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”A verdade pode ser intrigante. Pode dar algum trabalho lidar com
ela. Pode ser contra-intuitiva. Ela pode contradizer preconceitos profundamente
enraizados. Pode nao se coadunar com o que queremos desesperadamente que seja
verdade. Mas nossas preferéncias nao determinam o que é verdade. Para mim,
¢ muito melhor compreender o universo como ele realmente é do que persistir no
engano, por mais satisfatorio e tranquilizador que possa parecer. Eu nao quero

acreditar, eu quero saber!”

Carl Sagan
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RESUMO

Biorreatores anaerobicos sao sistemas que utilizam bactérias para de-
gradar substratos organicos na auséncia de oxigénio e produzir biogas. Neste traba-
lho foram propostos modelos mateméaticos para a dinamica de biorreatores anaerobi-
cos do tipo semibatelada, levando em conta sua complexidade e diferentes aspectos
no desenvolvimento dos micro-organismos agentes. A estrutura do sistema consi-
derou a presenca ou nao de termos de mortalidade e adotou um modelo de carater
nao-linear. Dessa forma, foi necessario o estudo de técnicas computacionais capa-
zes de simular os fendémenos envolvidos na operacao de um biorreator, bem como
analisar métodos de otimizacao necessarios para identificar os parametros dos mo-
delos que os descrevem. A identificacao foi feita através do método de minimizacao
do erro de simulagao, o qual resolve um problema de otimizacao que minimiza o
somatorio dos quadrados dos erros entre os dados do experimento e a simulacao
do sistema. Foram realizados testes para verificar a identificabilidade do modelo.
Dados coletados de experimentos em biorreatores foram empregados para validar os

modelos desenvolvidos.
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ABSTRACT

Anaerobic bioreactors are systems that use bacteria to degrade orga-
nic substrate in oxygen absence and produce Biogas. In this work, mathematical
models were proposed to describes the fed-batch anaerobic bioreactors dynamics,
taking into account their complexity and many aspects of microorganisms develop-
ment. The system structure considered the presence or not of mortality rates and
adopted a non-linear behavior to the model. Therefore, was necessary the study of
computational techniques able to simulate the involved processes. The identifica-
tion was made through the minimization method of simulation error, which solves
an optimization problem that minimizes the sum of quadratic error between the
experiment data and system simulation. Tests were applied to verify the model
identificability. Collected data from real experiments in bioreactors were used to

validate the developed models.
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1 INTRODUCAO

O desenvolvimento econdmico tem acarretado severas consequéncias ao
meio ambiente. Os danos decorrentes da producao industrial e agricola vem sendo
uma das grandes preocupacoes de orgaos ambientais, que buscam controlar com
bastante rigor o que é descartado por esses meios. Além disso, o crescimento do
consumo energético tem provocado a necessidade de se obter fontes de energia reno-
vaveis, uma vez que as nao renovaveis tradicionais, geradas a partir dos combustiveis
fosseis como petroleo e carvao mineral, podem nao atender a demanda futura, e
também sdo agressivas ao meio ambiente |1]. Dessa forma, a busca por alternativas
sustentaveis que nao interrompam o desenvolvimento economico e substituam as

fontes usuais de energia sao cada vez mais incentivadas.

O avanco tecnologico pode contribuir para esse fim. Com o estudo e
o aprimoramento de ferramentas tecnolégicas que permitam a utilizacao de agentes
biologicos, a biotecnologia tem se apresentado como um interessante caminho na
aliancga entre progresso economico e sustentabilidade. Diversas pesquisas apontam
bom retorno da aplicagao desses conhecimentos no controle de poluicao e desen-
volvimento de combustiveis e energia limpa [27]. Biorreatores, em particular, sao
sistemas que aliam o descarte de residuos organicos industriais e agricolas a gera-
¢ao de alguns produtos como gas metano, por exemplo, que pode ser reaproveitado
domesticamente como gas de cozinha ou ainda na obtencao de energia elétrica e
combustivel veicular [11]. Esse subproduto é gerado a partir da digestao anaerobica
de micro-organismos que, na auséncia de oxigénio, convertem a biomassa (matéria
organica) em biogas através de reacoes quimicas e biologicas. Sendo assim, faz-se
importante entender os fenomenos envolvidos no funcionamento de um biorreator

para poder utiliza-lo da melhor forma possivel.



A compreensao dos processos de um biorreator torna essencial a busca
por modelos mateméaticos que representem sua dinamica. Esses modelos permitem
simular as atividades desses sistemas, possibilitando o controle e a otimizagao de sua
operacao. Além disso, experimentos praticos muitas vezes sao demorados e custosos,
o que torna ainda mais interessante o desenvolvimento desses modelos. Na literatura,
encontram-se diversas modelagens para esse sistema, algumas bastante simples e
outras mais complexas [11|. Desse modo, um dos enfoques deste trabalho é na
obtencao de um modelo confiavel que retrate com precisao os fenomenos envolvidos

na operacao de um biorreator anaerobico.

A estrutura dos modelos utilizados na descricao dos processos de um
biorreator é baseada, geralmente, nas leis de conservagao de massa e energia do meio.
A partir disso, o mecanismo matematico mais empregado nessa representacao é um
conjunto de equacoes diferenciais ordinarias parametrizadas, capazes de descrever as
caracteristicas particulares de cada biorreator. Entretanto, a complexidade dessas
equacoes requer o uso de métodos computacionais que possibilitem obter a solucao
numérica para o sistema. Por isso, neste trabalho sao apresentadas algumas técnicas

que podem ser aplicadas na resolucao desse problema.

Outro aspecto importante no desenvolvimento de modelos matematicos
é sua validacao. Demonstrar que a modelagem adquirida é capaz de simular com
precisao os processos de um biorreator é essencial para a confiabilidade do modelo
proposto. Uma das maneiras de se realizar a validacao é através da identificagao dos
parametros que, a partir de experimentos praticos de um biorreator real, possibilite
estimar o valor das constantes que estao envolvidas na descricao do modelo. Esses
valores devem atender aos requisitos do modelo e torné-lo fiel ao comportamento da
dinamica especifica do biorreator cujos dados foram extraidos. Em outras palavras,
cada biorreator gera modelos com parametros distintos. Para realizar a identificacao,
¢ fundamental que se apliquem algoritmos de otimizacao, que minimizem o erro entre

os dados que sao fornecidos experimentalmente e os oriundos do modelo.



Nos resultados apresentados neste trabalho, dados experimentais que
continham a saida de gés de alguns biorreatores anaerobicos foram utilizados para
validar o modelo. Para isso, aplicou-se o algoritmo de minimos quadrados, que
minimizou o erro quadratico entre as vazoes de gas obtidas pelo experimento e as
reproduzidas computacionalmente. Além disso, diferentes dinamicas foram adotadas
para representar o desenvolvimento das populagoes de micro-organismos. Propos-
se também a configuragao do sistema por dois modelos distintos, sendo um mais
simplificado e outro mais complexo, com o objetivo de definir qual dos casos é mais

apropriado para aplicagao.

O trabalho ¢ disposto da seguinte forma: no capitulo 2 sao apresen-
tados os biorreatores, definindo seu conceito, sua classificacao a partir da digestao
dos micro-organismos, distinguindo seus modos de operacao, descrevendo os feno-
menos bioquimicos envolvidos na digestao anaerdbica e exibindo uma configuragao
geral para a modelagem matematica de um biorreator. A seguir, no capitulo 3,
sao abordados métodos que obtém a solucao numeérica para equacoes diferenciais,
necessarios para a simulagao do modelo, assim como técnicas de otimizacao indis-
pensaveis para realizar a identificagao dos seus parametros. Logo apo6s, o capitulo 4
mostra o que estd envolvido na identificacao de parametros de um modelo e analisa
a identificabilidade do sistema proposto para representar a dinamica do biorrea-
tor, verificando quais constantes podem ser identificadas. Entao, no capitulo 5, sao
apresentados os resultados adquiridos na identificacao dos parametros dos diferentes
modelos propostos, realizados com base em dados experimentais, e também ¢é feita
uma discussao acerca das respostas obtidas. Por fim, no capitulo 6, sao feitas con-
clusoes sobre as contribuicoes deste trabalho e consideragoes a respeito de possiveis

trabalhos futuros.



2 BIORREATORES

Biorreatores sao sistemas ou equipamentos nos quais concentracoes de
bactérias realizam a transformagao da biomassa em algum produto [11]. A biomassa
¢ a matéria organica que pode ser transformada em energia a partir de reacgoes
quimicas e biologicas. Ela pode ser originada de efluentes urbanos ou industriais
(solidos ou liquidos, como o lixo), residuos agricolas e rejeitos florestais (madeira) [1].
O produto final varia de acordo com a matéria-prima e com as tecnologias utilizadas

na obtencao da energia. Uma dessas tecnologias mais eficazes é o biorreator.

O desenvolvimento dos biorreatores ocorre de acordo com o produto a
ser gerado e as exigéncias dos agentes bioldgicos envolvidos, resultando um ambiente
favoravel a aceleracao da decomposicao dos residuos organicos. Neles, se mantém
um meio de cultivacao liquido, o que permite o monitoramento de alguns parametros

envolvidos no processo, tais como pH, temperatura, concentracao de fons, etc |28|.

2.1 Tipos de Biorreatores

Em geral, os biorreatores sao projetados de 3 formas, de acordo com seu
processo de digestao. Esses processos podem ser aerobicos, anaerébicos ou hibridos.
Tipicamente, os biorreatores sao idealizados segundo sua finalidade, e suas dimensoes
variam de acordo com as possibilidades, que incluem regulamentacao governamental,

viabilidade financeira, espago fisico disponivel, entre outras caracteristicas [17].

2.1.1 Biorreatores Aerdbicos

Biorreatores Aerdbicos sao projetados para se beneficiar da degradagao
do insumo organico através de um ambiente propicio para o crescimento de bactérias

aerobicas. Este tipo de biorreator acelera a decomposicao do substrato pela adicao



de ar e Agua ao meio, essenciais no processo de digestao aerobica. Uma das vantagens
deste modelo é a maior rapidez na estabilizacao do sistema. Além disso, sao os mais
indicados para reacoes que nao conseguem produzir gas metano para converter em
energia. O monitoramento da temperatura por meio da massa do substrato e o
monitoramento do fluxo de ar pelos respiradouros permite ao operador determinar
quais as quantidades de ar e liquido sao as ideais para serem adicionadas, resultando

em uma atividade biologica mais eficiente |17].

2.1.2 Biorreatores Anaerdbicos

Biorreatores Anaerobicos mantém um ambiente favoravel a degrada-
c¢ao de matéria organica por bactérias que realizam sua digestao sem a presenca
de oxigénio. Este tipo de biorreator apresenta algumas vantagens, como a grande
capacidade de decompor os insumos organicos (até mesmo de maior complexidade),
transformando-os em gés metano e, ao mesmo tempo, produzindo lodo residual que
pode ser utilizado na agricultura como fertilizante |3, 4|. Este processo também
é viavel do ponto de vista econdmico e ecologico, uma vez que produz gas a uma
taxa mais rapida que a normal e ainda reduz a necessidade de emissao de poluentes
[17]. O biogéas gerado pela atividade dos micro-organismos anaerébicos pode ser
utilizado como combustivel para veiculos, gas de cozinha ou ainda na geracao de

energia elétrica [11, 25].

2.1.3 Biorreatores Hibridos

Este processo emprega ambos os métodos anteriores, aerando o subs-
trato na parte superior do reator para acelerar sua decomposicao enquanto produz
gés na parte inferior por meio da digestao anaer6bica. O objetivo dessa implemen-

tacao é aproveitar as vantagens de cada um dos estagios, aerobico e anaerobico,



combinando a rapida degradacao dos residuos no primeiro com uma geracao mais

rapida de gas no segundo [17].

Os biorreatores podem ser caracterizados de acordo com o seu modo
de operagao, isto é, pela forma de cultivo dos micro-organismos agentes no processo
[10]. Na proxima secao, serao apresentadas as principais maneiras de se realizar esse

cultivo.

2.2 Modos de operacao de um biorreator

Os biorreatores podem ter aplicacoes diversas. Dessa forma, seu geren-
ciamento deve adequar-se a sua finalidade, levando em conta o tipo de substrato a
ser introduzido e administrando essa inser¢ao da melhor maneira possivel. Sendo
assim, podemos classificd-los conforme sua operacao, distinguindo trés principais
modos: batelada (ou de fermentagdo descontinua), semibatelada (ou de fermenta-

¢ao semicontinua) e continua (ou de fermentagao continua).

2.2.1 Modo Batelada (fermentagao descontinua)

Neste modo de operacao, todo o substrato ¢ introduzido no inicio do
processo. Nao ha acréscimo nem remocao do material organico durante o procedi-
mento, ocasionando uma reagao em volume constante [10]. O ambiente no interior
do biorreator se altera frequentemente, o que modifica o metabolismo dos micro-
organismos agentes, estimulando ou inibindo seu crescimento. Esse fenomeno é

complexo, e pode ser descrito por seis fases:

e Fase de atraso: Nesta fase, aparentemente nao ha crescimento da po-
pulacao dos micro-organismos. Porém, verificou-se através de anélises
bioquimicas que o metabolismo esta em processo de adaptagao ao am-

biente, indicando que seu desenvolvimento esta prestes a comecar;



e Fase da aceleracao temporéaria: E uma fase bastante curta, na qual o

crescimento se inicia;

e Fase exponencial: Nessa fase o crescimento microbial atinge sua taxa
maxima na auséncia de agentes inibidores e com o ambiente em con-
di¢oes favoraveis. Contudo, o crescimento exponencial tem duracao
limitada, uma vez que as condigoes do meio se alteram e a taxa de

aumento das bactérias comeca a decrescer;

e Fase da desaceleracao: Também é uma fase bastante curta, na qual a

concentragao de micro-organismos cresce de maneira mais lenta;

e Fase estacionaria: Aqui, o desenvolvimento completo da populacao bac-
teriana nao pode ser atingida devido & exaustao dos nutrientes. Assim,
a concentracao desses micro-organismos se mantém em uma fase esta-

cionéria durante um periodo;

e Fase de morte: A ultima fase do ciclo de metabolismo ocorre quando o
crescimento cessa em consequéncia da falta de nutrientes e as bactérias

nao conseguem mais realizar a digestao.

O processo de fermentagao que ocorre neste modo de operacao ainda
¢ o mais recorrente nos dia de hoje, especialmente na industria alimenticia, devido
a sua simplicidade e capacidade de gerar diferentes produtos como iogurte, cerveja,
vinho, entre outros [9]. Do ponto de vista industrial, este tipo de biorreator se torna
atrativo por exigir poucos recursos para sua implementagao. Além disso, os riscos de
contaminagao sao menores, 0 que garante maior pureza no cultivo. Outra vantagem
é a capacidade de identificar os materiais envolvidos no processo, uma vez que as
condigoes de controle sdo mais simples [10]. Por outro lado, estes modelos apre-
sentam algumas desvantagens, como periodos de baixo rendimento e produtividade.
Isso se deve a pouca capacidade de se otimizar a agao dos micro-organismos envolvi-

dos. Ademais, a insercao do substrato apenas no inicio do processo causa efeitos de
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inibicao do crescimento das bactérias que o consomem, tornando a atividade mais

lenta e limitando a carga inicial de matéria organica [10].

2.2.2 Modo Semibatelada (fermentagao semicontinua)

Este modo de operacao difere do anterior pelas sucessivas adicoes de
substrato no biorreator. Esse modelo foi desenvolvido com o objetivo de eliminar
os problemas de inibicao relacionados ao tipo batelada, fazendo com que as taxas
de crescimento dos micro-organismos se aproximem do seu valor maximo e, em con-
sequéncia disso, aumentem sua produtividade [10]. O rendimento de um biorreator
semibatelada depende de diversos fatores, dentre os quais podemos citar: micro-

organismos agentes, tipo de substrato, composicao do ambiente, temperatura e pH

19]-

A insercao dos componentes organicos pode ser realizada de diferentes
formas, variando de intervalos curtos ou longos entre uma adi¢cao e outra. A es-
tratégia de alimentacao do biorreator também depende de sua finalidade, e pode
ser feita de maneira ininterrupta por um certo intervalo de tempo ou simplesmente
adicionada subitamente. O inicio se d4 em um ponto de operagao pré-determinado,
geralmente na parte final da fase exponencial, e a quantidade introduzida também
pode ser fixa ou variar de acordo com as condicoes do meio. Quando o acréscimo
de matéria organica é fixo, o volume no interior do biorreator quase nao varia, pois
a quantidade de liquido que entra equivale ao volume que se perde via evaporacao.
Além disso, a realimentagao do biorreator é feita com volume igual ao do contetido
extraido do meio fermentativo, o que diminui a concentracao de agentes inibidores
e estende o processo. Ja quando a quantidade adicionada varia, o volume da reagao
se altera, visto que sao consideradas as condi¢oes do meio para definir a dose de en-

trada. Isso possibilita obter um crescimento microbial sempre na sua taxa maxima

120].



O modo semibatelada ainda tem uso limitado em escala industrial,
sendo mais empregado no tratamento de residuos organicos que liberam cargas
toxicas [10]. Ainda assim, apresenta algumas vantagens em relagdo ao modo an-
terior, tais como maior tempo de duracao na dinamica do biorreator e aumento da
sua producgao pela diminuicao dos efeitos de inibigao. Por outro lado, o risco de
contaminacao é maior, em virtude das seguidas insercoes de subtrato. Ademais, a
alteracao frequente do meio de cultivo provoca dificuldades na busca de um ponto de
operacao Otimo [25]. Os experimentos utilizados na obtengao dos resultados deste

trabalho foram concebidos em biorreatores operados neste modo.

2.2.3 Modo Continuo (fermentagao continua)

Os reatores que utilizam este modo de operacao caracterizam-se por
agir em um estado cujo fluxo de entrada equivale ao de saida. Em outras palavras, a
medida que o substrato é inserido continuamente no sistema, ha retirada do produto
fermentado, permitindo que a reacao alcance um estado de estabilidade. Essa con-
dicao mantém constantes as variaveis de estado do sistema durante todo o periodo

em que opera em regime permanente [9)].

Os biorreatores continuos geralmente sao implementados em circuito
aberto e podem operar por tempos mais longos que os tipos anteriores. Por isso,
pode ser considerado o modo de operacao mais rico do ponto de vista dinamico, uma
vez que possibilita o estudo de varios fenémenos envolvidos, tais como caracteristicas
de crescimento dos micro-organismos atuantes no processo em tempos mais longos
e desenvolvimento de técnicas para resolucao de problemas de otimizacao. Além do
mais, permite produgoes significantes em biorreatores de menor escala [10]. Porém,
quando se utilizam reatores de menor capacidade, torna-se indispensavel determinar

precisamente as suas taxas de entrada e saida |9].



A utilizagdo do método de cultivacao continuo visa prolongar a fase ex-
ponencial descrita anteriormente, mantendo o sistema neste estagio para que evite
alguns fenomenos de inibi¢ao e mantenha alta produgao. As taxas de produtividade
e crescimento da biomassa podem ser otimizadas alterando-se o fluxo de alimenta-
¢ao, e os efeitos causados por fatores fisicos ou pelo ambiente de cultivo sao mais
facilmente analisados, uma vez que quaisquer mudangas observadas no regime per-
manente podem ser atribuidas exclusivamente a esses efeitos. Outra vantagem da
implementacao de um processo de fermentacao continuo é que, teoricamente, pode
ser operado indefinidamente. Contudo, longos periodos de funcionamento podem
acarretar em falhas mecanicas e, portanto, o procedimento deve ser eventualmente

interrompido para que seja feita a manutengao do sistema [20].

Em contrapartida, pode-se notar algumas desvantagens na utilizacao
desse modelo. Dentre elas, podemos destacar o alto custo para sua implementacao,
o que pode inviabilizar o uso deste tipo de sistema em escala industrial. Outro
aspecto relevante é a necessidade de se operar geralmente em circuito aberto, o que
aumenta as chances de ocorrer contaminacao. Esse pode ser o maior problema, visto
que essas contaminagoes podem causar efeitos na digestao dos organismos e perda de
produto. Ha também a possibilidade de ocorrerem mutagoes genéticas, resultando

em uma espécie mutante que seja menos produtiva [9, 20].

Ainda que este modelo nao seja muito comum em escala industrial, ele
¢ amplamente empregado no tratamento de dguas residuais [10]. Além disso, esse
método também é utilizado em processos de producao de vinagres, etanol e algumas
proteinas. Em laboratorio, seu uso vem aumentando para se estudar o crescimento

e a fisiologia dos micro-organismos [20].

Sistemas de digestao anaerdbica apresentam diversas vantagens em re-
lacao aos de digestao aerObica, pois sao capazes de degradar substratos mais com-
plexos e ao mesmo tempo consumir pouca energia. Além do mais, geram pouco

residuo e até mesmo permitem recuperar a energia gasta através da combustao do
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metano|4|. Dessa forma, é pertinente conhecer os processos bioquimicos envolvidos

nessa digestao.

2.3 Processos bioquimicos da digestao anaerébica

A bioquimica e a microbiologia responsaveis pelas reagoes ocorridas na
digestao anaerdbica ainda nao sao completamente compreendidas. Os mecanismos
presentes no processo anaerobico sao muito mais complexos que os envolvidos no
processo aerobico. Contudo, estudos recentes tém resultado em interessantes avangos

no entendimento dessas complicadas dinamicas |26].

Basicamente, o processo de digestao anaerdbico consiste em degradar
matéria organica para produzir metano e gas carbonico, em um ambiente desprovido
de oxigénio. Esse processo é realizado por diferentes familias de bactérias que agem
em fases sequenciais, onde cada etapa depende da antecessora. Em cada uma dessas
fases, um especifico grupo dos micro-organismos pratica seu metabolismo formando
componentes que podem ser ingeridos pelos micro-organismos da proxima fase. Es-
sencialmente, podemos dividir o processo de digestao anaerdbica em quatro fases

[22]:

Hidrolise;

Acidogénese;

Acetogénese;

Metanogénese.

Os componentes gerados em cada uma dessas etapas sao responsaveis
pelo crescimento da biomassa e aumento de energia, e sao usados como substratos

nos passos posteriores. Se as taxas de crescimento de uma populacao de micro-
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organismos em particular sofrem algum tipo de inibigao, a eficiéncia do sistema fica

comprometida, em virtude dessa relacao de dependéncia entre as fases [22].

2.3.1 Hidrodlise

Hidrolise é a primeira fase da digestao anaerobica. Podemos distinguir
essa etapa em dois momentos: no primeiro, componentes do material organico como
lipidios, carboidratos e proteinas reagem com as moléculas de agua e sao decom-
postos em substancias mais simples; no segundo, enzimas secretadas pelas bactérias
atuantes convertem esses componentes em monomeros como monossacarideos, ami-
noacidos e em uma grande quantidade de acidos graxos [18, 22|. Geralmente, esse
estagio ¢ lento e pode limitar a velocidade de todo o processo, conduzindo uma
reacao que resulta em baixos indices de degradacao. Para acelerar e melhorar a
eficiéncia do processo anaerobico, pode-se realizar procedimentos de pré-tratamento
fisicos e quimicos, tais como pré-tratamento térmico, adigao de acidos ou bases,

desintegracao mecanica, etc |26].

2.3.2 Acidogénese

A segunda fase do processo de digestao anaerobica é realizada por uma
determinada familia de bactérias, geralmente denominadas acidogénicas. Nesta
etapa, os micro-organismos degradam os componentes gerados na fase de Hidrolise,
convertendo-os em acidos graxos (como acido acético (CHsCOOH), acido propa-
noico (CH3C H,COOH) e acido butanoico (CH3C HyCH,COOH)), Alcoois e com-
postos gasosos como Hidrogénio (H,), Dioxido de Carbono (COs), Amonia (N Hs)
e gas Sulfidrico (H2S) [18|. Essa grande quantidade de acidos graxos produzida
pode causar redugao no pH do processo e, consequentemente, inibir a atividade de

bactérias das fases seguintes [22].
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2.3.3 Acetogénese

Na terceira etapa de digestao anaerobica, os acidos graxos gerados no
estagio anterior sao convertidos em acetatos, dioxido de carbono, hidrogénio e dgua.
Esse estagio ¢ importante, pois a alta volatilidade de alguns acidos graxos impede
a imediata producao de metano. O crescimento da populacao de bactérias acetoge-
nicas sofre influéncia direta das mudancas no ambiente de cultivo. A relacao entre
a producao de hidrogénio das fases acidogénica e acetogénica e o seu consumo pela

fase metanogénica é de alta importancia para a estabilidade do sistema [30].

2.3.4 Metanogénese

Na fase final do processo digestivo anaerobico, as bactérias metanogé-
nicas consomem o acetato, transformando-o em metano, diéxido de carbono e dgua.
Uma das maiores caracteristicas deste estagio ¢ que pouca quantidade de substrato
pode ser utilizada como fonte de energia. As quatro fases indicam que ha pelo me-
nos trés familias de bactérias envolvidas na decomposicao da matéria organica para

formacao dos gases [26].

Para realizar a operacao e otimizacao dos biorreatores ¢ importante
elaborar modelos que descrevam a dindmica acima|l1]. No entanto, a modelagem dos
processos bioquimicos de um biorreator anaerobico é uma tarefa bastante delicada,
e deve corresponder ao objetivo pelo qual o modelo serd projetado. Se o proposito
for descrever a producgao e o metabolismo do sistema durante as fases da digestao, é
necessario representar com precisao a sua dinamica. Além disso, definida a finalidade
do modelo, pode-se adapta-lo a dados disponiveis. Se uma grande quantidade de
parametros é considerada, é necessario que haja um vasto nimero de dados para

identifica-los e valida-los [10].
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Figura 2.1: Fluxograma das fases da digestao anaerobica
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2.4 Modelo Matematico

Modelos matematicos de biorreatores sao muito titeis para compreender
o seu funcionamento, otimizar sua producao e efetuar o controle da fermentagao. A
modelagem como ferramenta tecnologica possibilita a simulacao computacional dos
processos envolvidos, permitindo prever o comportamento dinamico e estacionario do
sistema em situagoes que ainda nao foram experimentadas [9]. A representacao das
diversas reacoes quimicas e biologicas envolvidas define a complexidade do modelo a
ser desenvolvido, que pode ser muito simples ou bastante complexo, o que geralmente
é determinado pelo objetivo do biorreator. Na literatura, encontra-se larga aceitagao
a modelos mais simples, que conseguem descrever com boa precisao a dinamica de
producao e admitem a realizacao de diversas andlises sobre o comportamento do

biorreator, visto que o custo computacional de simula¢ao é menor [11].

A escolha do numero de familias de bactérias envolvidas no processo
de digestao anaerobica esta diretamente ligada a complexidade do modelo a ser
obtido. J& que um dos principais objetivos é permitir a identificacao dos parametros
considerados, assume-se que a populacao de bactérias é dividida em dois grupos com
caracteristicas homogéneas e que a digestao pode ser descrita em dois estagios: no
primeiro, as bactérias acidogénicas, representadas por x;, consomem o substrato
organico S; e produzem CO, e acidos graxos, representados por S;. A seguir, as
bactérias metanogénicas o utilizam os acidos graxos produzidos no estagio anterior
como substrato, produzindo CO; e metano. As atividades das bactérias acidogénicas

e metanogénicas podem ser descritas, respectivamente, pelas seguintes reagoes [4]:

lel g Ty + k’QSQ + /{54002 (2.1)
]{7352 3) To + k5COQ -+ k60H4 (22)

Assume-se que Sy, basicamente composto por acetato, acido propanoico

e acido butanoico, comporta-se como acetato puro. 14 e vy descrevem, respectiva-
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mente, as velocidades de reagao nos estagios de acidogénese e metanogénese. Para
expressar o fluxo de gés gerado pelo biorreator, considera-se que, devido & baixa
solubilidade do metano, sua producao ocorre a uma taxa q,; proporcional a taxa de

reacao da metanogénese [4:

qm = kevaxs (2.3)

J& para representar a saida de gas carbonico g¢ do sistema, utiliza-se a

Lei de Henry, definida por[10]:

gc = kra(C — Sy — Z — Ky Po) (2.4)

onde kra é um coeficiente de evaporacao, C' é a concentracao de gas carbonico, Z

é a alcalinidade do sistema, K é a constante de Henry e P é a pressao parcial de

COs.

A tarefa de modelar sistemas bioldgicos nao é nada simples, uma vez
que nao ha especificas leis que caracterizem a evolucao dos micro-organismos. Ainda
assim, sua dinamica obedece a algumas leis fisicas, como as de conservacao de massa
e energia [10]. Dessa forma, a estrutura de um modelo pode ser configurada a
partir do balango de massa e energia do sistema, cujos parametros representam
caracteristicas especificas e determinam velocidades de reacoes, taxas de crescimento

das bactérias e taxas de conversao de substratos [11].

2.4.1 Modelo Balango de Massa

O modelo balango de massa consiste em descrever a dinamica do bi-
orreator através de um sistema de equacoes diferenciais ordinarias que considera
seis variaveis de estado essenciais, parametrizados por constantes que determinam

propriedades particulares para cada biorreator [10]. Assim, pelas equagoes (2.1) e
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(2.2), segue que:

(

Si(t) =
So(t) =

C(t) =

a1 (t) = [11(51(t)) — aDla ()
iy (t) = [12(52(t)) — aDlxa(t)

D(S7"(t) = S1(t)) — k(S () (t)
D(83"(t) — Sa(t)

(1)) + ka1 (S1(t)) 21 (t) — kava(Sa(t))m2(t)

Z(t) = D(Z"(t) - Z(t))

D(C™(t) = C(1)) = qo(t) + kaa (S1(0)a1 () + ksva(Sa())a(t),

qc
Vi, V2

concentragao de bactérias acidogénicas e metanogénicas, respectivamente (mg/L)
concentragdo do substrato organico (mg/L)

concentracdo de acidos graxos volateis (VFA) (mmol/L)

alcalinidade total do sistema (mmol/L)

concentracao de alcalinidade na entrada (mmol/L)

concentracgao de carbono inorganico (mmol/L)

taxa de diluigdo (D > 0) (dia™?)

constante de proporcionalidade

concentracoes dos influentes S; e Ss, respectivamente

coeficiente de degradacgdo do substrato organico (mgCOD /mgxy)

coeficiente de produgdo de acidos graxos (mgV FA/mgz)

coeficiente de consumo de acidos graxos (mgV FA/mgxs)

coeficiente de produgdo de COq a partir do substrato organico (mmolCOz/mgSh)
coeficiente de produgdo de COs a partir de acidos graxos (mmolCO3/mgSs)
coeficiente de produgdo de CHy (mmol/mg)

taxa de fluxo de COy (mmol/Ldia™')

taxa de crescimento das bactérias acidogénicas e metanogénicas (dia~!)

Tabela 2.1: Descricao das variaveis de estado e dos parametros do modelo balango

de massa

Percebe-se que, na primeira equagao exibida no sistema (2.5), a taxa

de variacao das bactérias acidogénicas, denotada pela variavel de estado z;, tem

seu crescimento ligado ao consumo do substrato organico S, e a taxa de diluigao

D ocasiona uma diminui¢ao desta populacao de micro-organismos. Analogamente,

X9, que expressa a taxa de variagao de bactérias metanogénicas, tem seu fator de

crescimento atrelado ao consumo dos acidos graxos Sy e sua condi¢ao de decresci-

mento determinada pelo mesma taxa de diluigao D. A matéria organica S é apenas
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consumida na dinamica do biorreator, e portanto sua taxa de variacao possui termo
de degradacgao negativo. A dilui¢do também acarreta queda nesta concentracao. No
entanto, de acordo com o modo de operacao adotado, pode haver insercao de subs-
trato durante a digestao, ocasionando elevagao na concentracao de S;. O mesmo
ocorre no estado Sy, com a adi¢ao de um fator de crescimento em virtude da produ-
cao de acidos graxos na dinamica do biorreator. A alcalinidade total Z do sistema
também decai com a diluicao, e tem seu termo de crescimento dependente da in-
troducao de substratos ao longo da operacao. Por fim, a concentragao de carbono
inorganico aumenta com a adigao dos residuos organicos e a consequente producao
de géas carbonico a partir da degradacao dos substratos S; e So. Porém, decai com o
fluxo de C'O5 e com o fator de dilui¢ao. Apesar de nao ser muito complexo, o modelo
balanco de massa tem sido bastante adotado para descrever a dinamica de biorre-
atores anaerobicos, haja vista sua adaptabilidade aos modos de operacao batelada,

semibatelada e continuo [11].

2.4.2 Modelagem das taxas de crescimento especifico

A busca pelo entendimento do metabolismo microbiano tem gerado
muitos estudos para a obtencao de expressoes matematicas que representem a ci-
nética quimica das reagoes envolvidas nesse processo [23]. O crescimento especifico
dos micro-organismos atuantes na dinamica do biorreator depende fortemente das
condicoes as quais as populagoes sao submetidas durante a operacao, tais como
temperatura, pH, componentes minerais, etc. Uma das equagoes mais utilizadas
para descrever a velocidade especifica do crescimento bacteriano é dada pela Lei
de Monod, que define a taxa de crescimento apenas em funcao da concentracao de
substrato [27]. Assim, para o modelo apresentado em (2.5), as velocidades de reacao

denotadas por v e 15 podem ser expressas por:
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Si(t)
K1+ S:(t)
So(t)

va(S2(t) = Mm2m (2.7)

vi(Si(t)) = Hm (2.6)

onde i, (dia_l) ¢ a taxa de crescimento maxima da biomassa acidogénica, 2
(dia=!) é a taxa de crescimento maxima da biomassa metanogénica, Kg;(mg/L)
¢ o parametro de saturacdo associado a S;(t) e Kgo (mmol/L) é o parametro de

saturagao associado a Ss(t).

A partir desse modelo cinético, é possivel observar que a quanto menor
¢ a saturagao do sistema, mais a velocidade da reacao se aproxima da taxa maxima.
Isso geralmente ocorre quando o sistema nao estd operando em um ambiente com
alta concentracao de substrato. Da mesma forma, quando nao ha substrato, o
sistema interrompe o crescimento. Apesar de ser a expressao mais utilizada para
descrever esse fenomeno, a Lei de Monod apresenta equacoes bastante flexiveis, e
tem se mostrado inconsistente quando confrontada com alguns dados experimentais

em determinados trabalhos [29].

Figura 2.2: Grafico do modelo de Monod

Um dos grandes problemas apontados no modelo de Monod é a auséncia
de efeitos de inibicao, bastante comuns em digestoes anaerobicas. Sendo assim,

outras expressoes vém sendo consideradas para representar as velocidades de reagao,
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com destaque para o modelo proposto por Haldane, que define v; e 15 como segue

[29]:

_ Si(t)
vi(Si(t)) = Hm Ko+ 51(0) + KnSi(0? (2.8)
na(S(t) = i %2(t) (29)

Kgo 4 Sa(t) + Kr255(t)?

onde Kp1(mg/L) e Ko(mmol/L) sdo os parametros de inibi¢ao relativos aos substra-
tos S1 e Sy, respectivamente. Com essa expressao, nota-se que a reagao s6 atinge sua

velocidade méxima no ponto (Syaz, V(Smaz)) (vide Figura 2.3), onde S0 = ,/f{—fi

para v1 € Sper = % para vs.

Figura 2.3: Grafico do modelo de Haldane

As equacgoes de Monod e Haldane, que representam a velocidade de
reacao e determinam a taxa de crescimento especifico dos micro-organismos, indicam
um comportamento nao-linear para o sistema. Assim, é conveniente obter métodos
computacionais para simular sua dinamica. No proximo capitulo, serao apresentadas

algumas técnicas que podem ser utilizadas na simulagao desses processos.
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3 METODOS NUMERICOS

O desenvolvimento de métodos numéricos tem se mostrado interessante
na associacao da matematica com suas aplicacoes na ciéncia e tecnologia. Com a
crescente capacidade dos computadores, a utilizacao de simulagoes computacionais
de modelos matematicos vem aumentando e se tornando uma pratica comumn nas
mais diversas areas de conhecimento humano [16]. A elaboragao de técnicas com-
putacionais visa obter aproximagoes numéricas para problemas cuja resolucao nao
pode ser obtida analiticamente, o que ocorre frequentemente em modelagens mate-
maticas de fendmenos reais. Nesse sentido, a escolha do método deve levar em conta
aspectos importantes como precisao, desempenho de maquina e influéncia do erro

de simulagao nos resultados [24].

Em geral, os algoritmos de métodos numéricos podem ser classificados
em diretos, iterativos ou recursivos [12|. Os diretos propoem-se a buscar a solugao
aproximada de um problema através de um nimero finito de passos. Ja os iterativos
realizam sucessivas aproximagoes que melhoram sua precisao a medida que os resul-
tados sequenciais convergem para a solucao exata no seu limite. Para determinar
quando as iteracoes devem ser interrompidas, pode-se definir um critério de parada
ou realizar-se um teste de convergéncia para estabelecer o nimero de passos a ser
executado. Nos métodos recursivos, define-se uma sub-rotina que chama o proprio
método, isto é, divide-se o problema em subproblemas do mesmo tipo, os quais

também sao interrompidos estipulando-se um critério de parada.

A obtencao de técnicas de aproximacao numérica tem-se adequado a
diferentes esferas de problemas matematicos, como resolver equagoes algébricas, en-
contrar as solucoes de sistemas lineares e nao-lineares, interpolar pontos, calcular
derivadas e integrais, determinar solucoes de equagoes diferenciais ordinérias e par-

ciais, etc [16]. Além disso, métodos de otimizagao possibilitam melhorar a precisao
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das estimativas. Nos resultados que serao exibidos neste trabalho, foi necessaria a
implementacao de algoritmos de otimizacgao e de métodos para resolugao de equagoes

diferenciais ordinarias.

3.1 Solucoes Numéricas para Equacoes Diferenciais

Ordinarias

Equacoes diferenciais sao muito uteis para modelar matematicamente
fenomenos da natureza que sao tratados na ciéncia. A relacdo entre as variaveis
e suas instantaneas alteracoes remetem a formulacao de equagoes desse tipo para
representar o problema abordado. No entanto, situac¢oes da realidade sao comumente
retratadas por expressoes cujas solugoes nao sao possiveis de se obter analiticamente,
e por isso duas estratégias sao admitidas para resolver o problema [6]: a adaptagao
da equacao diferencial que descreve o evento, efetuando simplificagoes que tornam
a resolucao possivel de forma analitica; ou a utilizacao de métodos numeéricos para
aproximar a solucao do problema original, gerando resultados mais realistas quando
comparados a dados do fenomeno estudado. A maioria dessas abordagens procura
determinar a solucao para um problema de valor inicial, que é a solucao aproximada

da equacao diferencial que satisfaz uma condigao inicial dada.

A estimacao da solucao numeérica de um problema de valor inicial para
uma equacao diferencial requer expressoes que aproximem as derivadas das funcoes.

Dada uma fungao f, a sua derivada no ponto ¢, pode ser definida como [16]:

f(to+h) — f(to)
h

'"(to) = li 3.1
f'(to) = lim (3.1)
Portanto, pode-se obter uma aproximacao para f'(ty) simplesmente

computando o valor do quociente para um h pequeno. Dessa forma, para h > 0,

tem-se:

f(to+h) — f(to)
h

D f(to) = ~ f'(to) (3.2)
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Se h <0:

D flto) = HO=IOZI ) 3.3)

Essas aproximacoes para a derivada sao denominadas diferencas pro-
gressivas, se h > 0, e diferengas regressivas, quando h < 0 [6]. Uma vez que cada
um desses procedimentos apresenta um valor aproximado para a derivada, é natural
que tais resultados apontem erros. Por isso, para saber o quao boa é a estimativa,

faz-se necessario compreender os erros computados em cada caso.

Para estudar o erro que cada aproximacao comete no computo da deri-
vada, utiliza-se a expansao das funcoes em série de Taylor, que dentre varias repre-
sentagoes, pode ser definida por [2]:

fk

flto+h) =" ;{(;nto)h’“ = f(to) + hf'(to) + hz—fﬂét” 4o+ h’“f(k;l('to) +--+(3.4)
k=0 ’ ’

Para truncar a série no termo de ordem 2, considera-se o Teorema de Taylor, o qual

mostra a existéncia de & € (tg, to + h) tal que [16]:

flto-+h) = ft0) + hf'(t0) + 1) (3.5)

Entao, isolando o termo f'(ty), obtém-se:

flto+h) = fto) _, 1"(€)
h 2

f'(to) = (3.6)
A estimativa de erro é dada a partir da diferenca entre a solucao analitica exata e
a solugao simulada. Portanto, o erro de aproximacao para diferencas progressivas é
determinado da seguinte forma:

f(to+h) — f(to) _hf”(f) _ (f(t0+h> —f(to))

/(t0) = D f(t0) = : > :

= w0 o),
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onde denota-se ¢ a ordem do erro de aproximacao. Nesse caso, observa-se que o
erro é de ordem h, isto é, proporcional ao valor de A. Em outras palavras, espera-se
que, ao reduzir o tamanho de A em 10 vezes, o erro também seja diminuido em
10 vezes. Para diferencas regressivas, a ordem do erro é obtida analogamente. Vale
ressaltar que ambos os métodos apresentados dependem do intervalo de diferenciagao
adotado. Além disso, deve-se considerar que os calculos sao realizados em méaquinas
de armazenamento finito, e portanto erros numéricos podem aparecer se os valores
atribuidos ultrapassarem o limite suportado pelo computador. Dessa forma, apesar
de se esperar diminuir o erro com a redugao de h, é oportuno observar que seu valor

deve ser tomado com cuidado.

Uma vez que se conhece aproximacoes para a derivada de funcoes, é

possivel gerar métodos que aproximem solucoes para equacoes diferenciais.

3.1.1 Meétodo de Euler

O método de Euler é uma das técnicas de aproximagao mais utiliza-
das para se determinar a solucao de um problema de valor inicial de uma equacao
diferencial de primeira ordem [6]. Dado um PVI definido por:

dy
- = fty() (37)

y(to) = Yo

o procedimento consiste em aproximar a derivada presente na equacao através de
uma das técnicas de diferenciacao apresentadas anteriormente. Considerando dife-

rengas progressivas, tem-se:

R (0

Assim, basta isolar o termo y(¢ + h) e obtém-se:

y(t+h) =y(t) +h- f(ty(t)) (3.8)
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Esse método é conhecido como Método de Euler explicito, que estima
o valor da funcao no ponto ¢t 4+ h a partir do seu valor no ponto t. Como se conhece
a condic¢ao inicial, pode-se determinar os pontos conseguintes, cujas distancias serao
definidas de acordo com o valor atribuido a h. Para justificar a utilizacao do processo,

é necessario que se analise sua consisténcia e qual o erro gerado em sua aplicacao.

O Erro de truncamento local (ET'L) ¢ definido como a diferenca entre a
solucao analitica e a solucao numeérica, considerando apenas uma iteracao e supondo
que o passo anterior determina solugao exata. Se ETL = &(h**1), o método é dito
consistente de ordem p [16]. Assim, é possivel determinar a consisténcia e a ordem
do erro do método de Euler. A solucao analitica no ponto ty + h pode ser obtida
através expansao em série de Taylor, como visto em (3.5), e a solu¢gdo numeérica

estimada conforme (3.8). Portanto,

BTL= () + /o) + 1274 ) = ot f o) (39

como y/(to) = f(to, y(to), segue que:

!
ETL = h? (y?(g)) = O(h?) (3.10)
Logo, o método de Euler é consistente de Ordem 1.

3.1.2 Meétodo de Runge-Kutta de Quarta Ordem

Dada a equagao diferencial 3/'(1) = f(7,y(7)), aplica-se a integracao em

ambos os lados da igualdade no intervalo t < 7 <t + h, tal que:

y(t+h)=y(t / f(ry(r y(t)+h/0 f(t+ hr,y(t+ hr))dr (3.11)

a partir disso, pode-se aproximar a segunda integral através de um somatorio [24],

COINO segue:

y(t+h) = y(t +h/ft+h¢y(t+h¢)) +thk (3.12)
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onde

) (3.13)
i1

ki = f (y(t) + hzaijkj,t‘l‘ c,h) ,comi=2....,m (3.14)
j=1

Assim, basta calcular os valores para b;, ¢; e a;; que melhor aproximem a solucao
numérica ao resultado analitico. Esse esquema de aproximacao caracteriza os méto-
dos de Runge-Kutta. Na literatura, encontram-se as condi¢oes para determinar os
valores destas constantes [5, 6, 16, 24]. Nota-se que, considerando apenas um ponto
e para b; = 1, obtém-se uma expressao equivalente ao método de Euler. Para o caso

em que se tomam 4 pontos, a expressao obtida é dada como segue [16]:

ki + 2ky + 2ks + ky

e+ 1) = y(0) + .

(3.15)

onde

ki = Rf(ty(t))
ky = hf<t+g,y(t)+%)

ks = hf<t+g,y(t)+%)
ky = hf(t+ h,y(t)+ ks)

Esse método ¢ denominado Runge-Kutta de quarta ordem, pois tem ETL = O(h®)
e portanto tem ordem de consisténcia igual a 4, o que indica uma precisao maior em

relacao ao método de Euler previamente descrito.

Ambos os métodos apresentados também podem ser aplicados para

determinar as solugoes de um sistema de equagoes diferenciais ordinéarias. Dado um
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sistema do tipo:
(

yi(t) = fl(t>ylay2> s >yn)

Ys(t) = fa(t,yn, y2, - -2 Un) (3.16)

\y;(t) = fn(taybyQa .. ayn)

com as condigbes iniciais yi(to) = Y10, Y2(to) = Y20, ---» Yn(to) = Yno, pode-se

reescrever o sistema mediante uma notagao vetorial, sendo:

(1) | [ fi(ty(t) | [ 1o |
y(t) = y2:(t) F(E () = fz(t>:y(t)) o = yz.,o
| y;(t) i i fn(tvy(t)) ] i Yn,0 i

Dessa forma, a resoluc¢ao do sistema (3.16) apresenta-se como uma solugdo para o

PVI:

(3.17)
y(to) = Yo

que pode ser estimada a partir dos métodos apresentados.

3.2 Métodos Numéricos para Otimizacao

Os problemas de otimizacao consistem em encontrar a melhor solucao
possivel para um conjunto de parametros que satisfaca as condicoes do fendémeno
estudado, a partir da determinacao dos valores maximos e minimos de uma funcao
objetivo |15]. As técnicas de otimizagao sdo geralmente empregadas quando nao se
pode calcular analiticamente os valores dessa funcao devido a natureza complexa do

problema, ou quando o nimero de solucoes é muito grande. Basicamente, pode-se
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definir um problema de otimizagao como segue:

Minimizar f(x) sujeita a x € D. (3.18)

A funcdo f é chamada de fun¢ao objetivo e (3.18) é dito factivel se o conjunto D
for nao vazio [13]. Aqui, pode-se considerar apenas o caso de minimizagao, uma vez

que maximizar f(z) em uma regiao equivale a minimizar — f(z) na mesma regiao.

Uma solucao de minimo global para o problema 3.18 é qualquer ponto

T € D que satisfaca:

f(z) < f(x),Yr € D (3.19)

Solugoes de minimo local configuram-se na existéncia de uma vizinhanca U tal que

dado um 7 em U,

f(z) < f(x),YVee DNU (3.20)

Se D = R™, entdo o problema ¢é dito de otimiza¢ao irrestrita [13|. Se f é diferenciavel,
uma condi¢do necessaria para que um ponto Z seja minimo local de f |15, 21| é que
Vf(z) = 0. A partir da fungao objetivo, diferentes métodos de otimizagao podem

ser aplicados, os quais se caracterizam pela utilizagao ou nao de derivadas.

3.2.1 Meétodo de Newton
O método de Newton geralmente é utilizado para resolver uma equagao
do tipo:
F(x) =0, (3.21)

onde F': R" — R". Sendo z* uma solu¢do aproximada da equagdo (3.21), pode-se

obter uma expansao de primeira ordem em série de Taylor para F'(x) em torno de
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x*. Dessa forma,

F(z) =~ F(z*) + (z — 2")F'(z%) (3.22)

Assim, substituindo a expansao de (3.22) em (3.21):

F@)+(z—2)F'(z*)=0 = 2z =a"— (F'(z%) ' F(z¥) (3.23)

A equacgao (3.23) prové uma itera¢ao para o método de Newton, que pode ser ex-

pressa como:

Tpp1 = o — (F'(13)) ' F(wy), onde k >0 (3.24)

sendo xp um valor inicial conhecido. Se F': R — R", redefine-se a equacao (3.24)

na forma:

Tp+1 = T — (Jp(l’k))_lF(lL'k) (325)

na qual Jg(zy) representa a matriz Jacobiana de F' calculada no ponto xy.

Muitas situacoes das diferentes areas de conhecimento sao modeladas
por sistemas de equacoes nao-lineares. Nesse sentido, o método de Newton vem
sendo utilizado frequentemente no meio cientifico. No entanto, sua eficicia esta
condicionada a escolha de um intervalo que contenha a solucao e no qual a funcao
e sua derivada sejam continuas [21]. Outra aplicagdo desse método é na resolucao
de problemas de otimizagao [21|. como o descrito em (3.18). Visto que se trata de
uma técnica de rapida convergéncia para sistemas nao-lineares, sua implementagao

pode trazer bons resultados quando for empregada na resolugao de V f(x) = 0.

Foi visto anteriormente que uma condicao para £ ser minimo local de
uma funcao objetivo f é que o valor da derivada nesse ponto seja nulo. Em outras

palavras, para determinar qual é esse valor de minimo, é necessério resolver a equacao
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Vf(z) = 0. Assim, tomando F' = Vf(Z), o método de Newton (3.25) pode ser
aplicado na busca do valor de & que minimize a funcao objetivo. Nota-se nesse caso
que, como F' corresponde ao gradiente da funcao objetivo f, a Matriz Jacobiana de

F equivale a Matriz Hessiana de f no processo iterativo:

T = 2 — (Hy(2) "V f (1) (3.26)

onde H(xy) representa a matriz Hessiana de f no ponto z;. Vale ressaltar que o
método nao dé preferéncia a pontos de minimo em relacao aos de maximo, e portanto

deve-se atentar para o intervalo e o ponto inicial escolhido [13].

3.2.2 Meétodo Simplex de Nelder-Mead

Em contraste com métodos que utilizam diferenciagoes para otimiza-
¢ao, tais como o método de Newton, foram desenvolvidas técnicas que nao exigem o
calculo das derivadas para resolver o problema. Dentre estas, destacam-se os algo-
ritmos de busca direta, processos iterativos que testam um determinado conjunto de
pontos na funcao objetivo para determinar o préoximo passo da iteracao e obter uma
aproximacao para o valor de minimo [8]. Nessa linha, um dos mais utilizados para
solucionar problemas de otimizacao irrestrita ¢ o método simplex de Nelder-Mead,

devido a sua simplicidade e facilidade de implementagao [19].

O método de Nelder-Mead procura minimizar o valor de uma funcao
de n varidveis sem qualquer informacao de suas derivadas. A partir de um conjunto
de n + 1 pontos no R", forma-se uma figura geométrica denominada simplex, cujos
vértices sao constituidos por esses n+ 1 pontos. A ideia do método é avaliar, a cada
iteracao, o valor da funcao objetivo calculada em cada um dos vértices, descartando
o maior valor e atualizando o simplex através de um processo de reflexao, expansao,

contragao ou encolhimento [§].
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Seja f(x) uma fungao real com x € R". Considera-se as seguintes

constantes:

e « - coeficiente de reflexao;

[ - coeficiente de expansao;
e 7 - coeficiente de contragao;

e o - coeficiente de encolhimento;

Tais constantes devem satisfazer as condigoes [19]:
a>0,>1,0<v<1,0<0<1 (3.27)

O algoritmo de Nelder-Mead padrao costuma adotar os seguintes valores para os
coeficientes|14, 19|
1
azl,ﬁzQeyziza. (3.28)
Define-se também o centroide z dos n melhores pontos, ou seja, dos pontos que nao

foram descartados:

n

3

=1

&

(3.29)

= |

O centroide é a base para realizar as operagoes do método. Cada uma delas visa
gerar um novo ponto, que pode substituir o descartado na proxima iteracao. As

operacoes sao descritas como segue:

1. Ordenacao: em cada etapa ordena-se os vértices de modo que satisfacam

fx1) < f(a2) < flas) < - < fng)

2. Reflexao: reflete o vértice descartado sobre a face oposta do simplex,

computando o ponto de reflexao x, por:
T, =T+ (T — xp41); (3.30)
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Se f(x1) < f(x,) < f(xy), substitui-se z,+1 pelo ponto x, na proxima

iteracao.

. Expansao: Se f(z,) < f(z1), calcula-se o ponto de expansao z., dado

por:
Te=T+PB(xr, —T) =T+ af(T—xp11) (3.31)

se f(z.) < f(x,), toma-se x, em substitui¢ao a x,; na proxima itera-

¢ao. Caso contrario, o ponto tomado é x,
. Contragao: Se f(x,) > f(z,), realiza uma contragao entre Z e o melhor
ponto entre z, € Tp41.

a) contracdo externa: Se f(z,) < f(z,) < f(xni1), isto &, x, é
estritamente melhor que x,., calcula-se:

Tee =T +y(x, —T) =T+ ay(T — Tpa1) (3.32)

Se f(xee) < f(x,), aceita-se x.. para a proxima itera¢ao. Senao, efetua-
se a operacao de encolhimento, descrita mais adiante.

b) contracao interna: Se f(z,) > f(zn41), computa-se:
Tei =T — V(T — Tpy1) (3.33)

Se f(xe) < f(xny1), admite-se o ponto z.; na proxima iteragao. Do

contrario, efetua-se a operacao de encolhimento.

. Encolhimento: Calcula-se o valor de f nos n pontos dados por m; =
x1+o(x; —x1), parai = 2,...,n+ 1. Entao, cria-se um novo simplex,
cujos vértices serao dados por x1, mo, ..., my1. Cabe salientar que os
novos vértices nao estarao ordenados de acordo com seu valor na funcao

objetivo.
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No procedimento descrito anteriormente, nota-se que, ao determinar x,
e comparar seu valor na funcao objetivo com o valor dos pontos do simplex na mesma
fungao, obtém-se uma boa minimizacao se o ponto refletido resultar no menor dos
valores calculados. Sendo assim, é conveniente expandir o simplex nessa direcao,
através do ponto x.. Se isso nao ocorrer, ou seja, x, nao fornecer um bom valor
para a funcao objetivo, entao é possivel que o simplex ja esteja proximo ao ponto
de minimo procurado, e por isso sao processadas as operacoes de contracao. Se
ainda assim nao se obtiver um novo valor para um vértice que seja melhor que o do
ponto a ser descartado, é provavel que o ponto de minimo esteja no seu interior, e
dessa forma realiza-se a operacao de encolhimento. Naturalmente, o algoritmo ir&
convergir para a solucao desejada no limite, e pode-se definir um critério de parada

monitorando, por exemplo, o tamanho do simplex [14].
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4 IDENTIFICACAO DO MODELO PARA
BIORREATORES ANAEROBICOS DO TIPO
SEMIBATELADA

A complexidade do sistema estudado tem grande influéncia na escolha
das técnicas e estruturas utilizadas na sua modelagem. Um fendmeno complexo
requer um grande nimero de parametros em seu modelo matematico para que a
representagao seja precisa. Para validar tais parametros, é necessario que haja bom
conhecimento a priori sobre os fendmenos que eles descrevem ou que seja feita sua
identificagdo a partir de dados experimentais reais |10]. No entanto, quando se
admite uma vasta quantidade de parametros para caracterizar o fenémeno, é possivel
que sua identificacao seja muito custosa e pouco precisa, o que motiva a busca
por simplificagoes no modelo que ainda permitam retratar suficientemente bem a

dinamica estudada [7].

O modelo balango de massa, descrito na equagao (2.5), é considerado de
baixa complexidade e tem larga aceitacao na literatura para descrever a dinamica da
digestdo anaerobica em biorreatores [11|. Contudo, tal modelo é uma configuracao
geral para todos os modos de operacao do biorreator. Sendo assim, se o objetivo
é representar um modo especifico, é possivel simplifici-lo de maneira que continue
atendendo as condicoes dos processos envolvidos. Neste trabalho é estudado o modo
semibatelada, descrito na Secao 2.2.2. Como nao ha entrada de influentes, pode-se
considerar nulo o valor do parametro D, ligado a dilui¢ao do sistema, que faz sentido
apenas nos biorreatores operados em modo continuo. Entretanto, a anulacao do
parametro D acarreta o crescimento ininterrupto da populacao de bactérias, e por
isso foram adicionadas as variaveis x1(t) e x2(t) termos de mortalidade, que talvez

estivessem implicitos na taxa de diluicao.
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Neste trabalho, também efetuou-se outra simplificacao. Assumiu-se que
a taxa de fluxo de C'O,, dada por ¢, na quinta equagao em (2.5), é descrita apenas
por k.C(t), onde k. denota uma constante de consumo de gas carbonico pelo meio,
e que o sistema nao depende da alcalinidade. Com isso, chegou-se ao modelo (4.1)
proposto para caracterizar a dindmica de funcionamento de um biorreator anaerobico

operado 1o modo semibatelada:
(24(6) = (1 (S1(6) - a0

25(t) = [v2(S2(t)) — co]wa(t)

Si(t) = =k (Sy(8))wy (¢) (4.1)
S5(t) = ka1 (S1(¢))1(t) — kara(Sa(t))z2(t)

C'(t) = —koC(t) + kg (S1(8))1(2) + ksva(Sa(t))z2(t),

\

cuja saida é expressa por:

q(t) = keva(Sa(t)) s + kC(2) (4.2)

Na primeira equacao, percebe-se que a concentracao de bactérias aci-
dogénicas x; depende da velocidade na qual elas consomem o substrato organico
S1, 0 que acarreta no aumento da sua quantidade, mas também de um fator de
mortalidade ¢; que causa a queda nessa concentracao. Analogamente, a familia
metanogénica xy cresce a medida que consome o substrato Sy e decresce de acordo
com o termo de mortalidade c;. O material organico S; é apenas consumido na
dinamica do biorreator, e assim tem sua concentracao decrescente, conforme indica
o sinal negativo na terceira equagao diferencial. J& os acidos graxos Sy sao gerados
e consumidos no sistema pelas bactérias x; e xo, respectivamente, e dessa forma
possui um termo de produc¢ao positivo e outro de degradacao negativo. A ultima
equacao indica que ambas as familias bacterianas produzem C'Os, porém uma parte
da concentragao de gas carbonico presente é liberada na saida do biorreator. As ve-
locidades de reacao 14 e v podem ser descritas pelas equacoes de Monod e Haldane,

tal como descrito no capitulo 2.
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A saida do biorreator é constituida por dois elementos. Um deles re-
presenta a quantidade de gas metano produzido na fase metanogénica, cuja concen-
tracao é proporcional & velocidade da reacao dessa fase. O outro é composto pela
parcela de gas carbonico que é liberada do sistema apos ficar retido na agua presente
no meio de cultivagdo. A soma desses termos designa a quantidade total de gas ¢(t)

gerada pelo biorreator.

Assim, define-se o conjunto de parametros a ser identificado pelo vetor:

U:[Mml Ks1 Kn Hm2 Kss Kro ¢ co ki ko ks ke ky ko ks '(4-3)

4.1 Simulacao do modelo

A simulagao do modelo exigiu a aplicagao de técnicas numéricas, tais
como as vistas no capitulo 3. A partir de uma condic¢ao inicial dada para as variaveis
de estado, obteve-se a solu¢ao numérica do sistema de equagoes (4.1) através do
método de Runge-Kutta de quarta ordem, no qual se utilizou periodo de amostragem

fixo. Assim, considerou-se:

o vetor de varidveis de estado do modelo. Também:

(1(51(2)) — e1)aa(P)
(12(82(t)) — c2)a2(2)
[t x) = —kiv1(S1(t)) 71 (t)
ko1 (S1(t))z1(t) — ksve(Sa(t))xa(t)
|~k C(t) + karva (S1(2)) 1 (8) + ksva(Sa(E))22(t)
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a funcao vetorial das equacoes que descrevem os estados. Assim, o modelo pode
ser representado por uma equagao do tipo z/(t) = f(t,z), que remete ao uso dos

algoritmos estudados no capitulo 3.

A definicao do tamanho do passo h foi baseada nos dados experimen-
tais usados nos resultados para a identificacao dos modelos deste trabalho. Assim,

1
tomou-se h = 7 uma vez que os dados foram agrupados de 6 em 6 horas, o que

. 1 . . . . )
equivale a 1 de dia. Para administrar a insercao sucessiva de substrato a cada sete

dias, definiu-se um vetor N como segue:

N=[77777/h

onde cada componente é dado em dias. Dessa forma, ao dividir cada elemento por A,
obtém-se as 6 horas do experimento. Entao, o primeiro elemento de /N foi dado como
entrada para o nimero de passos do algoritmo. Apds executar os passos designados,
adicionou-se as condigoes das variaveis de estado naquele instante a quantidade
de substrato determinada, caracterizando a simulacao do modo semibatelada do
biorreator. Dessa forma, tomou-se as condicoes finais desse sistema simulado como
condigoes iniciais e realizou-se outra iteracao, dessa vez sendo o segundo componente
do vetor N o nimero de passos utilizados no algoritmo. Repetiu-se esse processo
até que todos os componentes do vetor fossem utilizados. A implementacao desse

procedimento se deu por meio de um laco iterativo.

4.2 Identificacao de parametros

A identificacdo dos parametros consiste em, a partir dos dados de um
experimento pratico em um biorreator real, determinar os valores do vetor v em
(4.3) a fim de que o modelo se aproxime do comportamento real desse biorreator,
por meio de um algoritmo de otimizacao. Um dos métodos mais utilizados para

resolver problemas de otimizacao ¢ o de minimos quadrados.
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O método dos minimos quadrados visa a obtencao de um vetor 6 que
minimize o somatorio de uma funcdo f(#) ao quadrado [31]. No caso em que o
método é aplicado para ajustar um modelo matematico a partir de dados experi-
mentais, a fungdo f(@) representa o erro total entre a solucao estimada pelo modelo
e a obtida pelo experimento. Dessa forma, sendo ¢(¢) a quantidade de gas produzida
pelo biorreator no tempo de amostragem ¢ e §(t) a saida de géas simulada, define-se

a funcao a ser otimizada como segue:

n

J(0) = (a(t) = d(t,0)* = (¢ - 4(0))" (¢ — d(9)) (4.4)

t=1

onde n é o nimero de amostras coletadas no experimento. Dois algoritmos sao
amplamente empregados na solugoes de problemas de otimizacao que envolvem mi-
nimos quadrados |11]. Um deles é baseado no método simplex de Nelder-Mead, que
pode ser rodado no software Matlab através da funcao fminsearch. O outro, que
foi utilizado nos resultados deste trabalho, tem como base o método de Newton, e
é implementado no mesmo software pela funcao 1sqnonlin. Entretanto, antes de
iniciar a identificacao de parametros de um modelo a partir de dados experimentais,

é necessario verificar se ele é identificavel.

4.3 Identificabilidade do modelo

A partir do modelo (4.1) e dado um conjunto de parametros 7, define-se

|7]:

Definicao 4.1. Identificabilidade: O modelo € localmente identificivel em 6, se
existe § > 0 e um conjunto de dados Z, tal que para todo 0 € |0 —01|| < 6, as saidas
do modelo para esses dois diferentes conjuntos de parametros sao idénticas quando
submetidas ao mesmo conjunto de dados apenas se 0 = 6,. E ¢ dito globalmente

identificdvel se o mesmo vale para todo 6 > 0.
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Para testar a identificabilidade do modelo, pode-se realizar uma simu-
lacao numérica. O teste consiste na busca por diferentes valores para o conjunto
de parametros que descreve o modelo, tal que existam pelo menos dois conjuntos
distintos que gerem a mesma saida. Caso seja possivel determinar dois vetores di-
ferentes que expressem a mesma saida, conclui-se que o modelo nao é identificavel.
Por outro lado, se apenas um for capaz de gerar a mesma resposta, entao o sistema

abordado pode ser identificado.

Exemplo 4.1. Inicialmente, supds-se um modelo genérico, cujos pardmetros a se-

rem identificados correspondem a:

¢p=1003 1 5 0005 1 5 0.01 0005 70 14 100 389 32 3 0.1](4-5)

Assim, se o modelo € identificavel, espera-se obter através do algoritmo de otimizagao
um valor para o vetor identificado 0 igual ao de 01. Entdo, assumiu-se que os dados
continham informacoes das condi¢oes iniciais das varidveis do estado do modelo.

Considerou-se:

rT= |21 x99 S; S9 C]Z[l 1 11 1]

Para realizar o teste, foram tomados 100 diferentes valores de 6 pro-
zimos aos de 01, definidos através de um sorteio no qual os valores considerados
estavam compreendidos na multiplicacao do vetor 6 por 1 somado a um numero
aleatorio de wma distribuicao gaussiana de média zero e desvio padrao 0.01, isto €,
0=0,-(14¢€), onde € € uma fungao de distribuicao aleatdria. Entao, simulou-se o
modelo com estes parametros, porém nenhum deles consequiu gerar a mesma saida
obtida a partir de 61. Sendo assim, procurou-se obter outro conjunto de pardmetros
que atingisse a mesma resposta a partir de um algoritmo de otimizagao, implemen-
tado no Matlab pela funcao lsgnonlin. Mas notou-se que, em todos os casos, o
vetor 6 convergiu para o mesmo valor de 6. Isso indica que o modelo, com as infor-

magoes de suas condigoes inciais, pode ser identificado. No entanto, no experimento
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realizado para este trabalho, nao houve informagoes a respeito dessas condicoes, o

que pode implicar em um modelo nao informativo.

A definicao de identificabilidade depende da existéncia de um determi-
nado conjunto de dados que permita diferenciar os valores dos parametros de acordo
com a saida do modelo. Para definir se tal conjunto possibilita essa diferenciacao,

deve-se apurar se tais dados sao informativos.

Definicao 4.2. Informatividade: Um conjunto de dados Z € localmente informa-
tivo em 0y se existe § tal que para 0 € ||0 — 6,]| < 0, as saidas do modelo para
esses dois diferentes conjuntos de pardmetros sao idénticas quando submetidas ao

conjunto de dados Z apenas se 0 = 0.

E possivel obter um modelo identificavel cujos dados nao sao suficien-
temente informativos para estimar seus parametros. No sistema abordado, se as
condicoes iniciais forem nulas, por exemplo, a saida do modelo sempre serd nula,
independentemente dos parametros que forem considerados. Além disso, se algumas
condigoes inciais forem nulas, é possivel que alguns parametros associados a essas
variaveis de estado fiquem fortemente correlacionados. A informatividade de um
sistema também pode ser verificado por intermédio de uma simulagao numérica do

modelo.

Exemplo 4.2. Para verificar a identificabilidade do modelo em um caso mais rea-
lista, assumiu-se que as quantidades de substrato (Sy e So) e gds carbonico no comego
da operacao do biorreator eram nulas. O mesmo nao pode ser feito para as concen-
tracoes de bactérias, uma vez que um sistema sem a presenca de micro-organismos
nao consegue operar. Dessa forma, manteve-se os valores adotados anteriormente,

r1=1exy=1. Com isso, o vetor de condi¢oes iniciais foi definido por:

v=|w e s S c]=[1100 0]
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O método para testar a identificabilidade do modelo neste caso foi se-
melhante ao aplicado para determinar sua identificabilidade no caso anterior. A
partir do vetor 0, que expressa a saida real no modelo genérico adotado, obteve-se
outros 100 conjuntos de parametros proximos a ele. A definicao desta centena de
conjuntos se deu de maneira andloga a do teste antecedente, multiplicando o vetor
0, por 1 somado a um valor aleatorio de uma distribuicao gaussiana de média zero
e desvio padrao 0.01, ou seja, 0 = 01 - (1 + €), onde € € uma fungao de distribuicao
aleatoria. A seguir, aplicou-se o algoritmo de otimiza¢ao lsqnonlin na busca por
um conjunto de pardmetros 0 distinto de 01 que consiga erpressar a mesma saida
do modelo genérico. Se o algoritmo € capaz de obter valores diferentes que geram a
mesma saida, pode-se dizer que os dados nao sao informativos o suficiente para que
o modelo seja identificado. De fato, em alguns resultados a identificacao apresentou
valores distintos para os parametros de 8 em relagao aos de 61 que geraram a mesma

saida na stmulacao. Em um dos casos, por exemplo, obteve-se:

6 =10.0279 0.9516 4.7547 0.0049 0.9648 4.9885 0.0099

0.0050 72.3326 13.9288 98.7194 400.7887 32.7982 3.0111 0.0655

A Figura 4.1 ilustra a equivaléncia nos grificos da saida do modelo quando se aplicam

0s vetores 01 e 0:

0.35 Solugéo genérica
O  Solugéo identificada

0.3

0.25[ 3

0.2~ —

0.15- —

0.1 3

0.05

0 20 40 60 80 100 120 140

Figura 4.1: Comparacao entre a solu¢ao genérica e a solugao com parametros iden-
tificados
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Isso mostra que o modelo, sem as condigoes iniciais, nao possui dados
informativos o suficiente para ser identificivel. A provavel causa da nao identifica-
bilidade do sistema é a forte correlacao entre alguns parametros. Por conta disso,
baseado na metodologia de |7], realizou-se um teste para verificar quais parametros

nao podem ser identificados.

4.3.1 Definicao dos parametros identificaveis

Foi visto que a identificacao do modelo depende de um conjunto de
dados que permita determinar valores para os parametros que expressem sua saida
de maneira tinica. No entanto, tais dados precisam ser suficientemente informativos,
pois caso contrario é possivel que diferentes parametros descrevam o mesmo compor-
tamento, tornando o sistema nao identificavel. Se este for o caso, pode-se verificar
se a correlagao entre alguns parametros é responsavel pela nao identificabilidade do

modelo. Para isso, pode-se realizar um teste via simulacao numérica.

O critério para determinar qual deles nao pode ser estimado consiste
em fixar unicamente o primeiro elemento do conjunto de parametros e testar a
identificabilidade dos demais. Se assim mesmo o sistema nao for identificavel, fixa-
se apenas o segundo, buscando a identificagao dos restantes. Se o algoritmo ainda
nao for capaz de identificar o modelo, entao fixa-se somente o terceiro parametro, e
repete-se 0 processo sucessivamente. Se, ao fixar determinado parametro, o sistema
convergir sempre para o mesmo conjunto na otimizacao, conclui-se que tal parametro
nao pode ser identificado e portanto deve manter-se fixado quando for realizada a

identificacao do modelo.

Exemplo 4.3. Aplicando essa técnica ao modelo (4.1), considerou-se as condigoes

NICLaLs:

v=|w e s S c]=[1100 0]

42



Assim, fizou-se o primeiro parametro de (4.3), referente & taza de cres-
cimento mdzxima das bactérias acidogénicas, com seu valor da solu¢ao genérica des-
crita em (4.5). Entao, efetuou-se o produto dos demais por um valor aleatdrio, da
mesma forma que nos testes anteriores, a fim de que os pardmetros estivessem pro-
zimos da solu¢ao genérica. Contudo, apos 100 testes, o algoritmo obteve conjuntos
de pardmetros distintos que expressaram a mesma saida, ou seja, apesar da fira¢ao
do primeiro elemento do vetor de parametros, nao foi possivel obter a identificacao
do modelo. Dessa forma, realizou-se o mesmo teste fivando o sequndo componente
do vetor de parametros com o mesmo valor estipulado na solugao genérica. Mais
uma vez, a otimizagao foi incapaz de determinar um tunico conjunto que descrevesse
a saida do modelo, indicando sua nao identificabilidade. O procedimento foi repetido
sucessiwamente até que, ao fizar o parametro ks, que denota o coeficiente de degra-
dagao dos dcidos grazos, verificou-se que o algoritmo resultou sempre, em todos os
testes, no mesmo conjunto apds sua otimiza¢ao. Isso implica que a fizagcao desse
elemento € essencial na identificagao do modelo (4.1), pois ao fizd-lo, o sistema

torna-se possivel de ser identificado.

Portanto, na utilizagao dos dados experimentais nos resultados deste
trabalho, que serao exibidos no capitulo 5, foi necessario fixar o valor da constante
ks para efetuar a identificacao do modelo. Para isso, atribuiu-se a esse coeficiente
o valor 100, definido arbitrariamente, que foi automaticamente adicionado ao vetor
identificado nos resultados. Assim, os demais parametros correlacionados com ks
terao seus valores determinados conforme essa admissao. Caso seja fixado outro valor

para a constante k3, mudar-se-ao também os valores das constantes correlacionadas.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo sao apresentados alguns resultados que buscam validar o
modelo proposto anteriormente. A prioridade é, sem divida, a obtencao de modelos
mais simplificados que ainda descrevam com razoavel precisao todo o processo que
ocorre no funcionamento de um biorreator. Porém, nem sempre isso é possivel. A
representacao fiel dos fendmenos envolvidos é fundamental para o uso futuro do
modelo adquirido na estimacao de estados e controle do biorreator. Dessa forma,
sugeriu-se a utilizagao de dois modelos para retratar a dinamica do sistema, sendo um
deles mais simples, que nao considera a variavel de estado que denota a concentracao
de gas carbonico inorganico, e outro um pouco mais complexo, que admite essa

variavel.

O primeiro caso assume que todo o gas carbonico produzido pelas bac-
térias sai diretamente para o ar em forma de gas, isto é, nada é consumido pelo
biorreator. No segundo, considera-se uma dinamica mais condizente com a reali-
dade, na qual parte do C'Oy produzido pelos micro-organismos fica retido na agua
contida no meio de cultivacao. Essa atividade é representada pela quinta equacao
diferencial. Além disso, foram adotadas duas dinamicas para o crescimento das
bactérias agentes no processo, e para cada uma delas se consideraram casos de mor-
talidade e nao mortalidade. Sendo assim, em cada um dos casos tem-se 4 propostas
de modelo: modelo de Monod sem mortalidade, no qual se utiliza a Lei de Monod
descrita em (2.7) para o crescimento dos micro-organismos e nao admite-se taxas
de mortalidade; modelo Monod com mortalidade, adicionando ao anterior os termos
de morte das bactérias; modelo Haldane sem mortalidade, em que nao hi taxas
de mortalidade das bactérias e o crescimento se da através da equacao de Haldane
descrita em (2.9); e por fim, o modelo de Haldane com mortalidade, quando se con-
siderou os termos de morte e adotou-se mais uma vez a equacao de Haldane para o

desenvolvimento das populacoes bacterianas.
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O conjunto de dados coletados para identificacao dos parametros do
modelo foi obtido através de experimentos realizados em estufa, com biorreatores de
1 litro de capacidade, no Centro Universitario UNIVATES, localizado na cidade de
Lajeado-RS. Nesses experimentos, foram coletadas 140 amostras, em um intervalo
de 6 horas, durante 35 dias. A cada 7 dias, aproximadamente, foi adicionada uma
quantidade constante de substrato no biorreator. A Figura 5.1 apresenta a imagem

de alguns biorreatores utilizados:

Figura 5.1: Biorreatores de bancada com 1 litro.

O gés produzido nos recipientes passa pelas mangueiras e vai até os
sensores, ilustrados na Figura 5.2. Estes sensores sao ligados a um computador que
salva a quantidade total de gas gerada (CO2 e C'Hy), gravando os dados que, para

este trabalho, foram agrupados de 6 em 6 horas.

Figura 5.2: Coletores usados para medicao da vazao de biogés.
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Foram realizados, ao todo, 6 experimentos em biorreatores distintos,
cujos ambientes de cultivacao tinham volume de 600ml, os quais foram alimentados
com sacarose. Em 3 deles, a quantidade adicionada era de 1% do seu volume, isto
¢, 6ml diluidos. Nos outros 3, foram acrescidos 2% do volume contido no biorreator.
Um experimento de cada grupo foi utilizado para identificar os parametros. Os
dados do experimento com 1% de agtucar sao denotados por Vig, Viq e Via, € 0s
com 2% por Vo, Vo1 € Voo, sendo V) 5 e Vo5 0s usados no algoritmo de otimizacao. A
simulagao do modelo com os dados identificados foi realizada através do método de
Runge-Kutta de quarta ordem, e para a identificacao adotou-se a funcao do Matlab

1sgnonlin, que é baseada no método de Newton.

5.1 Resultados para o modelo sem a variavel de estado de

CO, inorgéanico

Os resultados exibidos nesta secao foram obtidos através de uma sim-
plificagdo do modelo (4.1), na qual nao foi considerada a quinta equagao diferencial
que representa a concentracao de gas carbonico inorganico. Assim, considerou-se
que todo gas produzido sai misturado ao mesmo tempo para o ar, na saida do bi-
orreator, desconsiderando na dindmica a existéncia de uma retencao de C'Oy na
agua. Nao houve informagoes quanto as condigoes iniciais do sistema, e por isso se
admitiu que as concentragoes de bactérias acidogénicas e metanogénicas tem valor
adimensional 1, que denota 100%. Dessa forma, as variaveis de estado, que po-
dem ser representadas pelo vetor zy = [ r1 x9 S1 S5 }, tiveram seu valor inicial
definido por [ 1100 } O conjunto de parametros a ser identificado é dado
por [ 1 Ks1 Ko pme Kso Koo co ki ks ke ke } Vale lembrar que
o valor da constante ks foi fixado devido a sua nao identificabilidade, conforme foi

visto no capitulo anterior.
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5.1.1 Parametros para o modelo de Monod sem mortalidade

Nos resultados presentes nesta subsecao, admitiu-se um modelo mais
simples, e assim considerou-se nulos os valores dos termos de inibi¢ao e mortalidade
Kpn, Kp, ¢1 e co. Assim, o conjunto de parametros a ser determinado pode ser
expresso por v = | g1 Ko pme Kgo ki ko k¢ k. |- Sua condicao inicial
foi definida através de simulacoes computacionais, nas quais se supos valores a cada
parametro a fim de aproximar o comportamento da representacao grafica do modelo
ao do experimento pratico. Assim, atribuiu-se ao vetor os seguintes valores para o

dado com 1%:

002[6.6162 116.5533 32.1765 784.1846 8.6204 1.4463 501.0284 0.1453]

Para 2%:

Uo=[7.62 351.853 66.07 1062 21.5304 3.0486 554.284 1.4]

Dessa forma, sendo vy o vetor de parametros identificados usando o

conjunto de dados V] o, obteve-se o seguinte resultado para o dado com 1% de agucar:

U1.2=[7.4377 131.476 32.1796 784.1905 8.6498 1.4588 498.5197 0.14533]

A Figura 5.3 mostra a comparagao entre as quantidades de gas estima-

das pelo modelo e a expressa pelos dados experimentais

Nota-se que o comportamento do modelo assemelha-se ao dos dados
reais quando confrontam-se os intervalos de crescimento e decrescimento da geragao
de gas, bem como os instantes nos quais ocorrem os picos de producao. No entanto,
hé certa discrepancia nos valores de maximos destes picos, sobretudo nos primeiros
periodos de tempo. Porém, percebe-se que, com o passar do tempo, estes valores ja
apresentam uma aproximacao razoavel. Ja na Figura 5.4, verifica-se uma considera-
vel diferenca entre o volume total de gés originado pelo biorreator real e o estimado

pelo modelo. De fato, o erro estimado foi de 7.9473L>
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Figura 5.3: Vazao de gas para o modelo Monod sem mortalidade sem a variavel que
denota C'O,, com inserc¢ao de 1%.
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Figura 5.4: Volumes de gas total para modelo Monod sem mortalidade sem a variavel
que denota C'O,, com inser¢ao de 1%.
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A identificacao a partir do dado com 2% de agicar apresentou os se-

guintes valores para o conjunto de parametros:

U2_2=[9.27O6 431.0887 66.5623 1061.9585 21.5121 3.0588 546.4666 1.5587

A comparagao entre a quantidade de gas coletada nesse experimento e

a simulada através do vetor identificado pode ser conferida na Figura 5.5.

2 T

I
—=o— Dados do modelo
—©6— Dados do experimento

2]

o
3

Quantidade de gas [Litros]

tempo [amostras]

Figura 5.5: Vazao de gas para o modelo Monod sem mortalidade sem a variavel que
denota CO,, com insercao de 2%.

Neste caso, constata-se um comportamento semelhante ao dado com
1%, visto que a simulac¢do também condiz com o experimento em relacao aos inter-
valos de crescimento e decrescimento e nos momentos de pico, mas destoa no que diz
respeito aos valores maximos desses picos. E notavel também que a adicdo de uma
quantidade duas vezes maior de substrato teve maior influéncia justamente nesses
instantes de producao maxima. Os volumes de gas total produzidos pelo biorreator
e pela simulagao sao vistos na Figura 5.6, na qual também se observa uma diferenca

de comportamento, na qual o erro reproduzido foi de 14.3294L.
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Figura 5.6: Volumes de gas para o modelo Monod sem mortalidade sem a variavel
que denota C'O,, com inser¢ao de 2%.

A saida de gas obtida pelo modelo a partir da identificacdo dos pa-
rametros também foi comparada aos demais dados experimentais disponiveis, que
nao foram utilizados na otimizacao da fungao objetivo. A essa fun¢ao de minimos
quadraticos, que determina o erro entre o dado experimental e a solucao simulada,
foram aplicados todos os dados experimentais junto aos da saida de gas estimada
pelo modelo identificado, para verificar o valor que esta funcao retornava em cada

um dos casos. O resultado, para cada um deles, esta exposto na Tabela 5.1

V1o Via Vi Va0 Vaa Vo
J(vi2) | 1.3698 | 1.3748 | 0.90289 | 8.5128 | 5.3501 | 5.2113
J(v22) | 1.4193 | 1.4733 | 0.95845 | 8.1837 | 5.2011 | 4.7192

Tabela 5.1: Tabela de valores da funcao objetivo para o modelo de Monod sem
mortalidade.

Na tabela, percebe-se que a fungao objetivo aplicada aos dados utiliza-
dos na otimizagao teve um valor de 0.90289 para 1% de agucar (dado V; ) e 4.7192
para 2% (dado Va5). Como era de se esperar, quando se aplicou os demais dados
na fungao objetivo, o erro quadratico foi maior. As Figuras 5.7 e 5.8 mostram uma
sobreposicao dos graficos da vazao de gas resultante do modelo com a obtida pelos

3 experimentos de cada grupo, respectivamente.
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Figura 5.7: Vazao de gas do modelo Monod sem mortalidade identificado com o

dado V75 em relagao aos demais dados de 1%, sem a variavel que denota
COs,.
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Figura 5.8: Vazao de gas do modelo Monod sem mortalidade identificado com o
dado V55 em relagao aos demais dados de 2%, sem a variavel que denota

CO,.
5.1.2 Parametros para o modelo de Monod com mortalidade

Nestes resultados, buscou-se melhorar a precisao do modelo. Para
isso, adicionou-se ao caso anterior fatores de mortalidade para ambas as familias
de bactérias. Os termos de inibicao Kj; e Ky permaneceram fixados com valor
nulo. Assim, o conjunto de parametros a ser determinado pode ser denotado por

v = [Mm Kgi pima Kgo c1 co ki ke ke k. |- Seu valor inicial também foi

definido computacionalmente, e para 1% se teve:

002[9.4758 167.1783 32.1160 784.2151 0.005

0.0001 8.6196 1.4803 518.9548 0.1447
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Com 2%:

Vo = | 3.9790 158.3991 79.1044 845.3872 0.0088

0.0173 22.3398 3.4948 522.9690 1.2706

Com isso, os valores identificados para o dado experimental com 1% de

aclicar sao:

U1.2=[5.031 167.5813 15.4923 784.7272 0.004233

—0.045948 20.7211 3.4429 518.9572 0.036969

Observa-se aqui que um dos fatores de mortalidade, correspondente as
bactérias metanogénicas, apresentou valor negativo. Na pratica, isso significaria que
nao houve mortalidade, mas sim que tal termo indicaria uma taxa de natalidade,
o que pode nao fazer sentido na dindmica do biorreator. A Figura 5.9 defronta

as saidas de gas resultantes do modelo com o vetor de parametros v, dos dados

experimentais.
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Figura 5.9: Vazao de gas para o modelo de Monod com mortalidade sem a variavel
que denota C'O,, com inser¢ao de 1%.

Percebe-se uma pequena melhora no comportamento do modelo com
mortalidade em relacao ao anterior, embora ainda haja uma diferenca significativa
nos primeiros intervalos e nos valores méaximos de producao. Ainda assim, a simula-

¢ao corresponde quando trata dos momentos em que hé crescimento e decrescimento
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da vazao de gas. Na comparacgao entre os volumes totais de gas, nota-se uma dife-
renga pouco menor a observada no caso anterior, de 7.0746 L, como ilustra a Figura

5.10.
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Figura 5.10: Volumes de gas para o modelo de Monod com mortalidade sem a va-
riavel que denota C'O,, com inser¢ao de 1%.

Utilizando-se os dados para identificar o modelo do biorreator alimen-

tado com 2% de agucar, chegou-se aos seguintes valores:

U2.2=[4.0067 158.4494 86.9807 925.0401 0.0097633

0.01735 22.6765 3.521 523.7116 1.4314

Neste resultado, nao houve ocorréncia de parametros negativos, o que
indica maior coeréncia com as atividades do biorreator. Na Figura 5.11 estao exibi-

das as vazoes de gas resultantes do modelo e do experimento pratico.

O comportamento obtido pelo modelo com 2% condiz com o conse-
quente da identificacdo com 1%, sendo razoavel para prever os intervalos em que a
producao de gés cresce e decresce e os momentos em que atinge sua maxima pro-
dutividade, mas sem conseguir aproximar tais valores inicialmente. A Figura 5.12
apresenta a quantidade total de gas produzida pelo biorreator durante todo o pro-
cesso em contraste com a estimada pelo modelo. Tal como anteriormente, nota-se
que a simulac¢ao atingiu um volume pouco menor que o registrado pelo experimento.

A diferenca estimada foi de 20.2819L
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Figura 5.11: Vazao de gas para o modelo de Monod com mortalidade sem a variavel
que denota C'Oy, com insercao de 2%.
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Figura 5.12: Volumes de gas total para o modelo Monod com mortalidade sem a
variavel que denota C'O,, com insercao de 2%.
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A funcao objetivo, calculada a partir dos parametros identificados e dos

dados experimentais fornecidos, esta indicada na Tabela 5.2.

Vio | Via Vie Va0 Vaa Vao
J(vio) | 1.294 | 1.3148 | 0.83782 | 8.1914 | 5.0402 | 4.8205
J(veo) | 1.386 | 1.4388 | 0.91563 | 8.1651 | 5.1302 | 4.5852

Tabela 5.2: Tabela de valores da funcao objetivo para o modelo de Monod com
mortalidade.

Observa-se que, apesar da identificacao retornar um valor nao admissi-
vel para um dos parametros quando utilizados os dados de 1% de substrato, o erro
quadratico diminuiu. Isso se deve ao fato do modelo ser mais genérico, e por isso
alcanca um valor menor para a funcao objetivo. O mesmo ocorreu para o dado com
carga de 2% de substrato. Contudo, tais resultados nao implicam em um modelo
melhor, e sim em uma resposta que se encaixa melhor aos dados experimentais.
Como se pode notar, alguns parametros nao apresentaram valores que possam ser
admitidos, entao embora a funcao objetivo esteja mais otimizada em relacao a do
caso anterior, o modelo nao retrata com maior realismo o que de fato ocorre no
biorreator. A producao de gas dos modelos em confronto com a de todos os dados

fornecidos esta ilustrada nas Figuras 5.13 e 5.14.
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Figura 5.13: Vazao de gas do modelo Monod com mortalidade identificado com o
dado V5 em relagao aos demais dados de 1%, sem a variavel que denota

COs.
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Figura 5.14: Vazao de gas do modelo Monod com mortalidade identificado com o

dado V55 em relagao aos demais dados de 2%, sem a variavel que denota
COs,.

5.1.3 Parametros para o modelo de Haldane sem mortalidade

A adi¢ao dos termos de mortalidade resultou em um modelo cujo com-
portamento esteve um pouco mais proximo ao do biorreator real. Todavia, a identifi-
cacao revelou valores aos parametros nao condizentes com a realidade. Sendo assim,
propoés-se nesta subsecao alterar o processo de crescimento das bactérias adicionando
termos de inibi¢ao em vez de taxas de mortalidade. Com isso, incluiu-se no vetor
a ser identificado as constantes Kj; e Ko, referentes a inibicao do crescimento das
bactérias acidogénicas e metanogénicas, respectivamente, e fixou-se as constantes
c1 e co com valor nulo. Portanto, o conjunto de parametros a ser determinado é
dado por v = [ fmi Ks1 Kno pimz Kso Kpa ki ky kg ke |- O valor inicial

utilizado no algoritmo de otimizagao com os dados de 1% foi:

U0:[5.0310 127.5813 1 15.4923 784.7272

50 20.7211 3.4429 548.9572 0.0370

A partir do experimento com 2%:

Up = | 2.0908 125.05643 8.4110 0.3433 6.6176

4.8943 22.0185 3.6343 503.2128 1.0706
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O resultado da identificacao utilizando o dado do biorreator abastecido

com 1% de agucar é expresso pelo vetor:

U1.2:[6.4092 130.5153 —55.2792 23.2318 784.7404

48.9326 7.5555 1.2466 537.9148 —0.0084266

Atenta-se aqui para dois parametros que resultaram em valores nega-
tivos. O primeiro referente ao termo de inibicao das bactérias acidogénicas, e o
segundo relacionado a constante de producao de gas carbonico. Tais valores nao
sao condizentes a dinamica do processo, uma vez que o parametro k. negativo, por
exemplo, indicaria um consumo de gas carbonico pelo biorreator. A resposta do
modelo para a vazao de gas com tais valores é ilustrada na Figura 5.15, na qual se

vé um comportamento bastante semelhante ao modelo de Monod com mortalidade.

1.2 ‘

T
—©— Dados do experimento
1 —=&— Dados do modelo

Quantidade de gas [Litros]

tempo [amostras]

Figura 5.15: Vazao de gas para o modelo Haldane sem mortalidade sem a variavel
que denota C'Oy, com insercao de 1%.

Contudo, a quantidade de gés total gerada durante todo o processo apresenta uma
semelhanca maior que nos casos anteriores, cuja diferenca foi de 5.92L, conforme

mostra a Figura 5.16.
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Figura 5.16: Volumes de gas produzido no modelo Haldane sem mortalidade sem a
variavel que denota C'O,, com insercao de 1%.

O conjunto de parametros resultante da otimizacao a partir dos dados

experimentais de 2% de agtcar é dado por:

U2.2=[2.0908 125.0543 —8.411 0.3433 6.6176

4.8943 22.0185 3.6343 503.2128 1.0706

Detecta-se, mais uma vez, a presenca de um parametro negativo asso-
ciado ao fator de inibigao da familia de bactérias acidogénicas. Como a proposta do
modelo é adicionar um termo de inibi¢ao, nao faz sentido que tal valor seja negativo,
visto que isso talvez indicasse um estimulo no crescimento. A vazao de gas expressa
pelo modelo identificado com esses valores estd elucidado na Figura 5.17, na qual
se vé as mesmas caracteristicas vistas no modelo obtido com os dados de 1% de
agucar, com razoavel semelhanca nos intervalos de aumento e declinio da geracao de
gas, mas distante dos valores nos pico de produgao, principalmente nos primeiros

intervalos de tempo.

A Figura 5.18 indica que o volume total de géas estimado pelo modelo a
partir da identificagdo com carga de 2% de substrato é menos condizente ao volume
total coletado pelo experimento, quando comparado ao obtido com base nos dados

de 1% de carga. O erro neste caso foi de 8,4736L
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Figura 5.17: Vazao de gas para o modelo Haldane sem mortalidade sem a variavel
que denota C'Oy, com insercao de 2%.
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Figura 5.18: Volumes de gas para o modelo Haldane sem mortalidade sem a variavel
que denota C'Oy, com inser¢ao de 2%.
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Na Tabela 5.3 encontram-se os valores da fungao objetivo quando apli-
cada aos demais dados e de acordo com os parametros determinados. Pode-se ver
que houve uma pequena melhora em relacao ao modelo mais simples, que utilizava
a Lei de Monod e nao admitia mortalidade, porém o erro quadratico foi maior que o
caso anterior, que também usava a Lei de Monod para o crescimento das bactérias,

mas considerava um termo de morte.

Vio Via Via Vao Va1 Vaa
J(v1o) | 1.3266 | 1.3325 | 0.87778 | 35.2295 | 34.1092 | 30.0052
J(vgo) | 1.4738 | 1.5532 | 1.0124 7.9073 5.0108 | 4.5328
Tabela 5.3: Tabela de valores da funcao objetivo para o modelo de Haldane sem
mortalidade.

J& nas Figuras 5.19 e 5.20, confrontam-se as saidas de gas dos experi-

mentos com a realizada pelo modelo.
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Figura 5.19: Vazao de gas do modelo Haldane sem mortalidade identificado com
o dado Vi 4 em relacao aos demais dados de 1%, sem a variavel que

denota COs.
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Figura 5.20: Vazao de gas do modelo Haldane sem mortalidade identificado com

o dado Vi, em relacao aos demais dados de 2%, sem a variavel que
denota C'Os.

5.1.4 Parametros para o modelo Haldane com mortalidade

A adicao de fatores de inibicao provocou melhorias em relacdao ao mo-
delo mais simples. Entretanto, também apresentou parametros cujos valores nao
correspondem a proposta do modelo de Haldane. Sendo assim, no tltimo resultado
desta secao, sugeriu-se um modelo contendo as taxas de mortalidade e os fatores
de inibicao. Dessa forma, o conjunto de parametros a ser identificado corresponde

a0 vetor [le Ksi Kn jpime Kso Kpp ¢ ca ki ky ke ke |- Os valores

atribuidos inicialmente a tais parametros a partir do experimento de 1% foram:

U0:[3.4092 65.01563 4 11.2318 392.7404 22.9326

0.001 0.0001 7.5555 1.2466 537.9148 0.0084

J& quando se utilizou o dado com 2% de carga, assumiu-se:

vp = | 4.007 155.4453 0.1 82.2318 910.7404 3

0.005 0.02 21.5555 3.2466 512.9148 1.5084
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Com base no dado experimental de adicao de 1% de actcar, o vetor 6

de parametros do modelo levou ao seguinte resultado na identificacao:

U1.2=[3.977 65.7025 —1.3949 10.5869 543.8617 32.5346

0.0094063 —0.046567 9.8155 1.5538 534.7641 0.14044

Nesta identificacao, nota-se que dois parametros, ligados a inibi¢ao das
bactérias acidogénicas e a mortalidade das metanogénicas, adquiriram um valor
negativo. Tais valores nao se enquadram na proposta do modelo, que sugere que
haja inibicao e morte. Além disso, a saida de gas resultante a partir do conjunto de
parametros identificado apresenta pouca diferenga dos modelos anteriores, conforme
ilustra a Figura 5.21. O mesmo pode se dizer do volume total de gas produzido
ao longo de todo processo, cujo erro foi de 7.3664, o que também nao aponta uma
grande melhora em relagao aos modelos mais simples, como pode ser visto na Figura

2.22.
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Figura 5.21: Vazao de gas para o modelo Haldane com Mortalidade sem a variavel
que denota C'O,, com insercao de 1%.
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Figura 5.22: Volumes de gas total para o modelo Haldane com Mortalidade sem a
variavel que denota C'O,, com insercao de 1%.

A identificagdo com base no dado de acréscimo de 2% de substrato

gerou o vetor:

U2.2:[3.8674 155.4304 —4.5618 84.2543 915.5773 3.0529

0.010041 0.016197 21.8417 3.4348 512.9237 1.3266

O termo associado a inibi¢ao do crescimento da bactéria acidogénica
novamente exibiu valor negativo, contrariando o modelo que foi sugerido. A Figura

5.23 expressa a vazao de gas do modelo confrontada com a do experimento.
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Figura 5.23: Vazao de gas para o modelo Haldane com Mortalidade sem a variavel
que denota C'Oy, com insercao de 2%.

O grafico sinaliza que o comportamento do modelo Haldane com morta-
lidade difere pouco dos anteriores, mais simplificados, sendo mais compativel com o

experimento nos intervalos em que cresce e decresce, mas nao alcancando os pontos
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de pico. O grafico do volume total de gas obtido pelo modelo também nao sugere

melhoria na sua comparagao ao comportamento real, ja que o erro estimado foi de

22.62L, tal qual se observa na Figura 5.24.
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Figura 5.24: Volumes de gas total para o modelo Haldane com Mortalidade sem a
variavel que denota C'O,, com insercao de 2%.

A Tabela 5.4, que apresenta os valores da funcao objetivo a partir da

identificacao dos parametros e dos dados reais, mostra que o ganho na otimizag¢ao do

modelo Haldane com mortalidade foi pouco se comparado a modelos mais simples,

vistos anteriormente. E mais, quando se considerou a taxa de mortalidade, a Lei de

Monod resultou em um erro quadratico menor, por exemplo, quando aplicados os

dados utilizados na otimizagao.

Vio Via Vi Va0 Vo Voo
J(vio) | 1.2049 | 1.3162 | 0.84055 | 8.044 | 5.0942 | 4.9631
J(vss) | 1.4005 | 1.4641 | 0.93202 | 7.9562 | 5.0398 | 4.4936

Tabela 5.4: Tabela de valores da funcao objetivo para o modelo de Haldane sem
mortalidade.

Os gréficos das Figuras 5.25 e 5.26 traz a comparagao entre as saidas

do modelo e as medidas nos experimentos.
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Figura 5.25: Vazao de gas do modelo Haldane com mortalidade identificado com

o dado Vi 5 em relacdo aos demais dados de 1%, sem a variavel que
denota COs.
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Figura 5.26: Vazao de gas do modelo Haldane comm mortalidade identificado com

o dado Vi, em relacao aos demais dados de 2%, sem a variavel que
denota COs.

5.2 Resultados para o modelo com a variavel de estado de

C'O, inorgénico

Esta secao apresenta os resultados obtidos a partir do uso de um modelo
mais complexo, considerando todas as equacoes descritas em 4.1. O objetivo da ad-
missao da quinta variavel de estado do modelo é obter uma resposta mais precisa em
comparagao com os dados experimentais fornecidos. Para isso, entende-se que, ao
considerar a dinamica que representa concentracao de gas carbonico, o modelo deve
responder melhor ao confronto com os dados reais, uma vez que os fendmenos en-

volvidos sao melhor retratados. Diferentemente do modelo anterior, que propunha a
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imediata saida do gés carbonico do biorreator, sugere-se agora que o C'Os produzido
pelas reagoes quimicas presentes no sistema fique primeiramente dissolvido na 4gua,
sendo liberado apenas posteriormente. Sem informagcao sobre as condi¢oes iniciais do
processo, assumiu-se, mais uma vez, que as concentracoes bacterianas tinham valor
adimensional igual a 1, significando 100%, e as demais foram inicializadas com valor
nulo. Dessa forma, o conjunto de variaveis de estado, que agora possui cinco compo-
nentes, e pode ser denotado pelo vetor x = [ xy Ty S Sy C ] , teve como valores
adotados inicialmente xy = [ 1100 0 } . Fixado o parametro nao-identificavel

ks, o conjunto de parametros a ser identificado neste modelo é expresso pelo vetor

V= pumr Ks1 Kno pime Kso Koo ocr o ki ko kg ka ke ks]-
5.2.1 Parametros para o modelo de Monod sem mortalidade

Na dinamica proposta nesta subsecao, foram desconsiderados os para-
metros de mortalidade e de inibicao do crescimento das bactérias, os quais foram
fixados com valor nulo. Assim, o vetor de parametros a identificar ficou mais simplifi-
cado, e pode ser definido por v = | .1 Kgi ftme Kso ki ko ke ki ke ks

Os valores iniciais imputados aos parametros para otimizacao via os dados de 1%:

Vo = | 7.4377 131.476 32.1796 784.1905 8.6498

1.4588 498.52 0.5 0.1453 3

Pelos dados de 2%:

vo = | 9.75 16.3322 5.62 199.76 0.92105

0.051695 515.4841 0.5771 0.2914 3.994
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Por intermédio do dado experimental do biorreator alimentado com 1%

de aguicar, obteve-se o seguinte vetor de parametros identificados:

U1.2=[94.7471 90.3322 13.621 784.7574 0.92105

0.051695 498.4841 0.57715 0.3914 2.9942

Com esses valores, simulou-se a vazao de gas originada pelo modelo em
contraste com a vazao real do biorreator contida no dado experimental, conforme

mostra a Figura 5.27
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Figura 5.27: Vazao de gas para o modelo Monod sem Mortalidade com a variavel
que denota C'O,, com insercao de 1% de acucar.

Nota-se que o comportamento do modelo aproximou-se melhor da situ-
acao real, ainda que apresente distingoes semelhantes as obtidas nos modelos sem a
variavel de C'O, inorganico, como a disparidade nos valores dos primeiros picos de
producao. Ja quando compara-se o volume total de gas gerado, percebe-se na Fi-
gura 5.28 que h& uma aproximacao bastante razoavel, que nao havia sido alcangada

anteriormente. De fato, o erro total entre os graficos foi de 4.432L.
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Figura 5.28: Volumes de gas total para o modelo Monod sem mortalidade com a
variavel que denota C'O,, com inser¢ao de 1% de agtcar.

A identificacao obtida por meio do dado do biorreator alimentado com

2% de agucar apresentou o seguinte resultado:

U2.2=[O.36693 0.62568 7.4591 215.7866 7.0311

0.34734 600.2001 4.522 0.24678 0.000045859

Deste modo, foi possivel simular a vazao de gas do modelo e compara-lo ao do

experimento, como se observa na Figura 5.29.
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Figura 5.29: Vazao de gas para o modelo Monod sem mortalidade com a variavel
que denota C'Oq, com insergao de 2% de agucar.

A resposta foi semelhante a obtida com o dado de 1%, apresentando
melhoria em relacao aos modelos sem a quinta variavel de estado, mas ainda com
alguns problemas em aproximar os valores de pico nos primeiros intervalos. Em

relacao ao volume total de gas, o erro total entre o obtido via experimento e o simu-
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lado foi de 7.118L, apresentando razoavel aproximacao da simulagao ao experimento

pratico, conforme retrata a Figura 5.30.
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: Volume total de gés para o modelo Monod sem mortalidade com a
variavel que denota C'O,, com insercao de 2% de acucar.

Assim como no modelo que desconsiderava a variavel de estado do gés

carbonico inorganico, realizou-se o calculo da funcao objetivo de acordo com os para-

metros identificados e os experimentos fornecidos, como consta na Tabela 5.5. Nota-

se que a funcao quando sao aplicados os dados utilizados na otimizacao apresenta

valores bem menores que no modelo sem a quinta equacao diferencial, comprovando

a melhora no resultado obtido.

Vio Via Vio Va.0 Vaa Vao
J(v1o) | 1.1289 | 1.1395 | 0.74605 | 44.1562 | 42.7094 | 41.6629
J(vg2) | 1.1814 | 1.2004 | 0.93326 | 6.1829 | 3.7503 | 3.3314

Tabela 5.5: Tabela de valores da funcao objetivo para o modelo de Monod sem

mortalidade.

A comparacao da saida de gés gerada pelo modelo e a coletada nos

experimentos pode ser observada nas Figuras 5.31 e 5.32
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Figura 5.31: Vazao de gas do modelo Monod sem mortalidade identificado com o
dado V5 em relacao aos demais dados de 1%, com a variavel que denota

COs.
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Figura 5.32: Vazao de gas do modelo Monod sem mortalidade identificado com o
dado V55 em relacao aos demais dados de 2%, com a variavel que denota

COs.

5.2.2 Parametros para o modelo de Monod com mortalidade

Nestes resultados, foram adicionados ao conjunto de parametros a ser
identificado os fatores de mortalidade ¢; e ¢ das bactérias acidogénicas e meta-
nogénicas, respectivamente, a fim de tornar o modelo mais completo e obter uma
aproximacao maior da simulagao ao experimento real. Fixados os parametros de
inibicao K e Ko com valor 0, o vetor dos parametros a ser identificado corres-

ponde a v = | p1 Kgi pima Ks2 1 co ki ko ke ka ke k5]- Os valores
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atribuidos inicialmente a v para 1%:

vo = | 94.7471 90.3322 13.6210 784.7574 0.01 0.001

0.9211 0.0517 498.4841 0.5772 0.3914 2.9942

Para 2%:

vo = | 9.367 50.6257 7.459 214.1864 0.0019 0.0015

7.0311 0.34734 600.2001 4.522 0.24678 1

A identificacao realizada com base no dado experimental com acréscimo

de 1% de matéria organica gerou o seguinte vetor de parametros:

U1.2=[2.8785 0.25995 40.6495 783.861 0.22142 —0.0033104

0.18762 0.0071605 498.3697 0.15861 0.51737 3.8961

Da mesma forma que ocorreu no modelo sem a variavel de estado de
gas carbonico inorganico, o termo de mortalidade das bactérias metanogénicas do
modelo de Monod recebeu valor negativo, contrariando a ideia da sua inclusao. Con-
tudo, quando se analisa o resultado gerado pelo modelo a partir destes parametros,
nota-se uma melhoria significativa em relagao as dados reais, conforme pode ser

constatado na Figura 5.33
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Vazao de gas para o modelo Monod com mortalidade com a variavel
que denota C'Oq, com inser¢ao de 1% de agucar.

O comportamento do modelo chegou bem mais proximo ao do experi-

mento, inclusive obtendo maior precisao nos picos de producao do biorreator, o que

nao havia sido conseguido nos modelos anteriores. O volume total de gas produzido

ao longo do processo também adquiriu um comportamento mais fiel ao do biorreator

real, com erro de 2.518L, tal qual se observa na Figura 5.34.
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Volumes de gas total para o modelo Monod com mortalidade com a
variavel que denota C'O,, com insercao de 1% de acucar.

O dado contendo inser¢ao de 2% de agucar resultou no vetor de para-

U2.2=[2.54O9 21576 0 970.3039 278285.6425 0 0.0245 0.58448

1.9488 2540.9836 100 0.013394 2.5691 0.25798 —0.042405
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Nessa identificacao, percebe-se que novamente foi atribuido valor nega-
tivo a um parametro. Neste caso, o coeficiente de producao de CO; a partir dos
acidos graxos. Apesar de o modelo apresentar melhora em relacao ao sem mortali-
dade, o valor negativo implicaria em um consumo de géas carbonico por parte das
bactérias metanogénicas, o que nao faz sentido na dinamica real do biorreator. Os
graficos que expressam a vazao e o volume total de gas produzido pelo modelo estao
ilustrados nas Figuras 5.35 e 5.36, respectivamente. O erro total entre os volumes

do experimento e os da simulagao foi de 7.1055L.
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Figura 5.35: Vazao de gas para o modelo Monod com mortalidade com a variavel
que denota C'O,, com insercao de 2% de acucar.
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Figura 5.36: Volumes de gas total para o modelo Monod com mortalidade com a
variavel que denota C'O,, com insercao de 2% de acucar.
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Os valores da fungao objetivo com base nos parametros identificados e

nos dados experimentais estao indicados na Tabela 5.6.

Vio Vi Vi Va0 Vo Vo
J(v12) | 1.0001 | 0.02198 | 0.4924 | NaN | NaN | NaN
J(v22) | 1.6065 | 1.595 | 0.96882 | 5.7679 | 3.0141 | 2.5881

Tabela 5.6: Tabela de valores da funcao objetivo para o modelo Monod com morta-
lidade.

Nota-se que o valor da fungao objetivo em relagao ao dado utilizado na
otimizacao estd bem menor, o que corrobora a maior precisao do modelo em relagao
ao biorreator real. Percebe-se também que, quando se calculou essa funcao a partir
dos parametros identificados com 1% de substrato e dos dados experimentais de 2%,
o valor divergiu. As Figuras 5.37 e 5.38 apresentam a comparacao das saidas do

modelo com a dos dados do experimento.
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Figura 5.37: Vazao de gas do modelo Monod com mortalidade identificado com o

dado V5 em relacao aos demais dados de 1%, com a variavel que denota
CO,.
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Figura 5.38: Vazao de gas do modelo Monod com mortalidade identificado com o
dado V5,5 em relacao aos demais dados de 2%, com a variavel que denota

COs.

5.2.3 Parametros para o modelo de Haldane sem mortalidade

Ainda na busca de um modelo mais preciso, a proposta desta subsecao
consistiu em nao considerar a mortalidade das bactérias, mas sim em adicionar ter-
mos de inibi¢ao aos seus crescimentos. Dessa maneira, o vetor considerado para iden-

tiﬁcagéoédadoporv:[uml Ks1 Kp pme Kso Ky ki ko ke ks ke ks },

e foi inicializado tal qual como segue: Para 1%:

Vo = | 94.7471 90.3322 20 13.6210 784.7574 20
0.9211 0.0517 498.4841 0.5772 0.3914 2.9942}

Para 2%:

vo = | 9.367 50.6257 1 7.459 214.1864 60

7.0311 0.34734 600.2001 4.522 0.24678 0.1

A identificacao executada a partir do experimento do biorreator alimen-

tado com 1% de carga orgéanica gerou o vetor:

U1.2=[12.1276 16.4085 154.6828 48.3716 783.4533 19.9983

9.489 0.44305 498.6242 7.2418 0.42987 2.9877

7



Nota-se que, desta vez, o algoritmo chegou a valores condizentes com
a proposta do modelo. Além disso, o comportamento da simulacdo obteve uma
boa precisao quando comparada ao do biorreator real, como pode ser observado na
Figura 5.39. Também se percebe uma aproximacao razoavel quando se comparam
os volumes de gas produzidos, como ilustra a Figura 5.40, uma vez que o erro total

gerado foi de 3.445L.
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Figura 5.39: Vazao de gas para o modelo Haldane sem mortalidade com a variavel
que denota C'Oq, com insergao de 1% de agucar.
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Figura 5.40: Volumes de gas total para o modelo Haldane sem mortalidade com a
variavel que denota C'O,, com insercao de 1% de agucar.

O resultado adquirido na identificagdo por meio do dado com 2% ¢é o

vetor:

U2.2=[17.1674 41.7059 72.0083 21.0781 197.6129 10003.7976

12,7708 2.8406 115.6213 0.00077534 0.31971 380.0274
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Com esse dado, também obteve-se parametros mais condizentes com a
proposta do modelo, que proporcionaram um comportamento mais proximo ao do
biorreator real quando comparado aos obtidos pelos modelos anteriores, conforme

se vé na Figura 5.41.
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Figura 5.41: Vazao de gas para o modelo Haldane sem mortalidade com a variavel
que denota C'O,, com insercao de 2% de acucar.

A produgao total de gés também apresentou comportamentos seme-

lhantes, com erro de 8.5014L, como elucida a Figura 5.42
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Figura 5.42: Volumes de gas total para o modelo Haldane sem mortalidade com a
variavel que denota C'O,, com inser¢ao de 2% de agucar.

Na Tabela 5.7, observa-se a funcao objetivo calculada com base nos
parametros identificados e nos dados experimentais. Observa-se que a precisao foi
menor em relacao ao modelo Monod com mortalidade. Entretanto, nenhum para-
metro assumiu valores nao admissiveis na proposta do modelo, o que indica uma

vantagem desta dinamica.
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Vio Vi Vi Va0 Vo Voo
J(v12) | 0.97013 | 0.90362 | 0.52128 | 18.0152 | 14.6848 | 13.1462
J(vs2) | 2628 | 27536 | 2506 | 6.0998 | 3.2743 | 2.7917

Tabela 5.7: Tabela de valores da funcao objetivo para o modelo Haldane sem mor-

talidade.

A comparacao entre as saidas de gas simulada e as obtidas experimen-

talmente estao ilustradas nas Figuras 5.43 e 5.44
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Figura 5.43: Vazao de gas do modelo Haldane sem mortalidade identificado com
o dado Vi, em relacao aos demais dados de 1%, com a variavel que

denota C'Os.
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Figura 5.44: Vazao de gas do modelo Haldane sem mortalidade identificado com

o dado V55 em relagdo aos demais dados de 2%, com a variavel que
denota C'Os.
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5.2.4 Parametros para o modelo de Haldane com mortalidade

A adicao de termos de mortalidade ao modelo mais simples gerou re-
sultados mais precisos quando comparados ao biorreator real. No entanto, os pa-
rametros identificados nao apresentaram concordancia com a proposta do modelo.
J& a inclusao de fatores de inibicao nao ocasionou a identificagao de parametros
fora dos valores esperados, porém nao apresentou a mesma precisao que a for-
necida pelo modelo com mortalidade. Sendo assim, propos-se aqui a inclusao de
ambos os fatores, a fim de obter um modelo ainda mais preciso. Com isso, teve-
Sev = [ pmi Ksi Kno pime Ks2 Ko 1 co ki ky ke ks ke ks | 0vetor
de parametros a se identificar, o qual foi inicializado como segue: Com base no

experimento de 1%:

U0:[2.8785 0.2600 0.01 40.6495 783.8610 0.01 0.2214

0.0001 0.1876 0.0072 498.3697 0.1586 0.5174 3.8961

Com base no de 2%:

vo = | 9.367 50.6257 1 7.459 214.1864 60 0.01

0.0002 7.0311 0.34734 600.2001 4.522 0.24678 0.1

Desse modo, o algoritmo de otimizacao obteve, a partir do dado expe-

rimental do biorreator alimentado com 1% de agticar, os seguintes parametros:

U1.2=[172.O36 21.3658 124.679 39.4958 735.921 0.0836 0.1328

0.009481 0.34878 0.0132 497.8528 0.29771 0.4849 19.7825

Com esses valores, o modelo atingiu um bom nivel de precisao, conforme
pode ser visto na Figura 5.45. A identificacao também nao revelou valores que
contrariassem a proposta do modelo, o que indica uma razoavel resposta ao problema

de simulacao da dinamica do biorreator.
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Figura 5.45: Vazao de gas para o modelo Haldane com mortalidade com a variavel
que denota C'Oq, com inser¢ao de 1% de agucar.

Igualmente, o volume de géas total gerado pelo modelo (ilustrado na
Figura 5.46 alcancou uma aproximagao coerente a obtida no experimento, com erro
de apenas 2.013L, mostrando que, de fato, trata-se de um modelo eficiente para

representar o processo.
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Volume total de gas [Litros]
>
T
I

0 1 1 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140
tempo [amostras]

Figura 5.46: Volumes de gas total para o modelo Haldane com mortalidade com a
variavel que denota C'O,, com insercao de 1% de actcar.

Para este caso, analisou-se também as taxas de crescimento bacterianas
simuladas pelo modelo. Repara-se na Figura 5.47 que o desenvolvimento da familia
acidogénica alcanca seu maximo valor quando a concentragao de substrato esta
proximo a 0.4, momento em que essa taxa atinge quase 0.01. A partir dai os termos
de saturacao e inibi¢ao causam a queda no crescimento. Na Figura 5.48 nota-se
que a taxa de expansao das bactérias metanogénicas cresce acentuadamente com o

aumento da concentracao dos acidos graxos.
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Figura 5.47: Taxa de crescimento das bactérias acidogénicas em fungao da concen-
tragao do substrato organico.
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Figura 5.48: Taxa de crescimento das bactérias metanogénicas em funcao da con-
centracao dos acidos graxos.
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Na identificacao realizada com o experimento de 2% de ag¢tcar como

substrato do biorreator, chegou-se ao vetor:

U2 = [ 189.3161 64.8454 85.7166 7.6528 139.8813 999.9966 0.089989

0.012772 1.045 0.22079 152.5292 5.4778e — 14 0.3068 327.9841

Novamente, obteve-se uma identificacao com valores alinhados a pro-
posta do modelo, e o resultado gerado pelos parametros conseguiu razoavel precisao

na comparacao com os dados reais, como pode ser visto na Figura 5.49.

2 T

I
—=6— dados do experimento
—©— dados do modelo

1.5 4

Quantidade de gas [Litros]
T

I I I
0 20 40 60 80 100 120 140
tempo [amostras]

Figura 5.49: Vazao de gas para o modelo Haldane com mortalidade com a variavel
que denota C'O,, com insercao de 2% de acucar.

O volume de gas total também apresentou um comportamento satisfa-
torio em relacao ao experimento real, tal qual revela a Figura 5.50, apresentando
um erro de 7.4027. Portanto, pode-se considerar que o modelo adotado descreve

adequadamente a dinamica do biorreator.
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Figura 5.50: Volumes de gas total para o modelo Haldane com mortalidade com a
variavel que denota C'O,, com insercao de 2% de agucar.

No que diz respeito as taxas de crescimento das populacoes de bactérias,
percebe-se na Figura 5.51 que as acidogénicas atingiram uma taxa maxima inferior
a obtida na insercao de 1%. Porém, é necessario maior concentragao de substrato

para que essa taxa comece a decair.

vi

0 I I I I I I I I I
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5

S

Figura 5.51: Taxa de crescimento das bactérias acidogénicas em fungao da concen-
tragao do substrato organico.

Ja na Figura 5.52, constata-se que, desta vez, a taxa de crescimento
das bactérias metanogénicas atinge seu apice pouco antes da concentragao de acidos

graxos chegar a 0.4, quando entao comeca a decair.
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Figura 5.52: Taxa de crescimento das bactérias acidogénicas em fungao da concen-

Na Tabela de valores da fungao objetivo (5.8), nota-se um relativo ga-

demais.

nho na aplicacao do modelo de Haldane com mortalidade em comparagao como os

Vio Via Vie Va0 Vaa Vao
J(v12) | 0.76419 | 0.75604 | 0.45637 | 18.9142 | 14.3326 | 13.1828
J(v22) | 1.4691 1.5372 1.2778 | 6.1557 | 3.3429 | 2.6652

Nas Figuras 5.53 e 5.54, estao retratadas as saidas de gas do

simuladas junto as coletadas nos 6 experimentos.

0.8

0.6

0.4

Volume total [Litros]

0.2~

T
—=o— Dados do modelo
Dados do experimento 1
Dados do experimento 27
Dados do experimento 3

20
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I
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tempo [amostras]

I
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I
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Tabela 5.8: Tabela de valores da funcao objetivo para o modelo de Haldane com
mortalidade.

modelo

140

Figura 5.53: Vazao de gas do modelo Haldane com mortalidade identificado com

o dado Vi3 em relagdo aos demais dados de 1%, com a variavel que

denota COs.
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Figura 5.54: Vazao de gas do modelo Haldane com mortalidade identificado com

o dado V55 em relagdo aos demais dados de 2%, com a variavel que
denota C'Os.

5.3 Discussao dos Resultados

Apos a apresentacao dos resultados, cabe agora discutir acerca dos mo-
delos obtidos. Em um primeiro momento, sugeriu-se um modelo mais simples para
representar a dinamica de um biorreator anaerébico, no qual a saida de gas carbo-
nico se dava de maneira imediata. Por isso, foi desconsiderada a varidvel de estado

que representava a concentracao desse gas no biorreator.

No primeiro resultado, propos-se o modelo mais simples de todos, em
que nao havia mortalidade de bactérias e nem fatores de inibicao em seu crescimento
(Lei de Monod). A identificacao revelou algumas discrepancias em relagao aos dados
obtidos experimentalmente, sobretudo no que diz respeito as quantidades maximas
produzidas nos primeiros picos, embora tenha retratado razoavelmente os intervalos
de aumento e queda na producao. Dessa forma, procurou-se melhorar a precisao do
modelo com a adicao de fatores de mortalidade, o que o torna menos simples porém
mais condizente com os fenomenos envolvidos. Entretanto, a identificacao apre-
sentou valores nao admissiveis para alguns parametros, apesar de ter melhorado a
precisao da simulacao em comparacao a saida real de gas. Sendo assim, sugeriu-se a
alteracao na dinamica de crescimento bacteriano, substituindo os termos de mortali-

dade por fatores de inibigao (Haldane). Contudo, mais uma vez o algoritmo retornou
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um parametro negativo em um dos coeficientes de inibig¢ao, contrariando o que se
propunha, ainda que o resultado simulado se aproximasse mais do experimento rea-
lizado. Por fim, adotou-se o modelo mais complexo dentre os que desconsideravam
a variavel de estado da concentracao de C'O,, admitindo as constantes referentes a
mortalidade e inibicao. Os resultados mostraram que, mesmo havendo melhoria na
precisao da saida de gas quando confrontada ao experimento, o vetor de parametros
nao refletiu realismo, visto que alguns dos seus valores nao estavam adequados a
proposta do modelo. A partir desses quatro casos, conclui-se que, se o objetivo for a
utilizagao do modelo mais simples, recomenda-se a adocao do primeiro apresentado
que, mesmo sendo mais simplificado, apresenta um comportamento muito préoximo

aos demais, porém contendo parametros que harmonizam melhor com a realidade.

Com o intuito de aprimorar a representacao da dinamica de um bior-
reator anaerobico, a segunda proposta foi admitir a quinta equacao diferencial que
denotava a concentracao de C'O,. Da mesma maneira, sugeriu-se o uso de quatro
modelos com dinamicas distintas para que se obtivesse a melhor resposta possivel.
No primeiro, utilizou-se a ideia mais simples para os fendmenos de desenvolvimento
da populagao dos micro-organismos, isto é, que o processo nao envolvia morte nem
inibicao. Como esperado, o modelo alcangou um nivel de precisao maior quando
comparados aos modos anteriores, conforme também pode ser observado nas tabe-
las que estimaram o valor da funcao otimizada. Porém, ainda houve desarmonia
com o experimento real em alguns aspectos, principalmente nos valores dos picos de
producao. Por isso, foram adicionados a esse modelo os termos de mortalidade, com
a esperanca de obter melhoria tornando o modelo mais condizente com a dinamica
real. De fato, o que se viu foi uma significativa melhora, inclusive os pontos de
maior produgao, que nos modelos anteriores nao foram alcancados, dessa vez estive-
ram bem mais proximos. Todavia, mais uma vez o vetor de parametros identificado
apresentou valores em desacordo com a real proposta do modelo. Sendo assim, tal
qual anteriormente, sugeriu-se a substituicao dos termos de mortalidade por indices

de inibicao. Dessa vez, o modelo adotado refletiu na sua identificacao realismo em
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relacao a dinamica real, e também atingiu uma boa precisao quando comparado ao
experimento. Finalmente, considerou-se o modelo mais completo, com termos de
mortalidade e fatores de inibicao. Esse modelo mais complexo também foi o que
acarretou maior precisao em relacao aos dados reais. Além do comportamento mais
proximo, os parametros identificados receberam valores condizentes com o que foi
proposto, caracterizando este tltimo modelo como o mais indicado para retratar a

dindmica do biorreator.

Portanto, se a ideia é a utilizacao de um sistema mais simples para
representar os fenomenos envolvidos na producao de gas pelo biorreator, aconselha-se
o uso do primeiro modelo apresentado. Contudo, nao ha razoes para nao se adotar o
ultimo modelo exibido, pois apesar de mais complexo, a precisao obtida é bem maior
quando comparada ao mais simples. Além disso, o custo computacional gerado na
identificacao dos parametros deste caso nao é tao maior que o dos casos anteriores, ja
que o tempo estimado na execuc¢ao do algoritmo foi de aproximadamente 2 minutos.
Dessa forma, recomenda-se o uso do Modelo Haldane com mortalidade que considera
a variavel de estado da concentracao de C'O, para descrever a dinamica de um
biorreator anaerobico do tipo semibatelada. A tabela 5.9 exibe um resumo dos

resultados obtidos na identificacao dos parametros.
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Modelo sem a concentragao de C'Oq

Substrato Monod sem mortalidade Monod com mortalidade

1% V1.0 V1.1 V1.2 V1.0 V1.1 V1.2
1.3698 1.3748 | 0.90289 1.294 1.3148 | 0.83782

20 V2.0 V2.1 V2.2 V2.0 V2.1 V2.2

8.1837 | 5.2011 | 4.7192 | 8.1651 | 5.1302 | 4.5852
Substrato | Haldane sem mortalidade Haldane com mortalidade

1% V1.0 V1.1 V1.2 V1.0 V1.1 V1.2
1.3266 1.3325 | 0.87778 | 1.2949 1.3162 | 0.84055
V2.0 V2.1 V2.2 V2.0 V2.1 V2.2
2%

7.9073 | 5.0108 | 4.5328 | 7.9562 | 5.0398 | 4.4986

Modelo com a concentracao de C'O,

Substrato Monod sem mortalidade Monod com mortalidade
1% V1.0 V1.1 V1.2 V1.0 V1.1 V1.2
1.1289 | 1.1395 | 0.74605 | 1.0001 | 0.92198 | 0.4924
204, V2.0 V2.1 V2.2 V2.0 V2.1 V2.2

6.1829 | 3.7503 | 3.3314 | 5.7679 | 3.0141 | 2.5881
Substrato | Haldane sem mortalidade Haldane com mortalidade

1% V1.0 V1.1 V1.2 V1.0 V1.1 V1.2
0.97013 | 0.90362 | 0.52128 | 0.76419 | 0.75604 | 0.45637
204, V2.0 V2.1 V2.2 V2.0 V2.1 V2.2

6.0998 | 3.2743 | 2.7917 | 6.1557 | 3.3429 | 2.6652

Tabela 5.9: Tabela com os valores da funcao objetivo determinados pela identifica-
¢ao do modelo a partir dos dados vy 5 € vo5 levando em conta os demais
dados que continham a quantidade de gas gerada com a mesma inser¢ao
de substrato
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6 CONCLUSOES

A compreensao dos fenomenos envolvidos na digestao anaerdbica de
um biorreator é essencial para o entendimento da sua dindmica. Assim, através da
modelagem matematica desses processos, pode-se descrever a operacao do sistema e,
consequentemente, utilizd-lo para otimizar o uso do biorreator. Contudo, é possivel
propor diferentes comportamentos para certos estados, e o modelo pode adaptar-se

ao modo de operagao do biorreator.

Neste trabalho, realizou-se a simplificagao de um modelo de configura-
¢ao geral para biorreatores a fim de que ele denotasse com maior exatidao o sistema
que opera em fermentacao semicontinua. Além disso, adotou-se um conjunto de
equagoes mais simples e outro mais complexo para representar os fendmenos abran-
gidos. A validacao desses modelos foi feita a partir da identificagao dos parametros
com base em experimentos praticos que continham a quantidade de gas gerada, e
revelou que algumas dinamicas propostas podem reproduzir com precisao o funcio-
namento do biorreator. Mostrou-se também que sua identificabilidade depende de
algumas condigoes, as quais foram submetidas na obtencao dos resultados apresen-
tados. Com isso, definiu-se o modelo Haldane com mortalidade que adota a variavel
de estado que representa a concentracao de C'O, do sistema como o mais preciso
na retratacao da dinamica estudada. Dessa forma, considera-se bem sucedido o

objetivo de desenvolver um modelo preciso para as atividades de um biorreator.

A partir dos resultados obtidos, estudos futuros podem ser considera-
dos. Pode-se utilizar o modelo identificado na estimacao das suas variaveis de estado
cujas informacoes nao sao conhecidas. Isso também possibilita realizar o controle
do biorreator. Ademais, é possivel aplicar a mesma metodologia na identificacao de
parametros de um modelo que descreva o funcionamento de um biorreator no modo

continuo. Ainda, com base nas simulagoes, pode-se verificar a proporcao de gas
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metano em relagao ao gas carbonico gerado pelo biorreator, compreender melhor as
velocidades de reacao e investigar as circunstancias nas quais o sistema opera em

melhores condigoes.
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