homogéneo durante o tempo da batelada, portanto, n&o € observada variagao es-
pacial para a concentracdo de biomassa celular, substrato e bioetanol dentro do
fermentador; E, finalmente, o bioetanol representa o produto microbiano mais signi-
ficativo durante a fermentacéo, sendo omitidos demais produtos.

5.1.2 Otimizacao de processos biotecnoldgicos

Embora os processos biotecnoldgicos continuos representem um interesse
notorio tanto para o meio académico como para a industria, especialmente para ce-
narios em que a biomassa celular representa o produto de interesse, os bioreatores
que operam sob essa configuragéo por vezes apresentam varias implicacoes dele-
térias para o bioprocesso, tais como a heterogeneidade no interior do equipamento,
desafios relacionados a operabilidade a longo prazo e manutengao da esterilidade,
entre outros. Outra importante questao consiste no fato de que muitas vezes os cus-
tos para atualizar a estrutura de producéo para a produgao continua sao proibitivos
(CROUGHAN et al., 2015; ZYDNEY,, 2015). Assim, varios reatores de grande es-
cala ainda operam sob uma configuragao alimentada por batelada, de modo que é
importante garantir uma metodologia de controle adequada para a taxa de alimen-
tacdo de substrato (RIO-CHANONA et al., 2016; HENES; SONNLEITNER, 2007),
conforme mencionado anteriormente.

Sob um aspecto geral, apesar do rapido desenvolvimento tecnoldgico obser-
vado no campo dos bioprocessos, as otimizagdes de seus parametros operacionais
por vezes ainda sdo baseados em conhecimento empirico ou por tentativa e erro,
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0 que mostra-se proibitivo sob o ponto de vista financeiro e operacional (KAWOHL
et al), 2007). Os experimentos de otimizagao in-silico representam uma alternativa
importante, ja que varios cenarios operacionais podem ser estudados para buscar
a maximizagdo do rendimento do produto desejado e/ou a minimizagdo da obten-
céo de subprodutos (BANGA, 2008; APEL; WEUSTER-BOTZ, 2015). Varios estu-
dos enfatizam a importancia das condi¢cées dindmicas das variaveis operacionais
para o bioprocesso, pois suas caracteristicas transitorias 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 otimizagdo dinamica do bioprocesso é fundamental para garantir
sua competitividade econdmica, incentivando a utilizagao de técnicas avangadas de
controle.

A otimizagao dinamica de um determinado processo biotecnoldgico, em ter-
mos de seu modelo descritivo, pode ser vista como um problema de estimacgao de
parametros dos perfis dindmicos das variaveis manipuladas (por exemplo: alimen-
tagcdo de substrato, aeracdo, agitagdo e taxas de aquecimento), usando o rendi-
mento especifico do(s) produto(s) desejado(s) como fungao-objetivo. Um problema
geral de otimizacdo é descrito matematicamente nas Equacdes [14-18 (WURTH et
al., 2009).

min J (x,u,t) (14)
sujeito a:
x = fx(t)u(t)) (15)
Umin < U < Umax (16)
t € [tmin, tmax] (17)

Xmin < X < Xmax (18)
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5.2 Meétodos utilizados

5.2.1 Simulacdo da producdo de etanol

Com o intento de simular a producéo de etanol, o modelo constituido pelas
equacdes diferenciais apresentadas nas Equagées 8-13, acrescidas das condicées
iniciais que definem o problema de valor inicial (PVI), cujos valores iniciais sao des-
critos na Tabela f.

Tabela 5 — Valores iniciais das variaveis empregadas no PVI resultante do processo
de producéo in-silico do bioetanol

Variaveis Significado Valor
Vv Volume (L) 10
X Concentragéo de biomassa celular (¢L™!) 1
S Concentrag&o de substrato (g L™1) 150
P Concentrag&o de bioetanol (g L™!) 0

Com o intuito de realizar a simulagao do problema de produgao de bioetanal,
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 all, 2001). Esse solver serve como interface para o con-
fiavel algoritmo LSODA, da biblioteca ODEPACK (HINDMARSH, 1983).

5.2.2 Otimizacdo do processo fermentativo in-silico

Durante o procedimento de otimizagdo em malha aberta para a producao de
bioetanol in-silico, a taxa de alimentag&o do biorreator figura como a variavel mani-
pulada por meio da parametrizagao da sua vazao volumétrica nominal, e a fungao
objetivo como a produtividade final de bioetanol (g/~!), conforme sera descrito a
seguir. O procedimento para a execugao da otimizagdo em malha aberta é esque-
maticamente representado na Figura 41, no qual uopt representa o valor 6timo para
a variavel manipulada, £ a saida do processo (a partir do qual o valor da fungéo
objetivo sera calculado) e u o valor atual para a variavel de manipulada. O processo
de otimizacéao foi conduzido por meio da rotina dedicada a esse propdsito da ferra-
menta sloth, a qual dispde de diversas rotinas de otimizagéo, conforme descrito no
Capitulo f.

Na parametrizacdo da vazao da corrente de alimentagcado do biorreator, fo-
ram avaliadas duas diferentes expressdes para a determinagao do perfil temporal
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Algoritmo de otimizacdo

Avaliacdo da
funcdo objetivo

A

FUNCAO OBJETIVO

ur}pf

[SIM]

Bioprocesso de producdo
do bioetanol

Figura 41 — Representagcdo esquematica do procedimento empregado na otimiza-
cao em malha aberta do processo de produgao do bioetanol.

Fonte — Préprio autor.

da vazao de alimentacao do fermentador, a saber: uma expressao polinomial de ter-
ceiro grau e uma expressao cossenoidal, esta ultima sugerida no trabalho de Ochoa
(2016). O tempo total de batelada foi tratado como outro parametro a ser determi-
nado, em uma abordagem chamada de open end-time (ou tempo final em aberto).
Assim, as expressoes para a parametrizacao da vazao de alimentacao de substrato
ao biorreator sdo apresentadas nas Equacdes [19-20.

3 2
u(t) = a (%) +b <Tif> +c <Tif> +d (19)

+d (20)

Nas Equagdes [19-20, os termos u(t), a, b c d, representam respectivamente o
vetor dos valores para a vazao de alimentagao parametrizada para um dado instante
de tempo ¢, e os parametros a serem determinados para cada uma das expressoes
de parametrizacédo da vazao de alimentacéo do biorreator.

Critério de parada atingido? @
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Conforme ja foi descrito anteriormente, faz-se necessario a determinacéo
dos parametros para a expressdo de determinacdo da vazao de alimentagao da
dorna de fermentagao. Este problema reside na maximizagao de uma fungao obje-
tivo usando um algoritmo de otimizagdo. Convém mencionar que a escolha da fun-
¢ao a ser maximizada representa um aspecto cardinal da resolugéo do problema, e
nao ha consenso acerca de qual relagado matematica € mais apropriada para estudos
de otimizagcao envolvendo bioprocessos, muito embora a produtividade especifica
(unidades de gh_l) seja referida como mais adequada para processos de cultura
em batelada no qual o biocatalisador n&o € recuperado apos o processo. Nao obs-
tante, fungdes objetivo baseadas em indices volumétricos especificos (unidades de
¢L~1h~1) possuem a vantagem de correlacionar a capacidade da unidade de fer-
mentagao e o tempo requerido para a produc¢ao de uma dada quantidade de produto
(MAURER et all, 2006; WERNER, 2004). Neste sentido, a métrica de produtividade
volumétrica especifica foi utilizada no presente caso de estudo como fung¢ao objetivo
para a otimizacdo em malha aberta, representada pela Equacdo R1, em termos da
Equacao [14 descrita anteriormente.

P(t=T;) V(t=Ty)

T (21)

J(xu,t) =

Na funcéo objetivo descrita na Equacgao 21, ] representa a produtividade es-
pecifica de bioetanol (gh_l), na qual o termo Ty representa o tempo final do pro-
cesso de cultivo microbiolégico, cujo valor também deve ser determinado pela rotina
de otimizagao (considerando que foi adotado no presente caso de estudo um para-
digma de tempo aberto de batelada, ou open end-time, conforme ja foi mencionado),
P a concentracéo de bioetanol em meio ao ambiente reacional do fermentador, e V
o volume do meio reacional contido no equipamento. As restricdes para as variaveis
s&o apresentadas na Tabela f.

Tabela 6 — Restrigdes utilizadas na resolugdo dos problemas de otimizagéo no pre-
sente caso de estudo.

Parametro Unidades Valor minimo Valor maximo

u(t) Lh™1 0 12
1% L 0 200
X gLt 0 -
S gLt 0 -
P gL™! 0 -

Na determinagao do perfil temporal da variavel manipulada vazao de alimen-
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tagao, foram utilizados os algoritmos estocasticos de otimizagao algoritmo genético
(GA) e evolugdo diferencial (DE). Conforme descrito no [Capitulo 3, ambas as técni-
cas integram o rol de rotinas meta-heuristicas baseadas em computag¢ao evolutiva,
embora os principios norteadores das mesmas difiram entre si. Esses principios
serdo sucintamente descritos a seguir.

A técnica GA baseia-se na recombinagao das solucdes candidatas, codifi-
cadas de uma maneira analoga a informacgao genética. De modo geral, para cada
geracao (ou iteragao do algoritmo), essa recombinagédo pode ocorrer por meio do
cruzamento (crossover) entre duas ou mais solugdes, produzindo uma nova popula-
¢édo. O desempenho dessa nova populagao € avaliado por meio da fungéo objetivo
e, comparando-se com o0 desempenho da populagdo anterior, sdo escolhidos as
melhores solugdes para compor a nova populagao. Durante o processo de crosso-
ver, pode ocorrer uma mutagdo para um ou mais dos parametros que compdem
a solugao candidata (os gens, retomando a analogia com a codificacdo genética),
ocorrendo assim a exploragao do espaco de busca, o que pode levar a descoberta
de solugdes 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 recombinag¢ao das solu-
¢bes candidatas e na possibilidade de ocorrer uma alteracao aleatéria em uma dos
parametros das solugdes candidatas, também chamada de mutagdo. Entretanto,
convém destacar que a recombinagao na evolugao diferencial ocorre por meio da
projecao dos vetores formados pelas solugcdes candidatas ao londo do espaco de
busca do problema, por meio do parametro de fator de escala (scale factor) defi-
nido para o problema (STORN; PRICE, 1997; HEGERTY et alJ, 2009; WANG et all,
2013).

Conforme ja foi mencionado, a otimizacéo ficou a cargo do médulo de DRTO
da ferramenta sloth, o qual utiliza incidentalmente nas tarefas de otimizagéo as
rotinas disponibilizadas pela biblioteca pagmo (BISCANI et all, 2019), e as configu-
racdes utilizadas para cada um dos algoritmos sdo apresentadas nas Tabelas [7] e
8, respectivamente. Convém mencionar que estes valores forma determinados de
forma empirica.
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Tabela 7 — Configuragdo empregada no algoritmo GA.

Parametro Valor
Probabilidade de crossover 60%
Probabilidade de mutacéao 4%
Operador genético para crossover Aritmético
Operador genético para mutagao Gaussiano
Numero de individuos 50
Método de selegéo Torneio (4 individuos)
Critério de parada Numero de geragdes (300)

Tabela 8 — Configuracdo empregada no algoritmo DE.

Parametro Valor
Probabilidade de crossover 60%
Fator de escala 0.5 (constante)
Variagéo do algoritmo DE DE/best/2/bin
Numero de solucdes candidatas 50
Critério de parada Numero de geragdes (300)

5.3 Resultados e discussoes

Na presente secdo, os resultados obtidos para o estudo de otimizacdo em
malha aberta para o processo de producao de bioetanol serdao apresentados, em
termos dos diferentes algoritmos de otimizagao utilizados para este intento. Nas Fi-
guras 42 e |43, os perfis temporais para a variavel manipulada, a saber a vazao de en-
chimento do fermentador, sdo apresentados, sendo determinados respectivamente
pelos algoritmos GA e DE, para cada uma das expressdes de parametrizagcédo adota-
das: polinomial e cossenoidal, apresentadas respectivamente nas Equacées[19e 0.
Nas Figuras §#4- |7, o perfil temporal obtido para as concentracdes de biomassa (x»),
substrato (x3) e bioetanol (x4) € apresentado, para ambas as expressdes de para-
metrizacao.

Na Tabela 0, sdo apresentados os resultados obtidos quanto aos parame-
tros da funcao de parametrizagao da vazao de alimentacao do fermentador, deter-
minados pela rotina GA, para ambas as expressdes de parametrizagcao. De maneira
similar, na Tabela 10, sdo apresentados os resultados obtidos a partir da rotina DE.
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Tabela 9 — Resultados obtidos para os parametros das funcdes de enchimento da
dorna e o subsequente valor obtido para a fungéo objetivo, por meio da
rotina GA.

Parametro  Polinomial (Equagdo[19) Cossenoidal (Equagéo R0)

a —100 —46,275964
b 100 —6,057966
c —88,469655 93,118459
d 52,087491 28,206027
Ty 22,818783 23,453274

J (Equacéo R1)) 568, 770075 591,642361

Tabela 10 — Resultados obtidos para os parametros das fungcdes de enchimento da
dorna e o subsequente valor obtido para a fungao objetivo, por meio da
rotina DE.

Parametro Polinomial (Equacdo[19) Cossenoidal (Equacao R0)

a —80,706081 55,896121
b —25,430220 6,243526
c —66,621748 35,202551
d 85,137382 27,384719
Tr 23,843537 25,021059

] (Equacéo 1) 602,759790 582,467526
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Figura 44 — Perfil temporal das concentragdes de biomassa, substrato e bioetanol,
obtido a partir da rotina GA, para a expressao parameétrica polinomial.
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Figura 45 — Perfil temporal das concentragdes de biomassa, substrato e bioetanol,
obtido a partir da rotina GA, para a expressao paramétrica cossenoidal.

Fonte — Préprio autor.
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Figura 46 — Perfil temporal das concentragdes de biomassa, substrato e bioetanol,
obtido a partir da rotina DE, para a expressao paramétrica polinomial.
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Figura 47 — Perfil temporal das concentragdes de biomassa, substrato e bioetanol,
obtido a partir da rotina DE, para a expressao paramétrica cossenoidal.

Fonte — Préprio autor.

A partir dos resultados apresentados, é possivel notar que a despeito de al-
guma variagao, o valor da fungéo objetivo € aproximadamente o mesmo para os
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quatro casos, o que é refletido também na semelhancga entre os perfis dindmicos
de concentracado de biomassa, substrato e bioetanol no interior do fermentador (Fi-
guras B#4-47). O tempo final da fermentacéo é praticamente o mesmo para ambas
as parametrizagdes, variando discretamente entre os algoritmos de otimizagéo. Os
resultados indicam que os algoritmos de otimizagdo conseguem modular satisfa-
toriamente a taxa de alimentagdo, com vistas a controlar a taxa de producao de
etanol, que atua como um inibidor do metabolismo celular, e em ultima instancia, da
prépria producao de bioetanol. Convém notar que a redu¢do na vazao de alimenta-
¢ao ocorre justamente no periodo em que ha um significativo aumento na taxa de
produgdo de etanol, conforme pode ser visto comparando as Figuras §2 e §3 e as
Figuras #4-47.

A semelhanga 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 codificagao 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 néo foi observado pela rotina GA no presente
trabalho, o que pode ser justificada pela capacidade de exploragao do espaco de
busca deste algoritmo por meio do operador de mutagao genética, que permite que
as solugdes candidatas tenham seus valores ligeiramente alterados, o que propicia
a descoberta de potenciais solugdes melhoradas para o problema de otimizacdo em
questao.

Em ultima analise, o estudo de caso apresentado no presente capitulo mos-
tra que a ferramenta sloth mostra-se adequada a estudos de simulagdo dinamica
e otimizagao de bioprocessos, ainda que a presente analise tenha se limitado a um
estudo em malha aberta. Contudo, é importante notar que o tempo para obtencao
da solugdo mostrou-se muito alto (cerca de 127 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 calculos ocorrem majoritariamente em tempo de execugao compativel com
o esperado da linguagem Python. Assim, € importante analisar a possibilidade de
atribuir essa tarefa a linguagens computacionais de mais baixo nivel, o que impli-
caria em um significativo ganho de performance quanto ao tempo necessario para
obter-se uma resposta com a ferramenta.






CAPITULO 6

Caso de estudo |l: simulacao e controle de
processo de producao de bioetanol por

fermentacao continua
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No presente capitulo, sera apresentado um caso de estudo para aplicagcédo da
ferramenta sloth, descrita neste trabalho, referente a simulagao e controle de um
processo de producido de bioetanol por meio de fermentacdo continua utilizando
0 micro-organismo Zymomonas mobilis, apresentada no trabalho de Mirlekar et al.
(2017)). Por meio da simulagao dinamica do modelo, serdo avaliadas as influéncias
de alguns parametros na resposta obtida a partir do mesmo, conforme sera descrito
posteriormente. Em termos do controle do processo de producao de bioetanol in-
silico, a técnica de otimizag&o dindmica em tempo real (DRTO, do inglés Dynamic
Real-Time Optimization) sera empregada. O cédigo-fonte utilizado para a resolugao
de ambas as tarefas referentes ao presente caso de estudo pode ser encontrado no
Apéndice B|.

6.1 Apresentacao da problematica

O presente estudo de caso tem como objetivo a modelagem, simulagao e
controle de um processo produtivo de bioetanol operado em um regime continuo,
em um reator do tipo CSTR (Continuous Stirred Tank Reactor, ou tanque reator agi-
tado continuo), 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 analogo ao de um catalisador para a conversao do substrato,
e ao mesmo tempo representa um produto do processo fermentativo, ao passo que
o substrato consiste em uma solugao de glicose para manutencdo do metabolismo
microbiano. Por sua vez, o bioetanol representa o produto de interesse, e simultane-
amente, ocupa o papel de inibidor dos processos enzimaticos dos micro-organismos
de trabalho (MIRLEKAR et al., 2017).

Embora o processo de producéo de bioetanol em escala industrial utilize-se
tipicamente da agcdo da Saccharomyces cerevisiae, 0 micro-organismo Z. mobilis
apresenta diversas caracteristicas de interesse que o tornam apto a este processo
biotecnolégico, dentre os quais podem ser citados a grande superficie celular espe-
cifica, bem como uma rota metabdlica diferenciada para a produg¢ao etanologénica,
a rota Entner-Doudoroff (ENTNER; DOUDOROFF, 1952), que a torna parcialmente
desacoplada do crescimento celular. Esse fato por consequéncia implica que mais
substrato pode ser utilizado na produc¢ao do bioetanol e entao, repercutindo em um
aumento no rendimento observado na produgao do biocombustivel (XIA et al), 2019;
YANG et all, 2016). Na Figura 48, uma representagado simplificada do metabolismo
etanologénico dos referidos micro-organismos é apresentada esquematicamente.
Na referida imagem, em destaque, no metabolismo da Z. mobilis, é possivel obser-
var o parcial desacoplamento da producao de bioetanol da producdo de biomassa
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celular, aspecto n&o observado no metabolismo da S. cerevisiae. A sigla KDPG re-
presenta o composto 2-ceto-3-desoxi-6-fosfogluconato, um metabdlito central para
a rota Entner-Doudoroff.

Glicose

Piruvato |

<« 1,3-bi-P-Glicerato |

Citoplasma

|
|
: Glicose-6-P
|
. |
Bioetanol .

|
|
co, |
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Figura 48 — Comparagao de rotas metabolicas (simplificadas) envolvidas no meta-
bolismo da producado 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 producdo de bioetanol, a
inibicdo pelo produto de interesse da fermentacédo envolve dois aspectos: o histé-
rico da concentragao de produto e a taxa com que ocorre essa mudancga (BAI et all,
2008). A configuracéo operacional de fermentador continuo, ou seu substituto fre-
quentemente encontrado na industria de um conjunto de tanques em série, mostra-
se como uma alternativa fiavel para a produgao de biocombustiveis em larga escala
para elevada produtividade (BAI et al., 2008; XIA et al., 2019). Nesse sentido, fica
clara a importancia do estudo de caso da implementacdo de um sistema de con-
trole na producao de bioetanol por meio de fermentagao continua, conforme sera
apresentado a seguir.

6.1.1 Modelagem do problema

O modelo empregado no presente caso de estudo € apresentado no traba-
Iho de Mirlekar et al. Mirlekar et al,| (2017), contemplando um reator continuamente
agitado, a partir do qual sera produzido bioetanol. O modelo é descrito por meio das

Equacgdes R2- 5, a seguir.

Z_f — ;:Cx (KSS——iE—S) — msX + DS — DoutS (22)
6;—}5 = Yx(KSS—fS) + D;j,, Xo — Dout X (23)

Z—Ij = <k1 — kP + k3P2> % + DinEo — DoutE (24)
b _ Y SE +myX + Dy Py — Doyt P (25)

dt — Yp (Ks+S)

Nas Equagdes R2-25, os termos X, P, E, S representam respectivamente
a concentragdo de biomassa, do produto de interesse (bioetanol), componentes-
chave para o metabolismo do micro-organismo de trabalho — referido como RNA e
proteinas no trabalho de Sridhar (2011)) — e substrato, todos com unidade de kg m 2.
O termo D;,, representa a taxa de diluicdo da alimentacéo do biorreator, com unida-
desde i1, 0 qual pode ser definido como a relacdo entre a vazdo de alimentacéo do
fermentador e o seu volume operacional. Os demais parametros do modelo e suas
condi¢des iniciais sdo apresentados na Tabela [11. Durante as simulacdes dinami-
cas do problema, assume-se que as condigdes iniciais do sistema correspondem
aos parametros da corrente de alimentacéo.
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Tabela 11 — Parametros e condigdes iniciais do modelo para a produgao de bioeta-
nol, por meio de fermentacgao continua, utilizando a Zymomonas mobilis
como micro-organismo de trabalho (MIRLEKAR et al., 2017).

Parametro  Unidade  Definicdo Valor
Yox kg kg_1 Fator de rendimento baseado em substrato 00,0244
Ypx kgkg ! Fator de rendimento baseado em produto  0,0526
K; kgm=3  Constante de Monod 0,5
Ms ht Fator de manutencdo baseado em subs- 2,16

trato
my h1 Fator de manutencéo baseado em produto 1,1
Doyt h1 Taxa de diluicdo na saida do fermentador 0,5
kq ht Constante empirica 16
ko m3kg~'h~! Constante empirica 0,497
ks m®kg~>h~! Constante empirica 0,0038
So kgm=3 Concentragao de substrato na alimentagdo 150,3
Py kg m=3 Concentracao de produto na alimentagao 0
Eo kg m=3 Concentracdo de componentes-chave na 0,02
alimentacéao
Xo kgm=3 Concentragao de biomassa na alimentagédo 0,08
Yy ht Taxa especifica de crescimento maxima 1

6.2 Meétodos utilizados

6.2.1 Simulacao dinamica do problema

A simulacéo dinamica do sistema de fermentagao em tela no presente caso
de estudo foi realizada a partir da escolha de diversos valores para o fator de dilui-
¢ao na alimentagao do biorreator (D;,,) e concentragao de substrato na alimentagéo
(So), analisando os impactos dos diferentes valores para este parametro na resposta
do processo, conforme apresentado no trabalho de Mirlekar et al., (2017). Em seu
trabalho, os autores esclarecem que essa analise € de suma importancia, haja vista
que podem ocorrer fatores indesejaveis em termos do desempenho e estabilidade
do sistema, tais como oscilagdes e multiplicidade de estados estacionarios, os quais
sao suscitados também no trabalho de Sridhar (2011). Assim, foram escolhidos qua-
tro cenarios diferentes para esses parametros: valores de D;, € [0,05;0,1;0,2;0,5],
e valores de Sy € [140,3; 145,3;150,3; 160,3], determinados de forma empirica. Todos
0s cenarios empregaram as condi¢des iniciais para as variaveis do modelo descritas
na Tabela [13. Convém notar que foram utilizadas os mesmos valores daqueles defi-
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nidos para a concentracido de biomassa, bioetanol, substrato e componentes-chave
para o metabolismo celular presentes na corrente de alimentagao do biorreator, apre-
sentadas na Tabela [11.

Tabela 12 — Concentragao inicial para as variaveis do modelo de produgao de bioe-

tanol por meio de fermentac&o continua, utilizando a cultura de Zymo-
monas mobilis (MIRLEKAR et al/, 2017).

Parametro Unidade Definicado Valor

Xo kgm_3 Concentracéao inicial de biomassa celular 0,08
no interior do fermentador

So kg m~3  Concentracdo inicial de substrato no inte- 150,3
rior do fermentador

Py kgm=3  Concentragéo inicial de bioetanol no inte- 0
rior do fermentador

Ey kg m~3 Concentracdo inicial de componentes- 0,02

chave no interior do fermentador

A partir das configuragdes definidas anteriormente, foi realizado o estudo de
simulagcao dindmica 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 ja 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 disponivel na versao atual da ferramenta
sloth, 0 CVODE da biblioteca assimulo (ANDERSSON et al., 2015), contudo, os
resultados obtidos foram bastante similares, como sera discutido na secéo 6.3.

6.2.2 Problema de controle

O controle 6timo da trajetdria de produgao do processo previsto em termos
de um modelo matematico descritivo constitui 0 nucleo das abordagens de controle
baseadas em modelos, dos quais podemos citar a otimizagdo dindmica em tempo
real (DRTO, do inglés Dynamic Real-Time Optimization), também referida como con-
trole preditivo baseado em modelo nao-linear orientado economicamente (ENLMPC,
do inglés Economically-oriented Non-Linear Model Predictive Control), que consiste
em uma estratégia eficiente para o controle de sistemas com natureza intrinseca-
mente dindmica, a exemplo dos processos biotecnologicos (SENDRESCU, 2011;
SENDRESCU et al., 2011). A otimizagdo dinamica em tempo real (DRTO) & um
membro de uma ampla gama de ferramentas avangadas de controle de processos,
que contabilizam caracteristicas intrinsecas transitorias (pregcos de mercado vola-
teis, disturbios de entrada, etc.) na maximizagdo (ou minimizagdo) de um fungéo
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objetiva, geralmente orientada em torno do desempenho de processo em termos
de um produto de interesse (FREITAS et all, 2017). Assim, o problema de controle
pode ser representado a partir das Equagées R6- B0.

min J(x,u,t) (26)
sujeito a:
x = fx(t)u(t)) (27)
Upmin < U < Umax (28)
t € [t tesa] Yk € [1,2,...0] (29)
Xmin < X < Xmax (30)

Na Figura ##9, o fluxograma do operacéo para o problema de controle em do
bioprocesso referido no presente caso de estudo € apresentado, no qual deseja-se
fazer com que a resposta do sistema aproxime-se de um set-point desejado.

Deslocamento para A A
5 o Fim dos intervalos
préximo ho_nzonte de de predicio?
predicdo
Y
Otimi a N 4
Mzt Registro do perfil temporal
- da resposta
/"' A
Y ;”

Dynamic Real-Time Optimization (DRTO)

Definicdo de Implementacdo do valor
set-points das varidveis manipuladas

\
L

Bioprocesso

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

Fonte — Préprio autor.
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O termo J, o qual figura na Equacgao 6, representa uma fungao objetivo a ser
minimizada para cada um dos 7 intervalos de tempo em que o tempo de processo
sera dividido. No presente estudo, sera adotada uma fungéo que objetiva levar a
concentracao de bioetanol a um patamar desejado a partir da alteragao da taxa de
diluigdo na alimentagao do biorreator, um problema referido como busca por set-
point (ou, no inglés, set-point tracking). Portanto, a concentragdo de bioetanol no
fermentador (P) figura como variavel controlada, e a taxa de diluigdo na alimentagao
(D;,) como variavel manipulada. Nesse sentido, a referida expressdo matematica
pode ser representada pela Equacao 31 (MIRLEKAR et al., 2017)), na qual o termo
P(t) representa a concentragéo de produto em um dado instante de tempo, e Ps, 0
set-point desejado. Essa fungao corresponde ao critério ISE (Integral Square Error,
ou integral do erro quadratico), uma métrica frequentemente utilizada em estudos de
desempenho de sistemas de controle (HOWITT; LUUS, 1990; KEALY; O'DWYER,
2003).

i 0 - 8

Para o referido caso, em que desconsidera-se a existéncia de uma fonte de
disturbio, o problema de DRTO reduz-se a um problema de otimizagao da varia-
vel manipulada para cada um dos # intervalos em que o tempo total de batelada
foi dividido, duragéo esta que corresponde a 20/ para o presente estudo. Foram
avaliados trés diferentes valores para o numero de intervalos: 20, 40 e 80. Esses
valores implicam que o valor da variavel manipulada sera reavaliado pelo algoritmo
de otimizagdao com diferentes frequéncias, respectivamente: 14, 0,5h e 0,25h. Na
realizacao do estudo de controle descrito, foi definido um problema na ferramenta
sloth, 0 qual iniciava uma instancia de uma das rotinas de otimizagdes inclusas no
software escolhidas, para cada um dos intervalos de tempo. Foi utilizado o algoritmo
de evolugéo diferencial, o qual utiliza as fungdes definidas na biblioteca pagmo para
seu funcionamento. As configuragdes definidas para esta rotina sdo apresentadas
na Tabela [13, as quais foram determinadas de maneira empirica.

Tabela 13 — Configuragado empregada no algoritmo DE, para a resolugéo dos proble-
mas de otimizagao oriundos do DRTO.

Parametro Valor
Probabilidade de crossover 80%
Fator de escala 0.5 (constante)
Variagao do algoritmo DE DE/best/2/bin
Numero de solugdes candidatas 20

Critério de parada Numero de geragdes (100)




6.3 Resultados e discussoes

processo, utilizando a abordagem de DRTO.

6.3.1 Simulacdo dindmica do problema

dos nas Figuras B( e b1, respectivamente.
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Na presente secao, serdo apresentados os resultados obtidos a partir da
simulacdo dindmica do modelo do processo de producéo de bioetanol in-silico por
meio de fermentacdo continua a partir da cultura de Zymomonas mobilis. Serao
apresentados também os resultados obtidos a partir de um estudo de controle do

Os resultados obtidos para o estudo de simulagao dindmica para os cenarios
relativos a variagado nos parametros de taxa de diluigao da alimentacao do biorreator
(D;;,) e concentragao de substrato na alimentag&o do biorreator (Sy) séo apresenta-
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Figura 50 — Resultado obtidos para a simulagdo dindmica do modelo de produgao
de bioetanol pela em fermentacido continua, em termos do perfil tem-
poral da concentracdo do produto (50d), concentracdo de biomassa
(50b), concentracdo de substrato (50d) e concentracdo de componentes-
chave (50d). Todos os resultados foram obtidos para um valor de con-
centragdo de substrato na alimentagéo do biorreator (Sg) equivalente a
150,3kgm =3,

Fonte — Préprio autor.
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Figura 51 — Resultado obtidos para a simulagdo dindmica do modelo de produgao
de bioetanol pela em fermentacido continua, em termos do perfil tem-
poral da concentracdo do produto (51d), concentracdo de biomassa
(61H), concentracédo de substrato (51d) e concentracdo de componentes-
chave (61d). Todos os resultados foram obtidos para um valor de taxa
de diluico na alimentagéo do biorreator (D;,,) equivalente a 0,51~ .

Fonte — Préprio autor.

A partir da andlise dos resultados apresentados na Figura 50, é possivel notar
que o parametro taxa de diluicdo na alimentagao do biorreator (D;,) afeta sensivel-
mente a estabilidade da resposta, especialmente no que tange a concentragédo 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 D;, inferiores a 0,5. Esse pode ser creditado a performance da
rotina computacional utilizada para a resolugdo do modelo diferencial por meio da
ferramenta sloth, a qual corresponde a LSODA no presente trabalho (por meio
da interface provida pela biblioteca scipy, como ja mencionado). Resultados seme-
Ihantes foram observados com o emprego da rotina CVODE (por meio da biblioteca
assimulo, como ja mencionado). Os dois solvers retornaram diversos erros de fa-
Iha de convergéncia, fato endossado pela natureza altamente nao-linear do modelo
em estudo. Assim, sugere-se a necessidade de se estudar o emprego de algorit-
mMos mais robustos para a resolugao de problemas diferenciais na ferramenta sloth
em suas vindouras versodes futuras. Contudo, convém mencionar que os resultados
obtidos para um valor de D;,, igual a 0,5 mostraram-se bastante acurados quando
comparados aos do trabalho ja referido. A existéncia de bifurcagdes, oscilagdes e
multiplos estados estacionarios desse modelo em particular é discutida nos traba-
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Ihos de Sridhar (2011) e Mahecha-Botero et al, (2005), entre outros.

Quanto ao parametro concentracao de substrato na corrente de alimentacao
do biorreator (Sy), a partir da analise dos resultados apresentados na Figura 51,
€ possivel notar que a variagdo de Sy pouco influencia nos resultados, sendo ob-
servada apenas uma pequena variagcao as respostas quanto ao perfil temporal de
substrato (Figura 51d), mas para todas as demais variaveis de resposta do modelo
(X, P, E), nota-se que os ensaios para diferentes valores de S, convergem pratica-
mente para o mesmo estado estacionario.

6.3.2 Controle da producao de bioetanol

Os resultados obtidos para o estudo de controle de producdo do bioetanol por
meio de DRTO s&o apresentados nas Figuras 52-54, nas quais sdo apresentados os
resultado obtidos para as variaveis de resposta do modelo (X, S e E) excetuando-se
a variavel controlada, para os trés valores de frequéncia de ativacao da otimizacao
no algoritmo de DRTO, a saber: 11, 0,5k e 0,25 h. Na Figura B5, o perfil temporal da
variavel controlada (P) € comparado para os trés valores de frequéncia de ativagao
da otimizagao no controle do processo in-silico ja mencionados, com destaque para
o valor do set-point utilizado no presente estudo de controle, conforme apresentado
na Equacéo 1.
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Figura 52 — Resultados obtidos para o estudo de controle do processo de produgao
de bioetanol in-silico por meio de fermentacdo continua, utilizando a
abordagem DRTO. Foram empregados 20 intervalos para a otimizagéao
da variavel manipulada ao longo dos horizontes de predi¢ao, correspon-
dendo a uma duracéao para o horizonte de predi¢do de 1 /. Nas Figuras
524, b2b e b2d s&o retratados respectivamente os perfis temporais de

concentragao de biomassa celular (X), substrato (S) e componentes-
chave para o metabolismo celular (E).

Fonte — Préprio autor.
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Figura 53 — Resultados obtidos para o estudo de controle do processo de produgao
de bioetanol in-silico por meio de fermentacdo continua, utilizando a
abordagem DRTO. Foram empregados 40 intervalos para a otimizagéao
da variavel manipulada ao longo dos horizontes de predic&o, corres-
pondendo a uma duracao para o horizonte de predi¢ao de 0,5 (trinta
minutos). Nas Figuras 533, 5630 e 53d sio retratados respectivamente
os perfis temporais de concentragdo de biomassa celular (X), substrato
(S) e componentes-chave para o metabolismo celular (E).

Fonte — Préprio autor.
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Figura 54 — Resultados obtidos para o estudo de controle do processo de produ-
cao de bioetanol in-silico por meio de fermentacio continua, utilizando
a abordagem DRTO. Foram empregados 80 intervalos para a otimiza-
¢ao da variavel manipulada ao longo dos horizontes de predi¢ao, cor-
respondendo a uma duracgao para o horizonte de predi¢cao de 0,254 (15
minutos). Nas Figuras 544, 44 e 544 sao retratados respectivamente
os perfis temporais de concentragdo de biomassa celular (X), substrato
(S) e componentes-chave para o metabolismo celular (E).

Fonte — Préprio autor.
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Figura 55 — Resultados obtidos para os perfis temporais da variavel controlada, a
concentragao de bioetanol (P), utilizando a abordagem DRTO, com des-
taque para o valor do set-point estabelecido para a mesma (Ps, =
65kg m~3). Foram empregados 20, 40 e 80 intervalos para a otimizag&o
da variavel manipulada ao longo dos horizontes de predi¢ao, correspon-
dendo a uma duragéao para o horizonte de predi¢ao de 1/ (60 minutos),
0,51 (30 minutos) e 0,25 k (15 minutos), retratados respectivamente nas

Figuras 554, 550 e 55d.

Fonte — Préprio autor.

A partir dos resultados apresentados na Figura 55, é possivel notar a in-
fluéncia que o numero de intervalos exerce sobre a resposta do sistema simulado
em termos da concentragao de bioetanol, mostrando que o ensaio de DRTO com
uma frequéncia de ativagao do algoritmo de otimizagao da variavel manipulada (D;,,)
correspondente a 0,254 (ou em outras palavras, o tempo de processo dividido em
80 horizontes de predicdo), a qual pode ver visualizada na Figura 55d, exibe uma
maior estabilidade do perfil da variavel controlada (P) em torno do set-point desejado
(P = 65kgm—3). Contudo, ainda que a variavel controlada seja mantida acima do
patamar desejado da concentragao do produto de interesse no interior do biorreator,
observa-se significativa oscilagdo na resposta do sistema. Esse fato corrobora com
o comportamento sugerido nos trabalhos de diversos autores, os quais enfatizam
a ocorréncia sistematica de severas oscilagées na resposta do sistema, em razao
de sua natureza numérica intrinseca (SRIDHAR, 2011; MAHECHA-BOTERO et al.,
2005; MIRLEKAR et al., 2017).

Entretanto, convém mencionar que as condig¢des iniciais para o problema
de controle foram as mesmas daquelas utilizadas na simulagdo dindmica, apre-



98

sentadas na Tabela [12. No trabalho de Mirlekar et al] (2017), os autores utilizaram
uma concentracao inicial diferenciada em termos da concentragao de bioetanol e de
componentes-chave no interior do fermentador, bem como a sua concentragao na
corrente de alimentagao do equipamento. De acordo com Mirlekar et alJ, essa confi-
guracéo diferenciada contribui para a reducéo nas oscilagdes observadas para a res-
posta. Nao obstante, &€ necessario 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 cenario em que foi utilizado uma duragéo do horizonte
de predigao de 0,254 (ou 80 intervalos). A utilizagado de algoritmos de otimizagao
mais robustos em vindouras versdes futuras da ferramenta sloth, que explorem
recursos como computacao 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 duracao do horizonte de predicao
de 0,251, as oscilagbes observadas para a resposta das variaveis X e E sao signi-
ficativamente reduzidas. A despeito desse fato, aumentam o numero de oscilagbes
na resposta de S, ocorrendo justamente nos intervalos de tempo em que notam-se
as oscilacdes agressivas na resposta de P, conforme pode ser visto na Figura 55.
Esse fato endossa a concluséo ja estabelecida de que o algoritmo de integracao
do problema diferencial ndo foi robusto o suficiente para esse problema em ques-
tdo, sendo importante analisar a adocdo de outas rotinas nas versdes futuras da
ferramenta sloth.



CAPITULO 7

Conclusao
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No presente capitulo deste trabalho, serdo apresentadas as conclusdes ge-
rais do trabalho, bem como serao apresentados perspectivas para trabalhos futuros.

7.1 Conclusao geral

A presente proposta abordou o desenvolvimento de uma ferramenta orien-
tada a equagdes para modelagem e simulagao de processos, a qual foi empregada
no desenvolvimento de estudos de otimizacéo e controle aplicados a processos bi-
otecnoldgicos, dentre os quais esse trabalho voltou-se especificamente aos proces-
sos fermentativos para producgao de bioetanol. Conforme apresentado, a ferramenta
sloth foi capaz de fornecer a estutura basica para o equacionamento dos modelos,
sua simulacéo e estudos de controle.

A metodologia utilizada no desenvolvimento da ferramenta foi apresentada,
contribuindo com o seu propdsito que nao é o de rivalizar com softwares livres ana-
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 fundamentagao para o
desenvolvimento de outras ferramentas orientadas a equagdes para modelagem e
simulagao de processos, sendo o seu codigo disponibilizado na plataforma online
Github. A escolha da linguagem computacional empregada no desenvolvimento da
ferramenta sloth, o Python, corrobora com o ja referido propésito, sendo de facil
compreensao, possuindo um grande arsenal de bibliotecas para os mais diferentes
propésitos, e podendo ser associada a outras linguagens computacionais quando
necessario.

Os resultados obtidos para os casos de estudo | e Il — respectivamente, a
otimizacdo em malha aberta de um processo de producéo de bioetanol em batelada
alimentada por S. cerevisiae, e o controle do processo de produgao de bioetanol por
meio de fermentagéo continua mediante o cultivo de Z. mobilis, utilizando a aborda-
gem DRTO - apontam que a ferramenta mostrou-se adequada ao seu propdsito,
ainda que sejam apontados alguns aspectos que carecem de melhora no software
em suas versodes futuras. A partir dos casos de estudo realizados, foi possivel perce-
ber que robustez dos algoritmos de integracao utilizada na solugéo dos problemas
difererenciais precisa ser melhorada, a partir da adogao de rotinas mais estaveis
e eficientes, bem como a importancia da utilizacdo de computacgao paralela para a
reducido do tempo necessario para a resposta da ferramenta, especialmente para
os estudos de controle.
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7.2 Perspectivas para trabalhos futuros

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

» Desenvolvimento de uma interface grafica para a ferramenta sloth, facilitando
0 equacionamento de modelos, bem como a entrada de dados

» Adocao de rotinas termodinamicas a serem disponibilizadas na ferramenta, de
modo que operagdes unitarias de interesse da engenharia de processos que
facam uso de principios termodinamicos, como a destilagdo, sejam disponibi-
lizadas na forma de modelos pré-definidos para a utilizagdo do usuario

» Reestruturacao das rotinas de integracao utilizadas para a resolugao de pro-
blemas diferenciais, de modo que estas apresentem maior robustez no calculo
de sistemas altamente n&o-lineares, a exemplo dos processos biotecnoldgicos
em geral

« Ampliacao do rol de rotinas de otimizagao disponiveis para o usuario para além
do pequeno conjunto de rotinas meta-heuristicas disponibilizado na versao da
ferramenta apresentada neste trabalho

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

» Adocéao do paradigma de computacao paralela com o intuito de acelerar o pro-
cessamento da ferramenta, implicando em um menor tempo para obtengao
das respostas, especialmente no que tange os estudos de otimizagao e con-
trole.
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No presente capitulo sera apresentado o cédigo-fonte utilizado para o estudo

de otimizagao
sloth.

em malha aberta realizado no Capitulo B, utilizando a ferramenta

A.1 Otimizacdao em malha aberta

#Importando bibliotecas da ferramenta SLOTH

from sloth.model import *

from sloth.problem import Problem

from sloth.simulation import Simulation

from sloth.optimization import Optimization, OptimizationProblem

from sloth.core.domain import Domain

#Bibliotecas

import numpy

adicionats (numpy, matplotlib)

as np

import matplotlib.pyplot as plt

#Modelo 1 - Func¢do de alimentacdo polinomial

class ethanol_opt_1(Model):

def __init_ (self):

super().__init__(name="EO0", description="Ethanol optimization

< problem")

self.
self.

self.
self.
self.
self.

self.
self.
self.
self.

self.

t = self.createVariable("t", dimless, "t")

dom = Domain("domain", dimless, self.t, "generic domain")

V = self.createVariable("V", dimless, "V")
X = self.createVariable("X", dimless, "X")
S = self.createVariable("S", dimless, "S")
P = self.createVariable("P", dimless, "P")
V.distributeOnDomain(self.dom)
X.distributeOnDomain(self.dom)
S.distributeOnDomain(self.dom)
P.distributeOnDomain(self.dom)

mu0 = self.createParameter("mu0", dimless, "")
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34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63

64

65
66
67
68

69

def

self . mu0.setValue(0.408)

self.q0 = self.createParameter("q0", dimless, "")

self.q0.setValue(1)

self .ks = self.createParameter("ks", dimless, "")

self . ks.setValue(0.22)

self . ksI = self.createParameter("ksI", dimless, "")

self .ksI.setValue(0.44)

self .kp = self.createParameter("kp", dimless, "")

self .kp.setValue(16.)

self .kpl = self.createParameter("kpI", dimless, "")

self .kpI.setValue(71.5)
self.y = self.createParameter("y", dimless, "")
self.y.setValue(0.1)

self.S_0 = self.createParameter("S 0", dimless, "")

self.S 0.setValue(150.)

self.tf = self.createParameter("tf", dimless, "tf")

self.a = self.createParameter("a", dimless, "a")

self.b = self.createParameter("b", dimless, "b")
self.c = self.createParameter("c", dimless, "c")
self.d = self.createParameter("d", dimless, "d")

DeclareEquations(self):

#Artificio usado para evitar longas linhas de texto

mu_ = (self.mu0()/(1.+self.P()/self.kp()))
mu = mu_*(self.S(O)/(self.ksO+self.SO)))

q_ = (self.q0()/(1.+self.P()/self.kpI()))
q = q_*(self.S()/(self . ksI()+self.S0))

F_exp = self.a(*(self.t()/self . tf())**3. +
— self . bOx(self.t()/self . tf())**2. +

— self.cQQ*(self.t()/self.tf()) + self.d()

#Restrigdo da varidvel manipulada (0<=F<=12)
u = Max(Min(F_exp, 12.),0.)

eqxl = self .V.Diff(self.t) == u
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71

72

73
74

75

76
77

78

79
80
81
82
83
84
85
86

87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99

100

101

102

103

104

self .eqgxl =

eqx2 = self
— ux(self

self.eqx2 =

eqx3 = self
— ux(self

self.eqx3 =

eqx4 = self
— ux(self

self.eqx4 =

#Modelo 2 - Funcdo de alimentacdo cossenoidal

class ethanol_opt_2(Model):

def

__init__(self):

self.createEquation("eq V", "", eqxl)
X.Diff(self.t) == muxself.X() -
X()/self.VO))

self.createEquation("eq X", "", eqx2)
.S.Diff(self.t) == -lxmux(self.X()/self.y()) +
.S 00)-self.S())/self.V()
self.createEquation("eq_S", "", eqx3)
.P.Diff(self.t) == g*self .X() -

P()/self.V())

self.createEquation("eq P", "", eqx4)
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super().__init__(name="EO", description="Ethanol optimization

— problem")

self.t = self.createVariable("t", dimless, "t")

self.dom = Domain("domain", dimless, self.t, "generic domain")
self.V = self.createVariable("V", dimless, "V'")

self.X = self.createVariable("X", dimless, "X")

self.S = self.createVariable("S", dimless, "S")

self .P = self.createVariable("P", dimless, "P")
self.V.distributeOnDomain(self.dom)
self.X.distributeOnDomain(self.dom)
self.S.distributeOnDomain(self.dom)
self.P.distributeOnDomain(self.dom)

self .mu0 = self.createParameter("mu0", dimless, "")

self . mu0.setValue(0.408)
self.q0 = self.createParameter("q0", dimless, "")
self.q0.setValue(1)
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123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135

136

137
138
139
140
141

142

def

self . ks = self.createParameter("ks", dimless, "")
self.ks.setValue(0.22)

self . ksI = self.createParameter("ksI", dimless, "")
self .ksI.setValue(0.44)

self . kp = self.createParameter("kp", dimless, "")

self . kp.setValue(16.)

self .kpl = self.createParameter("kpI", dimless, "")
self .kpI.setValue(71.5)

self.y = self.createParameter("y", dimless, "")
self.y.setValue(0.1)

self.S_0 = self.createParameter("x2 0", dimless, "")

self.S_0.setValue(150.)

self .tf =
self.
self.
self.
self.
self.
self.
self.

o
Il

| H ©0 Q& O
Il

self.createParameter("tf", dimless, "tf")

self
self
self
self
self
self
self

.createParameter("a",
.createParameter("b",
.createParameter("c",
.createParameter("d",
.createParameter("e",
.createParameter ("f",

.createParameter("g",

DeclareEquations(self):

#Artificio usado para evitar longas linhas

dimless,
dimless,
dimless,
dimless,
dimless,
dimless,

dimless,

mu_ = (self .mu0()/(1.+self.x4()/self .kp()))

mu

a_

mu_*(self.x3()/(self.ks()+self.x3()))

(self.q0()/(1.+self.x4()/self . kpI()))

q = q_*(self.x3()/(self . ksI()+self.x3()))

"a")
"b'")
nen

"d")
”e“)
"E)
||gll)

de texto
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F_exp = self.a()*Cos(self.b()*(self.t()/self . tf()) + self.c())

— + self.d(Q)

#Restrigdo da varidvel manipulada (0<=F<=12)
u = Max(Min(F_exp, 12.),0.)

eqxl = self .V.Diff(self.t) == u

self.eqxl

= self.createEquation('"eq V", "", eqgxl)
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143

144 eqx2 = self . X.Diff(self.t) == mu*self.X() -
— ux(self.X()/self.V())
145 self .eqx2 = self.createEquation("eq X", "", eqx2)
146
147 eqx3 = self.S.Diff(self.t) == -lxmux(self.X()/self.y()) +
—  ux(self.S 00 -self.SO))/self. V(O
148 self .eqx3 = self.createEquation("eq S", "", eqx3)
149
150 eqx4 = self .P.Diff(self.t) == g*self.X() -
—  ux(self .P()/self.V())
151 self.eqx4 = self.createEquation('"eq P", "", eqx4)
152

153 #Definindo um problema de otimizag¢dGo da produgdo 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 wvalores dos parametros na simulagdo
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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self .simulation_instance.problem.setTimeVariableName(['t_EO0'])

self .simulation_instance.problem.resolve()

self .simulation_configuration['end time'] = tf

self .simulation_instance.setConfigurations(definition_dict =

self .simulation_configuration)
self.simulation_instance.runSimulation()
result = self.simulation_instance.getResults('dict')
#0 problem de otimizacgcdo deve ser sempre convertido a um
— problema de minimizagdo. Assim, usa-se 0

# recurso de inserir um sinal negativo nmo cdlculo da fungdo

— objetivo

Pfinal = result['t _EO']['Ethanol(P)'][-1]
Vfinal = result['t EO']['Volume(V)'][-1])
Tfinal = result['t EO']['Time(t) '] [-1]

J = -1x(Pfinal*Vfinal) /Tfinal
#Reseta a stimulagcdo, removendo os wvalores calculados e os
— pardmetros inseridos
self.simulation_instance.reset ()
#Penalizando solugbes indesejdveis
if result['t EO']['Volume(V)'][-1] <= 11.
J = 1e100
if J > 0. or result['t EO']['Ethanol(P)']J[-1] < 0.

J = 1e100

if result['t EO']['Volume(V)'][-1] < O.
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242

243
244
245
246
247
248
249
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J = 1e100

if any(V_i >= 200. for V_i in result['t EO']['Volume(V)']J[:]):

J = 1e100

returnl[J]

def DeclareSetBounds(self):

return(tuple(self.bounds))

#Retorna um objeto Problem

def problem pse():

return Problem("problem PSE","Ethanol maximization problem")

#Retorna um objeto Simulation

def simulation pse():

return Simulation("problem PSE","Ethanol maximization problem")

#Realiza um estudo de otimizac¢do em malha aberta

def run_optimization_study(param, compile_equations=False,

(SN

optimizer name='de'):

sim = simulation_pse()

#Escolhendo o modelo adequado (1- parametrizacdo polinmomial  2-

< cossenoidal)

if param==1:

mod = ethanol opt_1()
else:

mod = ethanol_opt_2()

#Processando o modelo
mod ()
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prob = problem_pse()

prob_opt = ethanol max_prob(5, mod)

#Processando o problema de otimizagdo

prob_opt ()

#Criando uma classe para o estudo de otimizac¢do (derivado de
« Optimization)

class opt_study(Optimization):

def _ _init__(self, simulation, optimization_ problem,
— simulation_configuration, optimization_parameters,

<> constraints, optimizer, optimization_configuration=None):

super().__init__(simulation=sim,
optimization_problem=optimization_problem,
simulation_configuration=simulation_configuration,
optimization_parameters=optimization_parameters,
constraints=constraints,
optimization_configuration=optimization_configuration,

optimizer=optimizer)

sim.setConfigurations(initial time=0., end_time=mod.tf.value,
— domain=mod.dom,
time_variable_name='t_EO', is_dynamic=True, print_output=True,
compile_equations=compile_equations,
output_headers=["Time",
"Volume (V) ",
"Biomass(X)",
"Substrate(S)",
"Ethanol(P)"],
variable name map={"t EO0":"Time(t)",
"V_EO0":"Volume(V)",
"X_EO":"Biomass(X)",
"S _EO0":"Substrate(S)",
"P_EO0":"Ethanol(P)"},
differential solver='ODEINT')
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#Repassando o modelo ao objeto Problem
prob.addModels (mod)

#Definindo a wvariavel tempo

prob.setTimeVariableName(['t_EO0'])

#Processando o problema

prob.resolve()

#Definindo as condigcdes iniciais
prob.setInitialConditions({'t_EO':0., 'V_EO':10., 'X_EO':1.,
< 'S_E0':150., 'P_E0':0.})

#Definindo o problema o qual serda simulado por meio do objeto
— Simulation

sim.setProblem(prob)

#Criando um objeto a partir da classe derivada de Optimization
# 0Obs: as restrigbdes sao passadas como uma tupla contendo duas
— listas, uma para o limite inferior, e outra para o limite
— superior
# das wvaridveis manipuladas
opt = opt_study(simulation=sim,
optimization_problem=prob_opt,
simulation_configuration=None,
optimization_parameters=[mod.a, mod.b, mod.c,
— mod.d,mod.tf],
constraints=([-100,-100,-100,-100,4.7,
[100.,100.,100.,100,96.]1),

optimizer=optimizer name)
#Processando o problema de otimizacdo j4 definido mo objeto
— Optimization

opt.optimization_problem()

#Ezecutando a otimizacdo

opt.runOptimization()

#Retorno de informagcdes ao usudrio pelo console
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with open("test_log.backup", "w") as openfile:

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

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

print ("\n\n--->RESULT: ",opt.getResults())
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#Realiza um estudo de simulag¢do a partir dos pardmetros previamente

(SN

def

determinados
run_simulation_study(a, b, ¢, d, tf, compile_equations=False,

with_plots=False, param=1):

sim = simulation_pse()

#Escolhendo o modelo adequado (1- parametrizacdo polinomial
< cossenoidal)
if param==1:
mod = ethanol opt_1()
else:

mod = ethanol_opt_2()

#Definindo os pardametros mo modelo
mod.a.setValue(a)

mod.b.setValue(b)

mod.c.setValue(c)

mod.d.setValue(d)
mod.tf.setValue(tf)

mod ()

prob = problem_pse()

prob.addModels (mod)

prob.setTimeVariableName(['t_E0'])

prob.resolve()

prob.setInitialConditions({'t_EO':0., 'V_EO':10., 'X_EO':1.,
— 'S E0':150., 'P_E0':0.1})

2_
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sim.setProblem(prob)

sim.setConfigurations(initial time=0., end_time=mod.tf.value,
— domain=mod.dom,
time_variable_name='t_EO', is_dynamic=True, print_output=True,
compile_equations=compile_equations,
output_headers=["Time",
"Volume(V)",
"Biomass(X)",
"Substrate(S)",
"Ethanol(P)"],
variable name map={"t EO0":"Time(t)",
"x1 EO":"Volume(V)",
"x2_ EO":"Biomass(X)",
"x3_EO0":"Substrate(S)",
"x4 EO":"Ethanol(P)"},
differential solver='ODEINT')

sim.runSimulation()

sim.showResults()

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

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

#Para a produgdo de graficos especificos do caso de estudo

if with_plots is True:
Tf=tf
#Fung¢des para o calculo da vazdo de alimentag¢do a partir dos
— pardmetros determinados
def calc F1(t):

t = np.array(t)

return ax(t/Tf)**3 + bx(t/Tf)**x2 + cx(t/Tf) + d
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def calc _F2(t):

t = np.array(t)

return a*np.cos(bx(t/Tf)+c) + d
results = sim.getResults('dict')
time = results['t EO']['Time(t)']
X = results['t EO']['Biomass(X) ']

S = results['t EO']['Substrate(S)']
P = results['t EO']['Ethanol(P)']

plt.plot(time, X, 1ls='-', label=r'Biomassa $(X)$")
plt.plot(time, S, 1ls='--', label=r'Substrato $(S)$"')
plt.plot(time, P, 1s='-.', label=r'Bioetanol $(P)$"')

plt.xlabel(r'Tempo $(h)$', fontsize=14)
plt.ylabel(r'Concentracdo $(g\,L°{-1})$', fontsize=14)
plt.grid()

plt.legend ()
plt.savefig('plot_concentrations_'+str(param)+'.png',

< bbox_inches='tight')

plt.clf ()

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

if param ==

F = calc Fi(time)
else:

F = calc_F2(time)

#Filtrando os resultados e adequando-os as restrigdes 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'Vazdo de alimentagdo $(L\,h"{-1})$")
436 plt.grid()

437 plt.legend ()

438 plt.savefig('plot_feed '+str(param)+'.png',

< bbox_inches='tight')
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No presente capitulo serdo apresentados os codigos-fonte utilizados para

o estudo de simulagdo dinamica realizado no Capitulo B, bem como o estudo de
controle do processo, utilizando a ferramenta sloth.

B.1 Estudo de simulacao dindmica da producao de bioetanol

10
1
12
13
14
15
16

17

18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31

32

#Importando bibliotecas da ferramenta SLOTH

from sloth.model import *

from sloth.problem import Problem

from sloth.simulation import Simulation

from sloth.optimization import Optimization, OptimizationProblem

from sloth.core.domain import Domain

#Bibliotecas adicionais (numpy, matplotlid)

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

#Modelo de producdo de bioetanol

class ethanol_model (Model):

def __init_ (self):

super().__init__(name="EO0", description="Ethanol optimization

< problem")

self.

self .dom = Domain("domain", dimless, self.t, "generic domain")

t

= self.createVariable("t", dimless,

II-t!I)

self.S = self.createVariable("S", dimless, "S")
self .E = self.createVariable("E", dimless, "E")
self.X = self.createVariable("X", dimless, "X")
self.P = self.createVariable("P", dimless, "P")
self.S.distributeOnDomain(self.dom)
self .E.distributeOnDomain(self.dom)
self.X.distributeOnDomain(self.dom)
self.P.distributeOnDomain(self.dom)

#Grau de liberdade: varidvel manipulada
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self.Din = self.createParameter("Din", dimless, "")
#self.Din.setValue(1.)
self.S3 0 = self.createParameter("S 0", dimless, "")

self.S_0.setValue(150.3)

self K P = self.createParameter("K P", dimless, "")
self .K_P.setValue(1.)

self.Y sx = self.createParameter("Y sx", dimless, "")
self.Y_sx.setValue(.0244)

self.m_s = self.createParameter("m s", dimless, "")
self.m_s.setValue(2.16)

self .m_p = self.createParameter("m_p", dimless, "")

self.m _p.setValue(1l.1)
self .Dout = self.createParameter("Dout", dimless, "")

self .Dout.setValue(.5)

self .K_s = self.createParameter("K s", dimless, "")
self .K_s.setValue(.5)

self.X 0 = self.createParameter("X 0", dimless, "")
self.X_0.setValue(0.08)

self .kl = self.createParameter("k1", dimless, "")
self .k1.setValue(16.)

self.k2 = self.createParameter("k2", dimless, "")
self .k2.setValue(.497)

self .k3 = self.createParameter("k3", dimless, "")
self .k3.setValue(.0038)

self .E_0 = self.createParameter("E 0", dimless, "")
self .E_0.setValue(.02)

self .P_0 = self.createParameter("P 0", dimless, "")
self.P_0.setValue(0.)

self.Y _px = self.createParameter("Y px", dimless, "")

self.Y_px.setValue(.0526)

DeclareEquations(self):

eql = self.S.Diff(self.t) ==

—  (-1./self. Y _sx())*(self.SO*self . EQ))/(self.K_s(O+self.S5())
— - self.m_s(O*self.X() + self.Din(D*self.S 00) -

« self.Dout()*self.S()

self.eql = self.createEquation("eql", "", eql)
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eq2 = self . X.Diff(self.t) ==

—  (self . K PO*(self.SO)*self.EQ))/(self.K_s(+self.80))) +
— self.Din(*self.X 0() - self.Dout()*self.X()

self.eq2 = self.createEquation("eqg2", "", eq2)

eq3 = self E.Diff(self.t) == (self.k1()-self.k2()*self.P() +

—  self . k3 *(self . PO**2.))*(self.SO*self .E())/(self.K s()+self.S())
< + self.Din()*self .E_0() - self.Dout()*self.E()

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

eq4 = self .P.Diff(self.t) ==

—  (1./self.Y_px())*(self.SO*self .E())/(self . K_s(O+self.S())
— + self.m_p(*self.X() + self.Din()*self.P_00) -

— self.Dout()*self.P()

self.eq4 = self.createEquation("eqgd", "", eq4)

#Definindo um problema de otimizacdo da producdo de bioetanol (classe

— dertvada de OptimizationProblem)

class ethanol_max_prob(OptimizationProblem) :

def

oy

def

__init__(self, number_ of dimensions, mod, initial_ time,

end time, initial conditions):

super().__init__(number_ of_ dimensions)

self .mod = mod

self.initial time = initial time

self .end time = end time

self.initial conditions = initial conditioms

DeclareObjectiveFunction(self, x):

Din = x[0]

self .simulation_instance[self .mod.Din] .setValue(Din)
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self.simulation_instance.problem.setTimeVariableName(['t _E0'])

self .simulation_instance.problem.resolve()

self .simulation_configuration['initial time'] =

— self.initial_time

self .simulation_configuration['end time'] = self.end_time

self .simulation_instance.setConfigurations(

definition_dict=self.simulation_configuration)
self.simulation_instance.runSimulation()
result = self.simulation_instance.getResults('dict')
ethanol = np.array(result['t_EO']['Ethanol(P)'][:])
keys = np.array(result['t_EO']['KeyComponents(E)']J[:])
biomass = np.array(result['t EO']['Biomass(X)']J[:])
substrate = np.array(result['t_EO']['Substrate(S)'][:])
time = np.array(result['t_EO']['Time(t)'][:])
f = simps((ethanol-ethanol_sp)**2., time)
self.simulation_instance.reset ()
if result['t_EO']['Ethanol(P)'][-1] < O.

f = 1e100

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

#print ("\n\n==>0BJ = ", f)

#print ("\n\n==>¢ = ", z)

return[f]
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def DeclareSetBounds(self):

return(tuple(self.bounds))

#Retorna um objeto Problem

def problem pse():

return Problem("problem PSE","Ethanol maximization problem")

#Retorna um objeto Simulation

def simulation_pse():

return Simulation("problem PSE","Ethanol maximization problem")
#Realiza um estudo de simulagd@o dinamica do processo, wvariando 0s
— pardmetros Din e SO
def run_simulation_study(compile_equations=False, Din_study=False,

< S0_study=False):

#Variar entre os walores de Din

if Din_study is True:

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

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

lss = [|:|’|_‘|,|__|,|_|:|

cs = ['I",'b','g','k’]

for i in range(len(Dins)):

Din = Dins[i]
sim = simulation_pse()
mod = ethanol model()

mod.Din.setValue(Din)
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mod.S_0.setValue(150.3)
mod ()

prob = problem_pse()

prob.addModels (mod)

prob.setTimeVariableName(['t_EO0'])

prob.resolve()

prob.setInitialConditions({'t EO':0., 'S E0':150.3,
<~ 'X_E0':.08, 'E_E0':.02, 'P_E0':0.})

sim.setProblem(prob)

sim.setConfigurations(initial time=0., end_time=50.,

— domain=mod.dom, time variable name='t EO',

— 1is_dynamic=True, print_output=True,

— compile_equations=True,
output_headers=["Time","Substrate(S)","Biomass(X)",
"KeyComponents(E)","Ethanol(P)"],
variable_name map={"t EO0":"Time(t)",
< "S EO":"Substrate(S)", "X EO":"Biomass(X)",

«— "E_E0":"KeyComponents(E)","P_EO":"Ethanol(P)"},
< differential solver='ODEINT')

sim.runSimulation()

print ("\nDrawing for {} (Din = {} S_0 =

— {})".format(var, Din, 150.3))

results = sim.getResults('dict')

time = results['t EO']['Time(t) ']

X = results['t EO']['Biomass(X) ']
S = results['t_EO']['Substrate(S)']
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results['t_EO'] ['KeyComponents (E) ']

P = results['t EO']['Ethanol(P)"']
if var == 'X':

y =X

ylabel = r'$X\, (kg\,m"{-3})$'
if var == 'S':

y =39S

ylabel = r'$s\, (kg\,m"{-3})§$'
if var == 'P':

y =P

ylabel = r'$P\, (kg\,m {-3})$'
if var == 'E':

y =E

ylabel = r'$E\, (kg\,m"{-3})§$'

plt.plot(time, y, linestyle=1ss([i], color=cs[i],
< label=r'$D {in}='+str(Din)+'$")

xlabel = r'Tempo $(h)$'

#Produgdo dos graficos

plt.x1im(0,50.)

plt.xlabel(xlabel, fontsize=12)
plt.ylabel(ylabel, fontsize=12)

plt.legend()

plt.grid()
plt.savefig('zym_openloop_'+str(var)+' Din.png',
< bbox_inches='tight')

plt.clf()

#Vartar entre os walores de SO
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if SO_study is True:

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

SOs = [140.3,145.3,150.3,160.3] #Valores utilizados

lss = [|:|’|_'|’|__|’|_|:|

cs = [Irl’lbl,lg|,lkl]

for i in range(len(S0s)):

Din = .5
sim = simulation_pse()
mod = ethanol model()

mod.S_0.setValue(SOs[i])
mod.Din.setValue(Din)

mod ()

prob = problem pse()
prob.addModels (mod)
prob.setTimeVariableName(['t_EO0'])

prob.resolve()

prob.setInitialConditions({'t_E0':0., 'S _E0':150.3,
- 'X E0':.08, 'E_E0O':.02, 'P_E0O':0.})

sim.setProblem(prob)

sim.setConfigurations(initial time=0., end_time=50.,

— domain=mod.dom, time_variable_name='t_EO',
— 1is_dynamic=True, print_output=True,

— compile_equations=True,
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output_headers=["Time","Substrate(S)","Biomass(X)",

"KeyComponents(E)","Ethanol(P)"],

variable name map={"t EO0":"Time(t)",
— "S_EO0":"Substrate(S)", "X_EO0":"Biomass(X)",

< "E_E0":"KeyComponents(E)","P_EO":"Ethanol(P)"},
< differential_solver='ODEINT')

sim.runSimulation()

print ("\nDrawing for {} (Din = {} S_0O
— {})".format(var, Din, S0s[i]))

results = sim.getResults('dict')

time = results['t EO']['Time(t)"']

X = results['

t_E0']['Biomass(X)']
t_EO0'] ['Substrate(S) ']

t EO'] ['Ethanol(P)']

r'$X\, (kg\,m"{-31)$'

r'$sS\, (kg\,m"{-3}1)$'

r'$P\, (kg\,m"{-3})$'

S = results['
E =
P = results['
if var == 'X':
y=X
ylabel =
if var == 'S':
y=238
ylabel =
if var == 'P'
y=">"P
ylabel =
if var == 'E'

results['t_EO'] ['KeyComponents (E) ']



138

312 y =E

313 ylabel = r'$E\, (kg\,m"{-3})$'

314

315 plt.plot(time, y, linestyle=1ss[i], color=cs[i],

< label=r'$s {0}='+str(S0s[i]l)+'$")

316

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

318

319 #Produgdo dos graficos

320 plt.x1im(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)+'_SO.png',
< Dbbox_inches='tight"')

326 plt.clf()

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

1 #Importando bibliotecas da ferramenta SLOTH

2 from sloth.model import x*

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

8 #Bibliotecas adictionats (numpy, matplotlid)
9 import numpy as np

10 import matplotlib.pyplot as plt

11 from scipy.integrate import simps

12

13 #===== = == = == = =
14  #Configuragbes importantes para o estudo de controle
15 ethanol_sp = 65. #Set-point de concentracdo de etanol

16 process_end_time = 20. #Duracdo da batelada

17 #==== == = == = == =

18
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#Modelo de producgdo de bioetanol

class ethanol_model (Model):

def

__init__(self):

super().__init__(name="EO", description="Ethanol optimization

< problem")

self.t = self.createVariable("t", dimless, "t")

self .dom = Domain("domain", dimless, self.t, "generic domain")

self.S = self.createVariable("S", dimless, "S")
self .E = self.createVariable("E", dimless, "E")
self.X = self.createVariable("X", dimless, "X")
self.P = self.createVariable("P", dimless, "P")
self.S.distributeOnDomain(self.dom)
self .E.distributeOnDomain(self.dom)
self.X.distributeOnDomain(self.dom)
self.P.distributeOnDomain(self.dom)

#Grau de liberdade: varidvel manipulada

self .Din = self.createParameter("Din", dimless, "")
#self.Din.setValue(1.)
self.S 0 = self.createParameter("S 0", dimless, "")

self.S_0.setValue(150.3)

self .K_ P = self.createParameter("K P", dimless, "")
self .K_P.setValue(1l.)

self.Y _sx = self.createParameter("Y sx", dimless, "")
self.Y sx.setValue(.0244)

self.m_s = self.createParameter("m_s", dimless, "")
self.m_s.setValue(2.16)

self .m_p = self.createParameter("m p", dimless, "")

self .m_p.setValue(l.1)

self .Dout = self.createParameter("Dout", dimless, "")
self .Dout.setValue(.5)

self .K_s = self.createParameter("K s", dimless, "")
self .K_s.setValue(.5)



57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73

74

75
76

77

78
79
80

81
82

83

84

85

def
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.X_0 = self.createParameter ("X 0", dimless, "")
.X_0.setValue(0.08)

.k1 = self.createParameter("k1", dimless, "")
.k1.setValue(16.)

.k2 = self.createParameter("k2", dimless, "")
.k2.setValue(.497)

.k3 = self.createParameter("k3", dimless, "")
.k3.setValue(.0038)

.E_0 = self.createParameter("E 0", dimless, "")
.E_0.setValue(.02)

.P_0 = self.createParameter("P_0", dimless, "")
.P_0.setValue(0.)

.Y_px = self.createParameter("Y px", dimless, "")

.Y_px.setValue(.0526)

DeclareEquations(self):

eql
—
tﬁ

(SN

self

eq2
C_)

(SN

self

eq3
(_)

(SN

self

eq4
(ﬁ
(_)

(.

self

= gself.S.Diff(self.t) ==

(-1./self. Y _sx())*(self.SO*self . EQ))/(self . K_s(O+self.S())
- self.m_s(*self.X() + self.Din()*self.S 00) -
self.Dout()*self.SQ)

.eql = self.createEquation("eql", "", eql)

= self . X.Diff(self.t) ==

(self .K PO #*(self.S)*self .EQ))/(self.K_s(+self.S0))) +
self .Din(D*self.X_0() - self.Dout()*self.X()

.eq2 = self.createEquation("eqg2", "", eq2)

= self .E.Diff(self.t) == (self.kl1()-self.k2()*self.P() +

self k3 *(self . PO*%2.))*(self.SO*self . E())/(self .K_sO+self.SO)

+ self.Din()*self .E_ 0() - self.Dout()*self.EQ)
.eq3 = self.createEquation("eq3", "", eq3)

= self .P.Diff(self.t) ==

(1./self. Y _px())*(self.S()*self .EQ))/(self .K_s()+self.S())
+ self.m_p()*self .X() + self.Din()*self.P_00) -

self .Dout () *self .P()

.eq4 = self.createEquation("eqg4", "", eq4)
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#Definindo um problema de otimizacdo da producdo de bioetanol (classe

< derivada de OptimizationProblem)

class ethanol_max_prob(OptimizationProblem) :

def

oy

def

__init__(self, number of dimensions, mod, initial time,

end time, initial conditions):

super().__init__(number_ of_ dimensions)

self.mod = mod

self.initial_time = initial_time

self.end_time = end_time

self.initial conditions = initial conditioms

DeclareObjectiveFunction(self, x):

Din =

x[0]

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

self .simulation_instance.problem.setTimeVariableName(['t_EO0'])

self .simulation_instance.problem.resolve()

self .simulation_configuration['initial_ time'] =

— self.initial time

self .simulation_configuration['end time'] = self.end_time

self .simulation_instance.setConfigurations(

definition_dict=self.simulation_configuration)

self .simulation_instance.runSimulation()

result

self.simulation_instance.getResults('dict')
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122 ethanol = np.array(result['t _EO']['Ethanol(P)'][:])
123 keys = np.array(result['t_EO']['KeyComponents(E)'][:])
124 biomass = np.array(result['t EO']['Biomass(X)']J[:])
125 substrate = np.array(result['t_EO']['Substrate(S)']1[:]1)
126 time = np.array(result['t EO']['Time(t)'1[:])

127

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

129

130 self.simulation_instance.reset ()

131

132 if result['t EO']['Ethanol(P)'][-1] < 0.

133

134 f = 1e100

135

136 #i.f result['t_EO']J[:][-1] < 0.

137 #f = 1e100

138

139 #print ("\n\n==>0BJ = ", f)

140 #print ("\n\n==>z = ", z)

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 otimizag¢do da varidavel manipulada

160 def run optimization(initial time, end time, initial conditions):
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sim = simulation_pse()
mod = ethanol model()
mod ()

prob = problem_pse()

prob_opt = ethanol max_prob(l, mod, initial time, end_time,

— initial conditions)

class opt_study(Optimization):

def _ _init__(self, simulation, optimization_ problem,
— simulation_configuration, optimization_parameters,

<> constraints, optimizer, optimization_configuration=None):

super().__init__(simulation=sim,

— optimization_problem=optimization_problem,
simulation_configuration=simulation_configuration,
optimization_parameters=optimization_parameters,
constraints=constraints,
optimization_configuration=optimization_configuration,

optimizer=optimizer)

sim.setConfigurations(initial time=initial time, end time=end_time,

<~ domain=mod.dom, time_variable_name='t_EO', is_dynamic=True,

— print_output=False, compile_equations=True,

< output_headers=["Time","Substrate(S)","Biomass(X)",
"KeyComponents(E)","Ethanol(P)"],
variable_name map={"t EO0":"Time(t)", "S_EO0":"Substrate(S)",
— "X EO0":"Biomass(X)",
"E_EQ":"KeyComponents(E)","P_EO0":"Ethanol(P)"},
— differential solver='ODEINT')

prob.addModels (mod)

prob.setTimeVariableName(['t_EO'])
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prob.resolve()
prob.setInitialConditions(initial conditions)
sim.setProblem(prob)
prob_opt ()
opt = opt_study(simulation=sim, optimization_problem=prob_opt,
— simulation_configuration=None,
< optimization_parameters=[mod.Din], constraints=([0.],[3.]),
< optimizer='de')
opt.optimization_problem()
opt.runOptimization(report_frequency=1)
Din = opt.best_parameters[-1]
J = opt.best_fitness[-1]
return(Din, J)

#Faz a stmulacdo do modelo para um dado tntervalo, a partir de

— condi¢des iniciais e

# do valor da wvaridvel manipulada

def run simulation(initial time, end time, initial conditions, Din):

sim = simulation_pse()

mod = ethanol _model()

mod.Din.setValue(Din)
mod ()

prob = problem_pse()

prob.addModels (mod)
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prob.setTimeVariableName(['t_E0'])

prob.resolve()

#{'t E0':0., 'S E0':150.3, 'X EO':.08, 'E_EO':.02, 'P_E0':0.}

prob.setInitialConditions(initial conditions)

sim.setProblem(prob)

sim.setConfigurations(initial time=initial_ time, end_ time=end_time,
— domain=mod.dom, time_variable_name='t_EO', is_dynamic=True,
— print_output=False, compile_equations=True,
< output_headers=["Time(t)","Substrate(S)","Biomass(X)",
"KeyComponents(E)","Ethanol(P)"],
variable _name map={"t EO0":"Time(t)", "S_EO0":"Substrate(S)",
— "X _EO0":"Biomass(X)",
"E_EQ":"KeyComponents(E)","P_EO0":"Ethanol(P)"},
< differential solver='ODEINT')

sim.runSimulation()

results = sim.getResults('dict')

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

X_hist = np.array(results['t_EO']['Biomass(X)'])
S_hist = np.array(results['t_EO0'] ['Substrate(S)'])
E_hist = np.array(results['t_EO']['KeyComponents(E)'])
P_hist = np.array(results['t _EO']['Ethanol(P)'])

return (t_hist, X hist, S hist, E hist, P_hist)

#Realiza um estudo de DRTO com set-point tracking
def run drto(initial time, end time, number of intervals,

< compile_equations=True, draw_plots=False):
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sim = simulation_pse()

mod = ethanol model()
dt = (end_time - initial time)/number of intervals

best_Din = np.zeros(number_of_intervals)

initial conditions = {'t EO':0., 'S E0':150.3, 'X E0':.08,
— 'E_E0':.02, 'P_E0':0.}

start = initial time

t_hist, X_hist, S_hist, E_hist, P_hist = np.array([]),
— mnp.array([]), np.array([]), np.array([]), np.array([])

for k in range(number_of_intervals):

end = start + dt

print ("\n\n======= Running instance #{}/{} [{}~{}]

« ======='" format(k+1l, number of intervals, start, end))

#0bter valor para Din(varidvel manipulada) e J(fungdo

— objetivo)
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Din, J = run_optimization(start, end time, initial conditions)

best Din[k] = Din

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

#Realiza a simulag¢do para um movo estado

t , X, S_, E, P = run simulation(start, end,

< initial conditions, Din)

initial conditions = {'t EO':end, 'S EO':S _[-1], 'X EO':X_ [-1],

< 'E_E0':E_[-1], 'P_E0':P_[-11}
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start += dt

#Store the results

t_hist = np.append(t_hist, t_)
X_hist = np.append(X_hist, X_)
S_hist = np.append(S_hist, S_)
E_hist = np.append(E_hist, E_)

P_hist = np.append(P_hist, P_)

final J = simps((P_hist - ethanol sp)**2., t_hist)
final J2 = simps((P_hist - ethanol_sp)**2.)

print ("\n\n====> Final results: Din = {} J=A{} or
< {}".format(best Din, final J, final J2))

#Produgdo de graficos

if draw_plots is True:

vars = ['X', IS', 'P', 'E']

for i in range(len(vars)):

var = vars/[i]

if var == 'X':

v = X_hist
ylabel = r'$X\, (kg\,m"{-3})$'

if var == 'S':

y = S_hist
ylabel = r'$s\, (kg\,m"{-3})$'

if var == 'P':

y = P_hist
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ylabel = r'$P\, (kg\,m"{-3})$"

if var == 'E':

y = E_hist
ylabel = r'$E\, (kg\,m"{-3})$'

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

if var == 'P':

sp_ = np.zeros(t_hist.shape)

sp_.fill(ethanol_sp)

plt.plot(t_hist, sp_, linestyle='--', color='r',

< label=r'set-point')

xlabel = r'Tempo $(h)$'

plt.x1im(0,t_hist[-1])
plt.xlabel(xlabel, fontsize=12)
plt.ylabel(ylabel, fontsize=12)

if var == 'P':

plt.legend()

plt.grid()

plt.savefig('zym_drto_' + var +

< ' DE_'+str(number_of intervals) + '.png',
< Dbbox_inches='tight')

plt.clf()
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