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RESuUMO
OPTIMIZACAO DE ESTRATEGIAS DE ALIMENTAGCAO PARA IDENTIFICACAO
DE PARAMETROS DE UM MODELO DE FERMENTACAO DE E. coli.

UTILIZACAO DO MODELO EM MONITORIZACAO E CONTROLO

Os principais objectivos desta tese sdo: o desenho 6ptimo de experiéncias para a identificacdo
de coeficientes de rendimento de um modelo ndo estruturado de um processo de fermentacdo semi-
-continua de Escherichia coli; a verificacdo experimental das trajectérias de alimentacdo obtidas
por simulacédo; o desenvolvimento de estratégias de monitorizacdo avancada para a estimacédo em
linha de variaveis de estado e parametros cinéticos; e por fim o desenvolvimento de uma lei de
controlo adaptativo para controlar a taxa especifica de crescimento, com base em estratégias de

alimentacédo de substrato com vista a maximizagao do crescimento e/ou producéao.

Sao apresentadas metodologias para o desenho 6ptimo de experiéncias, que visam a optimizacéo
da rigueza informativa das mesmas, quantificada por indices relativos a Matriz de Informacgédo de
Fisher. Embora, o modelo utilizado para descrever a fermentagdo semi-continua de E. coli ndo
esteja ainda optimizado em termos cinéticos e de algumas dificuldades encontradas na
implementacdo pratica dos resultados obtidos por simulacdo para o desenho Optimo de
experiéncias, a qualidade da estimativa dos parametros, especialmente os do regime respirativo, é
promissora. A incerteza das estimativas foi avaliada através de indices relacionados com o modelo
de regressdao linear multipla, indices relativos a matriz de Fisher e pelo desenho das
correspondentes elipses dos desvios. Os desvios associados a cada coeficiente mostram que ainda

ndo foram encontrados os melhores valores.

Procedeu-se também a investigacdo do papel do modelo dindmico geral no desenho de sensores
por programacdo. Foram aplicados trés observadores - observador estendido de Kalman, observador
assimptdtico e observador por intervalo - para estimar a concentracdo de biomassa, tendo sido
avaliado e comparado o seu desempenho bem como a sua flexibilidade. Os observadores estudados
mostraram-se robustos, apresentando comportamentos complementares. O observador assimptotico
apresenta, em geral, um melhor desempenho que o observador estendido de Kalman. Os
observadores por intervalo apresentam vantagens em termos de implementacdo pratica,

apresentando-se bastante promissores embora a sua validac@o experimental seja necesséria.

E apresentada uma lei de controlo adaptativo com modelo de referéncia que se traduz num
controlo por antecipacdo/retroacgdo cuja accédo de retroaccao é do tipo Pl, para controlar a taxa

especifica de crescimento. A robustez do algoritmo de controlo foi estudada por simulagdo
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numeérica gerando dados “pseudo reais”, por aplicacdo de um ruido branco as varidveis medidas em
linha, por alteracdo do valor de referéncia, por alteracdo do valor da concentracdo da glucose na
alimentacéo e variando os valores nhominais dos parametros do modelo. O estudo realizado permite
concluir que a resposta do controlador é em geral satisfatdria, sendo capaz de manter o valor da
taxa especifica de crescimento na vizinhanca do valor de referéncia pretendido e inferior a um valor
gue conduz a formacgdo de acetato, revestindo-se este facto de grande importancia numa situacéo
real, em especial, numa fermentacdo cujo objectivo seja a produc¢do, nomeadamente de proteinas
recombinadas. Foram ainda, analisados diferentes métodos de sintonizacdo dos parametros do
controlador, podendo concluir-se que, em geral, o0 método de sintonizagdo automatica com recurso
a regra de adaptacdo dos parédmetros em funcdo do erro relativo do controlador foi o que
apresentou um melhor desempenho global. Este mecanismo de sintonizagdo automatica demonstrou
capacidade para melhorar o desempenho do controlador ajustando continuamente o0s seus

parédmetros.

Palavras-chave: Identificagdo de Sistemas; Planificacdo de Experiéncias; Matriz de Informacéo de
Fisher; Ferramentas Estocésticas de Optimizacdo; Observadores de Estado;
Sensores por Programacdo; Controlo Adaptativo; Escherichia coli; Fermentagao
Semi-continua.
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ABSTRACT
FEED STRATEGIES OPTIMIZATION FOR PARAMETER IDENTIFICATION

IN A E. coli FERMENTATION MODEL FOR MONITORING AND CONTROL

The main objectives of this thesis are: the optimal experiment design for yield coefficients
estimation in an unstructured growth model for Escherichia coli fed-batch fermentation; the
experimental validation of the simulated feed trajectories; the development of advanced
monitoring strategies for the on-line estimation of state variables and kinetic parameters; and at
last the development of an adaptive control law, based on optimal substrate feed strategies in

order to increase the growth and/or the production.

Methodologies for the optimal experimental design are presented, in order to optimise the
richness of data coming out from experiments, quantified by indexes based on the Fisher
Information Matrix. Although the model used to describe the E. coli fed-batch fermentation is not
optimised from the kinetic properties point of view and the fact that some difficulties were
encountered in practical implementation of the simulated results obtained with the optimal
experimental design, the estimated parameter quality, especially for the oxidative regimen, is
promising. The estimation uncertainty was evaluated by means of indexes related with multiple
linear regression model, indexes related to the Fisher matrix as well as by the construction of the
related deviation ellipses. The deviations associated to each coefficient show that the best values

were not yet found.

The role of the general dynamical model was also investigated in which concerns the design of
state observers, also called software sensors. The performance of three observer classes was
compared: Kalman extended observer, assimptotic observer and interval observer. The studied
observers showed good performance and robustness, being complementary of each other.
Assimptotic observers showed, in general, a better performance than the Kalman extended
observer. Interval observers presented advantages concerning practical implementation, showing a

promising behaviour although experimental validation is needed.

A model reference adaptive control law is presented and can be interpreted as a Pl like
feedforward/feedback controller, for specific growth rate control. Algorithm robustness was studied
using “pseudo real” data obtained by numerical simulation, by applying a white noise to the on-line
measured variables, by modifying the set-point value, by changing the glucose concentration value
of the feed rate and varying the nominal model parameter value. The study made allowed to
conclude that the controller response is, generally, satisfactory being able to keep the specific

growth rate value in the proximity of the desired set-point and lower than the value that permits
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acetate formation, which is of major importance namely for real cases, specially, in a fermentation
which objective was the production of recombinant proteins. Different tuning devices for controller
parameters were analysed being the better performance achieved by the automatic tuning method
with an adaptation rate as a function of the controller relative error. This automatic tuning

mechanism was able to improve the controller performance adjusting continuously its parameters.

Key words: System identification; Experimental Design; Fisher Information Matrix; Stochastic
Optimization Methods; State Observers; Software Sensors; Adaptive Control; Escherichia

coli; Fed-batch fermentation.
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LISTA DE SiMBOLOS

LETRAS LATINAS MAIUSCULAS

A Concentracao de acetato (MM™)

C Concentracéo de diéxido de carbono dissolvido (MM™)

D Matriz da taxa de dilui¢do; taxa de diluicdo (T™h
E(t) Erro médio

Em Coeficiente de extin¢céo

F Valor critico da distribui¢éo F de Fisher-Snedecor

F Vector de caudais massicos de entradas liquidas no reactor (por MM™T?
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Famostra Caudal massico retirado do reactor devido a amostragem (MT™)
Fy Caudal massico da solugdo de base adicionada ao reactor (MT™
Fei Caudal massico de alimentacéo do reactor na forma liquida, para o MT?)

componente i

Feys Caudal massico de alimentacao MT?)
Fevp Caudal méssico de evaporacéo do reactor MTH
Fgas Caudal massico retirado do reactor devido a tranferéncias gasosas (MT?)
GL Graus de liberdade

H Matriz funcdo dos coeficientes de rendimento de dimenséo (n-p)xp

ICaprox(64) Intervalo de confianca aproximado para o pardmetro 6;
Matriz Jacobiano

Funcéo perda

J Funcéo escalar de identificacédo
Ini Funcéo de identificabilidade do parémetro i
K Matriz de coeficientes de rendimento ou estequiométricos; Vector

do conjunto dos parametros possiveis do modelo

K Constante de afinidade pelo acetato (MM™)
Ki Constante de inibigdo do acetato no seu consumo (MM
Kis Constante de inibicdo do acetato no consumo de glucose (MM™)
Ks Constante de Monod MM
K: Inversa generalizada ou pseudo-inversa da matriz K,

-1 Pseudo inversa da matriz K;, considerando que esta apresenta

1

caracteristica completa

L Matriz quadrada; matriz de dimensdo gxn
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M Estrutura do processo ou do modelo

N Namero total de pontos experimentais ou de parametros

(0] Concentracéo de oxigénio dissolvido (MM
O(k) Erro de oscilagdo

P Concentracao de produto (MM™)
P Matriz quadrada dos coeficientes de ponderacéo

P;; Elemento j do componente principal i
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R Coeficiente de correlacdo amostral ou R de Pearson
R Matriz simétrica quadrada
R Regime respirativo
R Matriz simétrica de ordem n gerada pela equacéo de Riccati
R? Coeficiente de determinacéo
RF Regime respiro-fermentativo
Concentracao de glucose (MM™)
Se Concentracao de glucose na corrente de alimentacao (MM™)
SO Particéo SO
SP Matriz de sensibilidade
SP; Vector de sensibilidade do parametro i
SP; Vector de sensibilidade do parametro j
T Temperatura (©)]
Periodo de amostragem m
U Vector que representa o balanco entre as entradas e/ou saidas de MMT?

substratos e produtos gasosos

VIF Factor de inflacdo da variancia

w Massa de liquido dentro do reactor (M)

X Concentracdo da biomassa (MM™)
XA Particdo XA

Xeultura Concentracdo em peso seco da suspensdo celular inicial (MM™)
Xm Pseudo medida para a biomassa (MM™)
Xsuspensses Concentracdo em peso seco das suspensdes celulares (MM™)
Yo Rendimento quantico
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v o Rendimento oxidativo em acetato

Ax

Z Matriz resultante de uma transformacéo linear de estado (MM

LETRAS LATINAS MINUSCULAS

a
b Vector que representa o termo independente de um SEL
Cq Representa a constante que relaciona a quantidade de &cido (MM
necessaria para equilibrar o ph
Cp Representa a constante que relaciona a quantidade de base (MM
necessaria para equilibrar o pH
Ce Representa a velocidade de evaporacéo (MM™)
Gij Coeficiente de correlagcdo aproximado entre dois parametros
estimados i e j
d Taxa de diluicdo (T™h
d.i. Didmetro interno L
dow Estatistica de Durbin-Watson
dife Diferenca quadratica entre os dados experimentais e os estimados
para a variavel de estado &
e Erro de observacéo; Erro da medicéo
g Ganho do observador por intervalo
k Vector dos parametros do modelo; indice de tempo
k* Vector dos parametros estimados do processo
k; Parametro i do modelo
kij Coeficientes de rendimento ou estequiométricos do componente i na
reacgao j
ko Valores dos pardmetros nominais
K Vector dos parametros estimados do modelo

k perturbado
J

Valor do parametro j perturbado

kieme Valor do parametro j nominal
m Numero de reacgbes
m Cociente entre o coeficiente de rendimento k; e o valor maximo da (MMT)

taxa especifica de consumo de glucose
n Numero de componentes ou variaveis de estado; numero de

equacdes; numero de parametros do modelo

n; Numero de componentes envolvidos na reac¢éo j
np Numero de pontos experimentais
n, NUmero de parametros estimados
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n; Numero de dados experimentais; nimero de amostras

n,..(A) Numero de condi¢do da matriz A
p Valor de prova; caracteristica da matriz K
q Numero de variaveis de estado medidas em linha
Jac Valor da taxa especifica de consumo de acetato (MMT
AAc,mdx Taxa especifica maxima de consumo de acetato MMT?)
gs Valor da taxa especifica total de consumo de glucose (MMT
ds,crit Valor da taxa especifica critica de consumo de glucose (MMT
qs,max Valor maximo para a taxa especifica de consumo de glucose MMT?)
r Vector das taxas cinéticas de reaccdo MMT?)
r Numero de funcdes de estado desconhecidas
rj Taxa cinética de reac¢&o j (MMT
Saprox Desvio padrao aproximado
So Desvio padrado associado ao parametro 6
t Tempo m
t Valor critico da distribuicdo t de Student
to Tempo inicial (M
toranqueamento  1€MPO relativo de branqueamento (photobleaching)
ts Tempo final da experiéncia ou da fermentacao (M
t; Tempo i m
u Variavel manipulada
u Vector das variaveis de entrada MMT?)
w Ruido branco de distribuicdo normal, ndo correlacionado de média
nula e variancia unitéria
w; Soma ponderada dos componentes principais e dos seus valores
préprios associados
X Vector das variaveis de estado; vector solu¢do de um SEL
Xo Vector das variaveis de estado iniciais
y Vector das variaveis de saida; variavel controlada
y(k) Vector das medidas de previsdo do modelo
Vi Componente escalar de y (I=1, ..., n-p)
Ym Vector das medidas experimentais
y o Valor do dado z, da variavel de estado i, calculado pelo modelo
utilizando o parametro j perturbado
y o Valor do dado z, da variavel de estado i, calculados pelo modelo
utilizando o parametro j nominal
v Média dos valores da variavel de estado
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LETRAS GREGAS MAIUSCULAS

2

X Distribuicao de Qui-quadrado

Q Matriz de ganhos dos estimadores

LETRAS GREGAS MINUSCULAS

o Nivel de significancia

ojj Angulo formado entre os vectores de sensibilidade de dois
pardmetrosi e j

Bi Constantes da série de MacLaurin para a fungdo do erro relativo
do controlador

3 Grau relativo (ordem da equacéo diferencial)

de/dy Sensibilidade do erro

oy/ok; dy/o6

Matriz das funcdes de sensibilidade

Termo associado ao ruido; erros ou residuos aleatérios do

€
modelo de regressao linear multipla
e Erro relativo do controlador
gy Valor pré-definido do erro relativo do controlador
) Vector regressor
Y1 Parametro de sintonizacéo do controlador
Y2 Pardmetro de sintonizagdo do controlador
Ai Valor proprio i
AEm Comprimento de onda de emissdo L
AEx Comprimento de onda de excitagdo L
Améx Valor proprio maximo
Amin Valor préprio minimo
n Taxa especifica de crescimento (T™h
Heritico Taxa especifica critica de crescimento (T™h
HUmaxima Taxa especifica maxima de crescimento US)
0 Vector de pardmetros do modelo
0, Valor nominal de 0
13 Vector de estado constituido pelas concentracbes dos (MM
componentes
& Variavel de estado (concentracdo do componente i) MM™)
Eei Concentracdo do componente i na correspondente alimentacéao MM
Eexp Valores experimentais da variavel de estado & (MM
Eest Valores estimados da variavel de estado § MM™)
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g° Concentracdo do componente i na corrente de entrada gasosa (MM

e,i

3 Concentracdo do componente i na corrente de saida gasosa (MM

©jj Ganho

d¢ Norma dos desvios dos parametros causados pelos desvios das
medicdes

3y Desvios das medicdes

O Funcéo de sensibilidade relativa de y em relativamente a k

86 Incerteza associada ao valor 6

Sk Incerteza associada ao valor de k

1 Matriz transformacéo de estado

T Periodo natural de oscilacéo m

d Coeficiente de amortecimento

INDICES

a, b Particédo

crit Critico

e Entrada

est Estimado

exp Experimental

f Condig6es finais da fermentacgéo

l Linha de uma dada matriz

mdx Maximo

min Minimo

tot Total

NOTACAO MATEMATICA

T Transposta de uma matriz
-1 Inversa de uma matriz
+ Pseudo-inversa de uma matriz; limite superior

- Limite inferior

4 Valor estimado

* Valor nominal, valor de referéncia

~ Erro de estimacéo

arccos(...)  Funcdo trigonométrica inversa da funcdo cosseno
det Determinante

E{...} Operador estatistico esperanca
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f(...,...) Vector de funcdes reais

g(---5--2) Vector de funcdes reais

I, Matriz identidade (de ordem n)

max Valor maximo

min Valor minimo

sen(...) Funcéo trigonométrica seno

) Variacéo; incremento infinitesimal

0 Derivada parcial

A Numero de condicionamento de uma matriz
- Norma

- Valor absoluto

Produto interno

—~
~_

> Somatdrio

I Produtoério

| Integral

SIGLAS

ACP Analise de Componentes Principais

ADN Acido desoxirribonucleico

ADP Adenosina difosfato

ANOVA Analise de Variancia

AO Observador assimptético

ATC Ciclo dos é&cidos tri-carboxilicos, ciclo de Krebs ou ciclo do acido
citrico

ATP Adenosina trifosfato

BLUE Best linear unbiased estimator

CAT Cloranfenicol-acetyl transferase

CER Taxa de producado de didxido de carbono (carbon dioxide evolution
rate)

CTR Carbon Transfer Rate

DCU Unidade de medida e controlo digital directo (digital control unit)

DDE Dynamic data Exchange

DO Densidade 6ptica

EBFP Proteina de fluorescéncia azul melhorada

ECFP Proteina de fluorescéncia cinzenta melhorada

EGFP Proteina de fluorescéncia verde melhorada
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EMQ Erro dos minimos quadrados

EQM Erro quadratico médio residual

EYFP Proteina de fluorescéncia amarela esverdeada melhorada
FADH, Hidrogeno-flavina adenina dinucleotido

FDA Food and Drug Administration

GAPDH Enzima gliceraldaido-3-fosfato desidrogenase

GEAtbx Genetic and Evolutionary Algorithm Toolbox

GFP Proteina de fluorecéncia verde (green fluorescent protein)
IPTG Isopropil-p-D-tiogalactoésido

K-S Teste de Kolmogorov-Smirnov

MATLAB Matrix Laboratory

MIF Matriz de informacéo de Fisher

MIT Massachusetts Institute of Technology

MRIM Modelo de Regresséo Linear Multipla

MS Espectrémetro de massa

NADH Hidrogeno-nicotinamida adenina dinocleétido

OEK Observador estendido de Kalman

Ol Observador por intervalo

OTR Oxygen Transfer Rate

OUR Taxa de consumo de oxigénio (Oxygen Uptake Rate)
P Accéo de controlo proporcional

PD Accéo de controlo proporcional derivativo

Pl Accéo de controlo proporcional integral

PID Accao de controlo proporcional integral derivativo
SDS Dodecilsulfato de sodio

SEL Sistema de Equacdes Lineares

SEQ Soma dos erros quadraticos

SPSS Statistical Package for the Social Sciences

TNF Factor de necrose tumoral

VIF Factor de inflagéo da variancia
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1. INTRODUCAO

1.1. CONTEXTO E MOTIVAGCAO

Nas Ultimas décadas tem-se assistido a uma grande dindmica na investigacdo e desenvolvimento
de tecnologias biolégicas, resultando no aparecimento de novos produtos e servigos em sectores téo
diversos e essenciais como o farmacéutico e a salde, o agro-alimentar e o ambiente. Essas novas
tecnologias, conjugadas com o desenvolvimento em outras areas como a informatica e a
engenharia, potenciam um elevado crescimento econdmico, resultado da transformacdo da
estrutura industrial associada ao aparecimento da inddstria biotecnologica.

A Biotecnologia € hoje um sector de enorme importancia econémica e estratégica, constituindo
um projecto integrado de varias areas do conhecimento das ciéncias da vida e da engenharia,
nomeadamente da biologia, bioquimica, genética e bioprocessos.

Tratando-se de um mercado extremamente dindmico e inovador, a Unido Europeia tem pautado
por politicas que estimulam o investimento neste sector. Assim sendo, a Comissdo Europeia estima
que no final da década os mercados globais, incluindo sectores onde a biotecnologia e as ciéncias da
vida constituem a maior parcela da nova tecnologia aplicada, poderdo atingir mais de 2000 bilides

de euros (Pissarra, 2003).

A Biotecnologia moderna utiliza técnicas de ADN (&cido desoxirribonucleico) recombinado in
vitro para desenvolver e aumentar a capacidade produtiva dos microrganismos utilizados na
industria. As técnicas de manipulacdo de ADN desenvolveram-se nos ultimos 30 anos, passando da
transferéncia de informacdo genética apenas entre organismos procariotas, para tecnologias que
facilitam a producéo eficiente e controlada de proteinas complexas em hospedeiros.

A bactéria Escherichia coli (E. coli) € o hospedeiro mais utilizado para produzir proteinas
recombinadas, ndo s6 por ser um dos microrganismos melhor caracterizados mas também devido a
sua capacidade de crescer em altas concentracdes celulares, permitindo processos fermentativos de
elevado rendimento (Schmidt, 2004).

A maioria das proteinas sintetizadas naturalmente em E. coli € intracelular, acumulando-se no
citoplasma e resultando muitas vezes na formacdo de corpos de inclusdo, que sdo agregados
insollveis e inactivos de proteinas superproduzidas. Se por um lado, a formac@o de corpos de
inclusdo facilita a recuperacado da proteina com elevada pureza e concentragdo, protege-a da accao
de proteases e é util quando a proteina, na sua forma activa, é toxica e muitas vezes letal para a
célula hospedeira, por outro lado, a formacdo de corpos de inclusdo dificulta o processo de
renaturacdo das proteinas precipitadas, para se tornarem novamente activas, o que nem sempre é

possivel, conduzindo a uma diminuicdo do rendimento final (Baneyx, 1999; Mergulhdo et al., 2005).
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Nos meados dos anos 80, do século passado, surgem os sistemas de expressdo de proteinas em
células animais e vegetais, motivados pela dificuldade do uso de bactérias como células hospedeiras
para a sintese de proteinas recombinadas de eucariontes na forma funcionalmente activa. Esta
limitacdo deve-se ao facto dos procariontes serem incapazes de efectuar modificagbes pos-traducéo
dos polipéptidos sintetizados, muitas vezes necessarias a obtencdo da proteina funcional e que
ocorrem no hospedeiro natural. Contudo, apesar das vantagens da utilizacdo de células animais e
vegetais, estes sistemas apresentam grandes limitagbes no desenvolvimento de processos simples,
eficientes, de baixo custo e de elevado rendimento, para a produgdo em escala industrial de
proteinas.

Progressos recentes levaram ao melhoramento de estirpes de E. coli, permitindo alterar as suas
caracteristicas de produgao, e reforcando, por isso, o seu papel como o hospedeiro mais utilizado
para a producdo de proteinas recombinadas (Richins et al., 1997; Baneyx, 1999; Bird et al., 2004).
Assim, existem actualmente no mercado varios produtos farmacéuticos produzidos em E. coli, sendo
a insulina a primeira proteina humana obtida de uma estirpe recombinante dessa bactéria. Outros
casos de sucesso sdo a producdo de outras proteinas humanas como a hormona do crescimento, o
factor de necrose tumoral - TNF, o interferdo e a interleucina-2, péptidos sintéticos como factores
de coagulacéo sanguinea e factores de crescimento e novos tipos de vacinas (Fieschko e Ritch, 1986;
Lee, 1996; Huang et al., 1999; Juan et al., 2003; Jeong et al., 2004; Yuan et al., 2004).

Os bioprocessos podem ser descritos como processos nos quais uma populacdo pura ou mista de
microrganismos consome Varios substratos que utiliza para crescer e produzir metabolitos.
Paralelamente ao melhoramento das estirpes dos microrganismos € aconselhavel optimizar as
condi¢Bes do bioprocesso, nomeadamente a temperatura de crescimento e/ou de producdo, o pH e
a composi¢cdo do meio, tendo em vista a obtencdo de processos de elevado rendimento (Lee, 1996;
Sonnleitner, 1998; Zawada e Swartz, 2005).

Actualmente, a capacidade de controlar de uma forma automatica e precisa os bioprocessos no
seu estado Optimo, é de enorme importancia para a maior parte das indUstrias, uma vez que
contribui para a diminuicéo dos custos de producdo e aumenta o rendimento, mantendo a qualidade
dos produtos. Devido ao aumento da competitividade neste sector da indUstria, estratégias baseadas
apenas no conhecimento empirico e de tentativa erro ja ndo sédo suficientes nem eficientes. Este
facto é realcado pela FDA (Food and Drug Administration) que aconselha a utilizacdo de novas
estratégias de monitorizagdo e controlo como meio de melhorar e assegurar a qualidade dos
produtos, no caso particular da industria farmacéutica (FDA, 2004).

Nas ultimas décadas, varios estudos académicos tém demonstrado a superioridade de estratégias
baseadas em modelos matematicos para o desenho, a optimizacdo e o controlo de bioprocessos. No
entanto, a grande maioria dos processos industriais continua a ser controlada e optimizada sem o
recurso explicito a esses modelos. O desenvolvimento de modelos matematicos, que permitam
descrever esses processos, tornou-se essencial, uma vez que é normalmente mais barato modelar

um sistema e simular as suas condi¢bes de operacdo do que realizar experiéncias laboratoriais.
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Existem ainda situacdes em que, para além do ponto de vista econémico, existem razdes de ordem
pratica, de seguranca e éticas que tornam inviaveis a experimentacdo em sistemas reais (Jacquez,
1998; Versyck e Van Impe, 1999).

A modelacdo matematica, a monitorizagdo e o controlo em tempo real dos bioprocessos é hoje
um enorme desafio para biotecnélogos e engenheiros de controlo, cabendo-lhes a tarefa de criar
plataformas de comunicacédo entre si e com a inddstria, de modo a que esta possa usufruir das
técnicas desenvolvidas.

O desenvolvimento de estratégias de modelacdo, monitorizagdo, controlo e optimizacdo é
justificado pela necessidade de acompanhar, de modo regular e preciso, 0 processo, que se
pretende que seja reprodutivel. Contudo, a principal dificuldade na modelacdo, monitorizacdo e
controlo de sistemas biolégicos reside na reduzida oferta ou mesmo falta de sensores baratos e
robustos, capazes de permitirem medicdes directas e em linha das varidveis de estado, na
significativa incerteza da estrutura e pardmetros dos modelos utilizados e na natureza néo linear e
dindmica desses sistemas.

A descricdo de bioprocessos, por modelos matematicos, envolve normalmente problemas de
identificacdo, quer da estrutura, quer dos parametros desses modelos. A planificacdo de
experiéncias constitui a aplicacdo de metodologias para seleccionar experiéncias eficientes e
informativas. Assim, é necessario estabelecer uma funcdo matematica que permita determinar a
eficiéncia de uma dada experiéncia tendo em vista o seu objectivo e seleccionar as condic¢des
optimas (Bernard et al., 2001).

Das vérias funcbes objectivo descritas na literatura, sdo as funcdes baseadas na Matriz de
Informacéo de Fisher (MIF) as que tém sido mais utilizadas para avaliar a precisdo da identificacdo
dos parametros do modelo mateméatico. De facto, a MIF € um instrumento tedrico que permite
avaliar a sensibilidade dos parédmetros e erros experimentais, facilitando a quantificacdo da
qualidade dos parametros identificados.

A etapa de monitorizacdo engloba a aquisicdo e andlise de informacéo recolhida quer por
sensores fisicos quer por sensores por programacdo, também designados por observadores de
estado, tendo em vista 0 acompanhamento de variaveis de estado que afectam o bioprocesso. Os
observadores tém sido, nos ultimos anos, motivo de varios estudos e representam uma alternativa
muito interessante aos sensores fisicos, permitindo a monitorizagdo em linha de varidveis de estado
que ndo podem ser medidas em tempo real, utilizando modelos mateméticos em conjugacdo com
um conjunto limitado de variaveis de estado passiveis de serem medidas (de Assis e Maciel, 2000;
Dochain, 2003; Bogaerts e Vande Wouwer, 2004; Bernard e Gouzé, 2004). Apesar da teoria que
fundamenta alguns sensores por programacdo estar bem consolidada, ndo existem ainda muitos
exemplos documentados onde estes algoritmos sejam aplicados a bioprocessos complexos, descritos
por modelos dinamicos, constituidos por véarias equacGes de balanco e com cinéticas complexas.
Assim, o desenvolvimento e validacdo experimental destes algoritmos poderda ser uma ajuda

importante no controlo e optimizacdo de processos industriais, colmatando por um lado a falta de
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sensores fisicos e por outro permitindo ultrapassar a reluténcia da indUstria na utilizacdo de novos
sensores fisicos, devido a problemas de esterilizacdo dos mesmos.

A etapa de controlo pode ser vista como a aplicacdo da informacéo recolhida e tratada na etapa
de monitorizacdo. O objectivo desta etapa é manter algumas variaveis de estado do processo, ou
uma funcdo dessas variaveis, proximo de valores de referéncia pré-estabelecidos, face a
perturbacdes e/ou variacdes do processo.

No projecto de algoritmos de controlo de bioprocessos destacam-se duas correntes: a teoria de
controlo optimo e a teoria de controlo adaptativo. A primeira assume que o modelo do processo é
perfeito e completamente conhecido. Esta hipdtese faz com que em geral a implementacédo pratica
desses algoritmos no controlo de experiéncias reais falhe e os resultados obtidos se desviem dos
resultados esperados por simulacé@o. A segunda, onde os algoritmos de controlo sdo desenhados sem
o completo conhecimento do modelo do processo, ndo garante a priori que 0 processo consiga
atingir o seu desempenho éptimo.

Assim, o desenvolvimento de novas estratégias de controlo baseadas em modelos matematicos
gue possam ser implementadas em linha e assim eliminar as perturbacdes do processo adquire, cada
vez mais, uma relevancia primordial. Com efeito, essas metodologias devem ser capazes de

melhorar o desempenho do processo, aumentando a eficiéncia da producéo e o lucro.

Apesar da importancia reconhecida da problematica abordada verifica-se que, na literatura,
apenas se encontra um reduzido numero de trabalhos de aplicacdo de técnicas de desenho
experimental e sua implementacdo pratica em bioprocessos descritos por sistemas dindmicos
complexos. Assim sendo, e de modo a cativar uma maior atencdo por parte da comunidade
académica bem como da industria € fundamental criar estratégias simples mas, ainda assim,
eficazes e robustas.

Deste modo, uma estratégia possivel serd aquela que combine:

- 0 desenho 6ptimo de experiéncias para a identificacdo dos parédmetros de um modelo

matematico capaz de descrever satisfatoriamente o processo fermentativo;

- a aplicacdo do modelo matematico no desenho de observadores de estado e sua posterior
implementacédo pratica de modo a, em algumas situagfes, possibilitar a substituicdo de
sensores menos robustos e noutras monitorizar variaveis de estado para as quais ndo existem
métodos de analise em linha;

- e por fim a utilizagdo do modelo do processo no controlo e optimizacdo do processo

fermentativo sob estudo.
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1.2. OBJECTIVOS
Com o presente trabalho de investigacdo pretendeu-se:
)] Desenvolver estratégias de alimentacdo de substrato para identificacdo de parametros -

estimacdo de coeficientes de rendimento para uma estrutura pré-estabelecida do
modelo - de um modelo do processo de crescimento de uma estirpe recombinante de
Escherichia coli a escala laboratorial por operacédo semi-continua.

(i) Verificar experimentalmente as trajectdrias de alimentacéo calculadas por simulacéo.

(iii) Desenvolver estratégias de monitorizacdo avancada para a estimacdo em linha de
variaveis de estado e parametros cinéticos.

(iv) Desenvolver e implementar leis do controlo adaptativo com vista a maximizacdo do

crescimento e/ou producéo.

A descricdo dindmica do processo em estudo assenta numa equacdo ndo linear do espagco dos
estados denominada de Modelo Dindmico Geral de Reactores Bioldgicos (Bastin e Dochain, 1990). As
aproximacBes matematicas utilizadas no desenvolvimento de algoritmos de identificacdo, de
estimacdo e controlo tém por base este modelo dindmico geral e inspiram-se nas propostas
apresentadas por esses autores. A aproximacdo matematica para a identificacdo dos coeficientes de
rendimento baseou-se nos trabalhos desenvolvidos por Chen (1992) e Ferreira (1995).

O trabalho desenvolvido teve sempre presente a necessidade de um cuidado desenho
experimental tendo em vista a obtencdo de dados com elevado grau de informacéo e riqueza que
permitissem a determinacdo adequada dos parametros do modelo, aumentando deste modo a

confianca do mesmo.

1.3. ORGANIZACAO DA TESE

A tese € organizada em seis capitulos onde se descreve o trabalho de investigagao realizado. O
contexto e ambito da tese sdo introduzidos no presente capitulo.

No Capitulo 2 descreve-se o processo em estudo. As principais caracteristicas fisioldgicas e
metabdlicas do microrganismo utilizado sdo apresentadas com o propdsito de melhor compreender o
comportamento do mesmo durante as fermentacdes. O equipamento usado, a instalagcdo
experimental bem como as metodologias e as técnicas de analise adoptadas sdo descritos em
pormenor.

No Capitulo 3 sdo apresentados 0os modelos matematicos de espago de estados para 0 processo
em estudo. Sdo desenvolvidos algoritmos para a identificacdo dos coeficientes de rendimento, tendo

por base a optimizacéo da riqueza informativa da experiéncia, quantificada por indices relativos a
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matriz de informacdo de Fisher. A optimizacdo foi realizada recorrendo a rotina Genetic and
Evolutionary Algorithm Toolbox (GEAtbx 3.5) desenvolvida por Pohlheim (2004) para correr em
MATLAB versdo 7.1 (Matrix Laboratory). Sdo ainda apresentados os resultados da verificacdo
experimental das trajectorias de alimentagdo obtidas com base na metodologia descrita
anteriormente. A precisdo dos parametros determinados foi investigada recorrendo a funcdes de
sensibilidade e ao calculo do respectivo erro. Apresenta-se ainda um estudo da estabilidade
matematica do método de determinacéo dos coeficientes de rendimento.

O Capitulo 4 apresenta uma revisdo tedrica dos sensores por programacado para a estimacao de
variaveis de estado e de parametros cinéticos. Apresentam-se algoritmos para a monitorizacdo de
variaveis de estado ndo mensuraveis em linha, através de observadores de Kalman, assimptoticos e
por intervalo, do processo em estudo. E estabelecida uma comparacdo do desempenho desses trés
observadores sendo o seu comportamento validado experimentalmente.

No Capitulo 5, a lei do controlo adaptativo, baseada em estratégias de alimentacdo, é
desenvolvida. Com esta metodologia pretende-se controlar a taxa especifica de crescimento com o
intuito de maximizar o crescimento e/ou a producdo. Este estudo foi realizado por simulag6es
matematicas, avaliando-se a robustez do algoritmo ao ruido nas varidveis medidas em linha, a
variacdo dos parametros do modelo e a existéncia de perturbacfes externas.

Por fim, as conclusdes assim como sugestdes para trabalhos futuros sdo apresentadas no Capitulo
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2. MICRORGANISMO, PROCESSO E METODOLOGIAS

Os microrganismos tém sido amplamente utilizados na actividade econémica humana, na
inddstria alimentar, na indlstria de produgdo de antibidticos, vitaminas, aminoacidos,
polissacaridos e biopolimeros, ou como agentes biolégicos e em biotecnologias de proteccgdo
ambiental entre outras.

A combinacgdo da tecnologia de ADN recombinado com processos de producédo em larga escala,
tem permitido a sintese de proteinas em quantidades que de outra forma seriam dificeis ou mesmo
impossiveis de obter. Das varias proteinas sintetizadas por esses processos, as proteinas humanas
recombinadas tém-se destacado pela sua importancia como produtos bioldgicos farmacéuticos,
sendo a E. coli o hospedeiro mais utilizado na sua producéo (Lee, 1996; Jeong e Lee, 1999; Huang et
al., 1999; Jeong et al., 2004; Yuan et al., 2004; Shiloach e Fass, 2005). Como a maioria das
proteinas produzidas em estirpes de E. coli recombinantes sé@o intracelulares, a produtividade é
proporcional a densidade celular final. Deste modo, tém-se desenvolvido técnicas de cultura de alta
densidade celular para optimizar a produtividade, assim como para reduzir os custos de producéo e
de equipamento. Os processos de fermentagdo semi-continua, também designados como fed-batch,
tém sido utilizados para se obterem culturas de alta densidade celular de E. coli (Korz et al., 1995;
Prytz et al., 2003; Hu et al., 2004; Kim et al., 2004).

Neste capitulo sera feita uma revisdo das principais caracteristicas fisiologicas e metabdlicas da
E. coli assim como dos principais tipos de processos fermentativos. Descreve-se ainda 0 processo em
estudo: crescimento da E. coli M15 com produgcdo da proteina EYFP (Enhanced Yellow-green
Fluorescent Protein - proteina de fluorescéncia amarela esverdeada melhorada); e da metodologia
experimental utilizada para a execugdo de experiéncias a escala laboratorial. S8o também descritos

0s métodos analiticos e o equipamento utilizado.

2.1. Escherichia coli: CARACTERISTICAS FISIOLOGICAS E BIOQUIMICAS

As bactérias sdo microrganismos procariotas, unicelulares e reproduzem-se apenas
assexuadamente. Caracterizam-se pela sua capacidade de adaptacdo rapida a alteragdes no meio
ambiente crescendo e dividindo-se rapidamente. Tipicamente, as células procariotas apresentam
taxas metabolicas (quantidade de substrato ou oxigénio consumida por hora e por unidade de massa
celular) entre 10 a 100 vezes superior as das células eucariotas. Esta capacidade, aliada a sua
composigdo quimica, estrutura, caracteristicas bioguimicas e genéticas, faz das bactérias um

objecto ideal para o estudo do crescimento celular, desenvolvimento e aplicacdo de novos métodos
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de engenharia genética e metabdlica e desenvolvimento de processos industriais de producédo de
proteinas recombinadas.

A bactéria Escherichia coli foi descrita pela primeira vez em 1885 por Theodor Escherich, um
bacteriologista aleméo, que a designou como bacterium coli commune. O nome “Escherichia coli”,
refere-se a um grupo de bactérias constituido por diferentes estirpes que tém em comum varias
caracteristicas (género: Escherichia; espécie: coli). Existem na literatura e na internet vérias obras
de referéncia bem como bases de dados onde se pode encontrar informagdo detalhada sobre a
fisiologia, o metabolismo e genoma da E. coli (Neidhardt et al., 1990; Holms, 1996; Karp et al.,
2002; Martinez-Antonio et al., 2003; Carlson e Srienc, 2004).

2.1.1. Caracteristicas fisioldgicas

A E. coli como microrganismo procariota é relativamente pequena e simples. A sua dimensdo
tipica é de 0,5 um de diametro e 1,5 um de comprimento, apresentando uma forma de bastonete.
Na Figura 2.1 é apresentado um esquema tipico da célula de E. coli e também uma fotografia obtida

por microscopia electrénica.

Regido nuclear

Ribossomas

Citoplasma
Membrana
Citoplasmdtica

Periplasma

Membrana exterior

-y
T ’/ .. Cdpsula

Flagelia

Figura 2.1 Fotografia®, obtida por microscopia electrénica, e esquema’ tipico da célula de E. coli.

As células da E. coli sdo compostas essencialmente por compostos organicos, sendo a sua
composicdo média, obtida por andlise elementar em peso seco, de 50% de carbono, 20% de oxigénio,
14% de azoto, 8% de hidrogénio, 3% de fosforo, 2% de potassio, 1% de enxofre, 0,05% de calcio,
magnésio e cloro, 0,2% de ferro e um total de 0,3% de minerais como manganésio, cobalto, cobre,
zinco e molibdénio (Neidhardt et al., 1990).

A E. coli é uma bactéria Gram-negativa, cuja célula é revestida pela membrana citoplasmatica,

uma parede fina de mureina e uma membrana exterior. Em determinadas condi¢Bes pode ainda

! Retirado de http://www.sartorius.de

2 Adaptado de http://cwx.prenhall.com
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observar-se uma camada viscosa de polimeros, essencialmente polissacaridos, designada por
capsula. Esta estrutura tem um papel preponderante na capacidade da E. coli se proteger de
condicbes ambientais adversas facilitando-lhe também a adesdo a superficies. A membrana
citoplasmatica, com uma espessura tipica de 70 A, tem uma estrutura semelhante a das células
eucariontes. Esta membrana é de grande importancia pois determina quais as espécies quimicas que
podem ser transferidas entre a célula e o meio ambiente assim como a velocidade dessa
transferéncia. A regido designada por periplasma € caracteristica apenas das bactérias Gram-
negativas e situa-se entre a membrana exterior e a membrana citoplasmatica. Esta parede de
peptidoglicano ou mureina confere a célula equilibrio estrutural permitindo-lhe preservar a sua
integridade numa grande diversidade de condi¢des externas (Bailey e Ollis, 1986; Neidhardt et al.,
1990).

Tipicamente, a E. coli possui dois tipos de apéndices superficiais, os flagella e os pili. Ambos
surgem da membrana citoplasmatica e sdo essencialmente agregados de proteinas. Apesar da sua
composicdo semelhante, tém fungfes distintas. Os flagella sédo organelos de locomocdo enquanto
que os pili so organelos de adeséo. Existem ainda pili, designados como pili sexuais, que permitem
a transferéncia do ADN durante a conjugacado bacteriana (Neidhardt et al., 1990).

O material genético da bactéria localiza-se na regido central ou pré-nacleo, sendo constituido
por uma molécula de ADN circular. No entanto, podem também possuir outras pequenas moléculas
de ADN circulares, designadas por plasmideos.

A E. coli é uma bactéria anaer6bia facultativa. Sendo uma bactéria mesoéfila, pode crescer a
temperaturas entre os 8 e 0s 48 °C. Contudo, a sua temperatura éptima de crescimento € de 39 °C,
sendo a sua gama normal entre 21 e 37 °C. Cresce bastante bem em ambientes proximos da
neutralidade, isto €, a um pH entre 6 e 8, podendo ainda crescer, embora mais lentamente, em
condi¢Bes onde o pH é de aproximadamente uma unidade a menos ou a mais desses valores
(Neidhardt et al., 1990).

2.1.2. Caracteristicas bioquimicas

O crescimento celular é garantido pela oxidagao de nutrientes através de uma complexa rede de
reacgdes bioquimicas. Durante esse processo € produzido novo material biolégico acompanhado pela
producdo de energia utilizada para manter a organizacdo celular. Assim, observa-se a combinacao
de fluxos associados a sintese de biomassa e outros fluxos metabdlicos que produzem energia
utilizada na manutencdo do gradiente iénico, reparacdo de proteinas e polinucleétidos existentes,
assim como para manter as infra-estruturas bioquimicas que permitem a célula uma rapida
adaptacdo a alteragbes ambientais.

O principio de conversdo de substratos em biomassa e energia é relativamente simples,
consistindo no transporte de cada fonte de carbono para a célula e depois na sua degradacao a

moléculas mais simples e incorporacdo nas vias metabdlicas centrais. Estas contém cerca de trinta
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compostos: acidos fosforilados e/ou carboxilicos e tiol-ésteres da coenzima A. A conversdo de
compostos intermediarios é catalizada por enzimas organizadas em vias metabolicas como a
glicolise ou via Embden-Meyerhof-Parnas, das pentoses fosfato, e o ciclo dos acidos tri-carboxilicos
(ATC), também designado como ciclo de Krebs ou ciclo do acido citrico e variages deste ciclo como
a via Entner-Doudorof e da fosfocelolase. Estas vias conduzem nédo s6 a producéo de energia, sob a
forma de ATP (adenosina trifosfato) e coenzimas reduzidas, como o NADH (hidrogeno-nicotinamida
adenina dinucle6tido) e o FADH, (hidrogeno-flavina adenina dinucleétido), mas também, de
moléculas de baixo peso molecular que sdo utilizadas na sintese de blocos precursores
(aminoacidos, bases puricas e pirimidicas, agUcares fosfatados e outros derivados de aglcares,
acidos orgénicos e diferentes metabolitos) das diferentes macromoléculas que constituem as células
(proteinas, acidos nucleicos, lipidos e polissacaridos) (Varma et al., 1993; Holms, 1996; Lima e
Mota, 2003).

O metabolismo da E. coli serviu, durante mais de uma década, como objecto base para novos
métodos de andalise das vias metabolicas. Aceita-se que esta bactéria possua essencialmente quatro
vias metabdlicas, consideradas mais eficientes, para converter a fonte de carbono e oxigénio em
novas células e energia de manutencgédo sob qualquer nivel de limitacdo de oxigénio (Zhao e Shimizu,
2003; Carlson e Srienc, 2004). A glucose é o substrato mais utilizado experimentalmente, uma vez
gue pode ser simultaneamente fonte de carbono e energia, é facilmente metabolizado e o seu preco
€ relativamente baixo.

Na auséncia de oxigénio ocorre a fermentagdo da glucose ou crescimento fermentativo com
producdo essencialmente de etanol, acetato, formato, succinato e lactato. A via anaerdbia mais
eficiente produz trés moléculas de ATP, uma de acetato, uma de etanol e duas de formato por
molécula de glucose fermentada, traduzindo-se num rendimento energético de aproximadamente
0,5 moles de ATP por mole de carbono de glucose consumida. Por outro lado, em condicdes de
microaerobiose obtém-se um rendimento energético de 1,33 moles de ATP por mole de carbono de
glucose consumida, produzindo-se oito moléculas de ATP, duas de acetato e duas de formato
(Carlson e Srienc, 2004).

Na Equacdo 2.1 representa-se a reaccdo mais eficiente para a producédo de energia em termos de
rendimento de ATP em glucose. Esta via metabdlica aerébia permite a oxidagdo completa da
glucose em dioxido de carbono, consumindo seis moléculas de oxigénio e produzindo vinte e seis de
ATP, e apresenta um rendimento energético de 4,33 moles de ATP por mole de carbono de glucose

consumida.

Glucose + Oxigénio — Didxido de Carbono + Agua + Energia

CgH15,06 + 60, — 6CO, + 6H,0 + Energia

Equacdo 2.1

Em condicdes aerdbias e quando a glucose estd em excesso, esta pode seguir uma via

fermentativa originando a producdo de compostos de baixo peso molecular. O acetato é o composto
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mais frequente em fermentacdes de E. coli (Phue e Shiloach, 2004). Esta via apresenta um
rendimento energético de 2 moles de ATP por mole de carbono de glucose oxidada e tem a seguinte

estequiometria:

Glucose + Oxigénio — Acetato + Didxido de Carbono + Agua + Energia
CgH1206 + 20, — 2CH3COOH + 2CO, + 2H,0 + Energia

Equacéo 2.2

O acetato formado pela via anterior pode ser oxidado e usado como fonte de carbono secundaria
se a sua concentracdo ndo for inibitéria e se a capacidade do ciclo dos ATC ndo estiver toda
ocupada pelo metabolismo da glucose (Alba e Calvo, 2000). Quando o acetato é a Unica fonte de
carbono os compostos intermediarios do ciclo dos ATC sdo produzidos pelo ciclo do glioxilato que é
inibido pela presenca da glucose (Carlson e Srienc, 2004). A reaccdo de oxidagdo do acetato esta

representada na Equacéo 2.3.

Acetato + Oxigénio — Diéxido de Carbono + Agua
CH3COOH + 20, —» 2CO, + 2H,0

Equacéo 2.3

Deve ser realcado que nas equacdes anteriores ndo é considerada a formacdo de biomassa, ndo
se incluindo por isso, os coeficientes de rendimento que tomam em linha de conta a sintese celular.

Na Figura 2.2 é representado um esquema simplificado do metabolismo da glucose e do acetato
para a E. coli. Em resumo, quando a E. coli cresce na presenca de glucose em condi¢cdes de
aerobiose, esta é metabolizada em varias etapas das seguintes vias: glicélise, ciclo dos ATC e cadeia
respiratoria. Pela glicolise, a glucose 6-fosfato é convertida em piruvato. No ciclo dos ATC, a acetil-
CoA é oxidada a didxido de carbono e agua e a estas reacgfes esta também associada a producéo de
coenzimas reduzidas. Uma reaccdo intermédia faz a unido entre as duas vias anteriores, onde pela
accdo da piruvato desidrogenase € produzida a acetil-CoA através do piruvato. Na cadeia
respiratéria as coenzimas reduzidas sdo reoxidadas pela transferéncia de electrBes ao longo dessa
cadeia que esta associada a membrana citoplasmatica. O oxigénio é o aceitador final de electrdes
sendo reduzido a agua. Esta transferéncia de electrdes esta associada ao transporte de protdes para
0 exterior da membrana citoplasmatica e conduz a producdo de um gradiente electroquimico de
protdes que é utilizado pelo complexo enzimatico ATP sintetase na producdo de ATP. Como referido
anteriormente, quando a glucose se encontra em excesso hd também producdo de acetato. A
explicacdo mais comum para a sua formacao e acumulagao é o fluxo elevado de carbono através da
glicolise que excede a capacidade do ciclo dos ATC. Assim, o acetato € produzido através da acetil-
CoA pela accdo das enzimas fosfotransacetilase e acetato quinase e através do piruvato pela
piruvato oxidase. Por outro lado, o acetato formado podera ser novamente convertido em acetil-
CoA pela acetil-CoA sintetase, sendo o reabastecimento do ciclo dos ATC feito via ciclo do

glioxilato.
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Figura 2.2 Metabolismo da glucose e do acetato na E. coli (adaptado de Carlson e Srienc, 2004 e
de Phue et al., 2005).

Na Figura 2.3 estd representada a capacidade oxidativa limitada da E. coli em condi¢Bes de
aerobiose. Tenta-se representar de uma forma esquematica as principais vias metabdlicas que
podem ocorrer durante um processo fermentativo com esta bactéria. Para valores inferiores a taxa

especifica critica de crescimento (ucritic)) @ glucose é completamente oxidada com um elevado
rendimento em biomassa por glucose consumida, denominando-se rendimento oxidativo em glucose
(YJ). A Equagéo 2.1 traduz este metabolismo oxidativo, o qual é representado na Figura 2.3 pelas
setas 1 e 2. Para valores superiores a L itico € inferiores a taxa especifica maxima de crescimento
(Umaxima), O excesso de glucose é convertido, através do metabolismo oxido-redutivo, em acetato,
obtendo-se um rendimento inferior de biomassa por glucose consumida. Este rendimento é
designado por redutivo em glucose (Y ). A Equagédo 2.1 e a Equagdo 2.2 traduzem o metabolismo
oxido-redutivo representado pela seta 3 da Figura 2.3. Quando o consumo de glucose ndo utiliza a
totalidade da capacidade oxidativa da E. coli, ou na auséncia desta, a E. coli consome
simultaneamente o acetato ou apenas este Ultimo, respectivamente. As setas 4 e 5 da Figura 2.3

descrevem esta situacdo, designada por metabolismo oxidativo em glucose e acetato ou oxidativo

em acetato, respectivamente (Equacéo 2.1 e Equacéo 2.3).
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Figura 2.3 Representagao esquematica da capacidade oxidativa limitada da E. coli (adaptado de

Cannizzaro et al., 2004).

Uma vez que a acumulacéo de acetato afecta o crescimento e a producdo de proteinas, tém sido
aplicadas vérias estratégias para limitar a sua acumulacdo durante culturas de alta densidade
celular de E. coli, das quais se destacam a adicdo gradual de glucose usando técnicas semi-
continuas de alimentacdo e o desenvolvimento de estirpes mutantes com vias metabolicas
modificadas. Embora, o metabolismo da glucose e do acetato para a E. coli tenha sido intensamente
estudado durante os ultimos 50 anos, ainda ndo ha uma justificacdo unanime para os fenomenos
mais importantes que caracterizam o crescimento desta bactéria (Varma e Palsson, 1993a; 1993b;
Ko et al., 1994; Van de Walle e Shiloach, 1998; Xu et al., 1999; Edwards e Palsson, 2000; Dittrich et
al., 2005).

2.2. PROCESSO FERMENTATIVO

O biorreactor, dependendo do regime de alimentacdo, pode operar em modo descontinuo
(batch), semi-continuo (fed-batch) e continuo. Em reactores descontinuos ndo ha adicdo de
substratos nem nenhum meio de cultura é retirado ao longo da fermentagdo. Consequentemente, o
volume permanece aproximadamente constante. Por outro lado, em reactores com operagéo semi-
continua, os substratos sdo adicionados continua ou intermitentemente sem que nenhum meio de
cultura seja retirado até ao final da fermentacdo originando um aumento de volume. Nos reactores

continuos o volume permanece constante, uma vez que simultaneamente a adicdo continua de
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substratos ocorre a saida também continua de meio de cultura. Na Tabela 2.1 sdo apresentadas as
principais vantagens e desvantagens destes modos de operacdo no que se refere a sua utilizagcdo
para o crescimento de microrganismos, a producdo de metabolitos e a sua aplicacdo em estudos de
identificacdo de modelos matematicos de bioprocessos.

As operacdes descontinua e continua de biorreactores tém sido as mais utilizadas na
identificacdo e determinacdo de parametros cinéticos de modelos a partir de dados experimentais
(Holmberg, 1982). O potencial de aplicacéo da operagdo semi-continua, nesse tipo de estudos, sé
foi reconhecido recentemente e é motivado pela sua aplicabilidade no desenho Optimo de
experiéncias.

Do ponto de vista experimental, a operacdo descontinua é a mais atractiva tendo em conta a sua
facil implementacdo e redugdo dos custos em consumiveis e tempo de experimentacdo. A nivel
industrial, este tipo de operacdo € também uma configuracdo comum na producdo de proteinas
recombinadas. Por um lado, em fermentacdes descontinuas obtém-se baixos rendimentos devido
essencialmente a concentragdo limitante de substrato e/ou a concentracdo de produtos que inibem
0 crescimento. Por outro lado, neste tipo de fermentacdo observa-se grande estabilidade nas
células recombinadas, traduzindo-se numa maior estabilidade nos plasmideos (Ryan e Parulekar,
1990; Li e Taylor, 1994; Patnaik, 2002).

A operagdo continua de biorreactores tem sido aplicada com sucesso na caracterizacdo do
crescimento e producdo de varias estirpes de E. coli, embora implique um tempo de
experimentacdo bastante longo, elevados gastos de reagentes e maior risco de contaminacgdo
(Flickinger e Rouse, 1993).

Han et al. (1992) estudaram a formacdo de acetato em fermentacgdes continuas de E. coli, em
varios meios de cultura. Estes autores propdem que a formacdo de acetato possa ser reduzida
através da adicdo ao meio de cultura de extracto de levedura (suplemento de constituintes
necessarios a célula) e metionina, reduzindo assim o fluxo da glucose e aumentando a capacidade
oxidativa, respectivamente.

Um outro trabalho, desenvolvido por Rothen et al. (1998), caracteriza o crescimento da E. coli
HB101[pGEc47] num biorreactor a operar em modo continuo. Este estudo centrou-se no
desenvolvimento de um meio de cultura definido éptimo para o crescimento desta estirpe, assim
como na determinacdo da taxa de diluicdo critica acima da qual ha producdo de acetato.
Concluiram que o crescimento da estirpe de E. coli estudada é semelhante ao observado em meio
complexo contendo extracto de levedura (u= 0,41 - 0,45 h). Para além disso, concluiram que a
optimizacdo do meio de cultura e o conhecimento da taxa de diluigdo critica permitem aumentar o

desempenho deste sistema de biotransformacéo.
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Tabela 2.1 Resumo das vantagens e desvantagens dos tipos de operac¢éo do biorreactor (adaptado
de Versyck, 2000).

Modo de operacao Vantagens

Desvantagens

Descontinuo - equipamento simples

(batch) - adequado para baixa producéo
- reducdo do esforco experimental,
tempo e consumo de reagentes
- f4cil implementacéo

Continuo - permite elevada producgéo

- boa qualidade dos produtos devido
as condigfes constantes de
operacéo

- adequado para estudos cinéticos

Semi-continuo - permite o controlo de condicdes

(fed-batch) ambientais, como por exemplo a
concentracao do substrato

- adequado para estudos de
identificacdo de pardmetros de
modelos

- permite a transferéncia de
conhecimento de pardmetros para
outras condicdes de operacéo

- adequado para estudos de

desenho éptimo de experiéncias

- longo tempo de espera para enchimento
e lavagem

- variagdo das condi¢bes de reaccdo com o
tempo

- inadequado para estudos de identificacédo
de parametros de modelos

- ndo permite a transferéncia de
conhecimento de parametros para outras
condicbes de operacéo

- inadequado para estudos de desenho
optimo de experiéncias

- requer controlo de fluxo

- a cultura poderd ser instavel durante o
longo periodo de fermentacéo

- grande esforco experimental, tempo e
gastos de consumiveis

- pouco adequado para estudos de
identificac@o de pardmetros de modelos

- permite com alguma incerteza a
transferéncia de conhecimento de
parametros para outras condicdes de
operacao

- pouco adequado para estudos de desenho
Optimo de experiéncias

- necessita de estratégias de alimentacédo
para se obter a concentragdo desejada de
substrato e produtos

- necessita de equipamentos e software
sofisticados

- implica algum esforco experimental,

tempo e gastos de consumiveis
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Tém sido realizados varios trabalhos onde se aplica a fermentacdo continua ao estudo e
modelagdo da estabilidade dos plasmideos em células recombinadas e a sua consequéncia na
producdo de proteinas. Ryan e Parulekar (1990) estudaram e compararam o efeito do pH, da
concentracdo de fosfatos inorganicos e do nivel de oxigénio dissolvido no crescimento, estabilidade
dos plasmideos e producdo de proteina em E. coli JM103[pUC8] em operacdo descontinua e
continua. Observaram que em continuo existe uma maior instabilidade dos plasmideos, traduzindo-
se no aumento, ao longo do tempo, de células que ndo possuem o plasmideo.

Mosrati et al. (1993) propGem um modelo para a variacdo da frequéncia da perda de plasmideos
das células recombinadas em fungdo da taxa especifica de crescimento das células que possuem o
plasmideo. O estudo foi realizado, em reactor continuo, com a E. coli C600 gal K(GAPDH), estirpe
geneticamente modificada que produz elevadas quantidades da enzima gliceraldeido-3-fosfato
desidrogenase (GAPDH). Aqueles autores concluiram que a probabilidade de perda de plasmideos
aumenta com a taxa especifica de crescimento das células que possuem o plasmideo, isto €, com o
aumento da taxa de dilui¢do. Sugerem ainda que o modelo proposto permite o controlo em linha da
estabilidade do conteldo de plasmideos nas células, o que é essencial para a optimizacdo do
processo.

A principal motivacdo para utilizar sistemas em continuo em estudos de identificacdo da
estrutura e dos parametros de modelos é a aplicabilidade da condi¢cdo de crescimento balanceado.
O crescimento balanceado implica que as velocidades de conversdo dos diferentes componentes
celulares sejam iguais, de tal modo que possam ser representadas por uma velocidade de reaccgédo
global. Esta consideracdo é a base da aplicacdo de leis de crescimento ndo estruturadas como a
cinética de Monod e de Haldane. Assim sendo, num biorreactor em operacgdo continua e em estado
estacionario é razoavel considerar um crescimento balanceado, uma vez que a concentracdo dos
varios compostos, como o substrato, a biomassa entre outros, assim como a taxa especifica de
crescimento global permanecem constantes com o tempo.

Uma dificuldade encontrada na aplicacdo da operacdo em continuo em procedimentos de
identificacdo de parédmetros € a ocorréncia de lavagem do reactor ou wash-out. S&o disso exemplo,
as experiéncias realizadas para determinar a taxa especifica maxima de crescimento, parametro
normalmente desconhecido, em que se utilizam taxas de diluicdo crescentes atingindo valores
préoximos da taxa de wash-out. Por outro lado, em geral os pardametros determinados em condic¢des
de estado estacionario ndo descrevem, de modo adequado, o comportamento dindmico das

operacdes descontinuas e semi-continuas, para 0 mesmo modelo ndo estruturado.

A fermentacdo semi-continua tem sido usada na inddstria desde o inicio do século XX, na
producédo de cerveja e de levedura para panificacdo (fermento de padeiro) e mais tarde, desde
1950, na producao de antibioticos. Contudo, é nos Gltimos vinte anos que esta técnica tem sido mais
explorada na producé@o de proteinas recombinadas. Nestes processos tém sido aplicadas diferentes
estratégias de alimentacdo, com e sem controlo por rectroaccao (feedback), de modo a optimizar a

massa celular e a producéo de proteinas. Actualmente, a operacdo semi-continua em conjunto com
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a utilizacdo de meios de cultura optimizados e a aplicacdo de métodos de biologia molecular,
tornaram possivel alcancar densidades celulares acima de 190 g/L (em peso seco), em fermentacgGes
de E. coli recombinada, com producédo de vérias proteinas (Shiloach e Fass, 2005). Yamané e
Shimizu (1984) e Lee (1996) apresentam uma revisdo pormenorizada da teoria e das varias
estratégias de alimentacéo utilizadas em fermentagao semi-continua.

Como referido anteriormente, um dos aspectos importantes durante o crescimento da E. coli em
culturas de alta densidade celular, em meios de glucose, € a formacgdo e acumulagdo de acetato. A
sua acumulagao torna-se particularmente relevante quando ha sintese de proteinas, uma vez que se
tem constatado que concentracdes de acetato superiores a 2,4 g/L afectam negativamente o
crescimento e a producdo de proteinas (Noronha et al., 2000). Sendo assim, a estratégia de
alimentacdo usada desempenha um papel critico para o sucesso da fermentacdo, visto dela
depender, em grande parte, o controlo da producdo de acetato, a concentracdo maxima celular e a
produtividade alcancadas.

Na literatura encontram-se descritos varios trabalhos onde diferentes estratégias de alimentacgédo
tém sido aplicadas em fermentacdes semi-continuas de elevada densidade celular de E. coli com e
sem controlo por rectroaccdo (Tabela 2.2) (Korz et al., 1995; Narciandi, 1996; Wangsa-Wirawan et
al., 1997; Suarez e Kilikian, 2000; Johnston et al., 2002; Kleist et al., 2003). Varios estudos
mostram que tém sido aplicadas com sucesso quer estratégias simples como as de caudal de
alimentacédo constante ou exponencial, como métodos mais sofisticados que envolvem esquemas de
controlo indirecto com retroaccdo, de parametros fisicos como o nivel de oxigénio dissolvido e o pH.

Kim et al. (2004) desenvolveram uma estratégia de alimentacdo que combina a adicdo de
nutrientes com caudal exponencial com o método pH-stat, de modo a evitar a acumulagdo de
substrato no meio de cultura. Com esta estratégia de alimentacdo conseguiram controlar a taxa
especifica de crescimento num valor de 0,1 h™, obtendo uma densidade celular de 101 g/L.

O trabalho desenvolvido por Lin et al. (2005) realca a importancia do desenvolvimento e
aplicagdo das técnicas da engenharia metabdlica em conjunto com estratégias de fermentacédo para
desenvolver novos processos de produgcdo em E. coli. Estes autores descrevem um processo de
producdo de succinato, em condi¢des aerdbias, num reactor semi-continuo. A estirpe mutante de E.
coli HL27659k(Pkk313) foi desenvolvida pelos autores e demonstrou ter grande capacidade para
produzir succinato em condi¢des de total aerobiose, obtendo uma concentragdo de 58,3 g/L em 59
horas de fermentacdo. Os autores concluiram que este novo sistema é mais versatil do que os
sistemas de producdo anaerdbios convencionais podendo por isso, potenciar o seu desenvolvimento
e optimizacéo a escala industrial.

Grande parte dos trabalhos referidos anteriormente concentra-se no estudo do caudal de
alimentacdo de nutrientes da fase pré-indugdo do processo de producdo. Apds a inducgdo, o
crescimento e a actividade metabdlica das células sédo influenciados pela sintese das proteinas
recombinadas, sendo também conhecido, que em certos casos o isopropil-p-D-tiogalactésido (IPTG),

frequentemente utilizado como indutor, pode alterar o metabolismo da E. coli. Assim, a estratégia
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de alimentacdo da fase de p6s-inducédo podera adquirir maior importancia do que a alimentacéo da

fase pré-inducédo, tendo em vista uma eficiente producdo de proteinas.

Tabela 2.2 Estratégias de alimentagao aplicadas a fermentagdes semi-continuas (adaptado de
Lee, 1996).

Estratégias de alimentacéo

Sem controlo por retroacgéo:
- caudal constante - adicdo de nutrientes a uma velocidade constante pré estabelecida. A taxa

especifica de crescimento diminui progressivamente;

- caudal crescente - alimentacdo de nutrientes a uma velocidade crescente (linear ou por

patamares). A diminuicdo da taxa especifica de crescimento pode ser atenuada;

- caudal exponencial - adi¢do de nutrientes a uma velocidade exponencial. Pode-se conseguir

uma taxa especifica de crescimento constante.

Com controlo por retroaccgao:
controlo por retroacc¢do indirecto:
- DO-stat - adicdo de nutrientes quando se observa um aumento da concentragdo de oxigénio

dissolvido, que resulta da diminui¢do da concentracédo de substrato;

- pH-stat - adicdo de nutrientes quando se observa um aumento do pH resultado da diminuicdo

da concentracéo da principal fonte de carbono;

- taxa de producéo de didxido de carbono (CER®) - esta taxa é aproximadamente proporcional a
taxa de consumo da fonte de carbono. E frequentemente utilizada no controlo da taxa
especifica de crescimento (pode ser estimada em linha, por exemplo, por espectrometria de

massa);

- concentracdo celular - o caudal de adicdo de nutrientes € determinado a partir da

concentracao celular (pode ser medida em linha, por exemplo, por turbidimetria);

controlo por retroaccéo directo:
- concentracdo de substrato - a adicdo de nutrientes é directamente controlada pela
concentracdo da principal fonte de carbono (um analisador em linha de glucose é usado para

controlar directamente a concentracdo de glucose no fermentador).

Tém também sido aplicadas vérias estratégias de alimentacdo na fase po6s-inducdo de

fermentacdes semi-continuas de diferentes estirpes recombinadas de E. coli. O trabalho

8 CER - Carbon dioxide Evolution Rate
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apresentado por Wong et al. (1998) estuda o efeito do tipo de alimentacdo na fase pés-inducdo na
producdo de uma proteina em E. coli, usando o IPTG como indutor. Observaram que o crescimento
celular na fase pés-inducédo é independente do caudal de alimentacdo. No entanto, a sintese da
proteina é significativamente afectada pela estratégia de alimentacéo aplicada nessa fase. O caudal
de alimentacéo linear apresentou o melhor desempenho atingindo-se uma producéo de proteina de
5,3 g/L.

O papel da operacé@o semi-continua tem adquirido maior destaque em estudos de identificacéo
de parametros de modelos, visto oferecer melhores oportunidades no desenho Optimo de
experiéncias. Um aspecto limitante na sua aplicacdo é a violagdo da condicdo de crescimento
balanceado, que é a base da utilizacdo de modelos ndo estruturados. Contudo, como ao longo de
uma fermentacdo semi-continua as condi¢cBes ambientais se alteram lentamente, poder-se-a
considerar que o sistema vai passar por sucessivos estados quasi-estacionarios, para os quais a
condicdo de crescimento balanceado podera ser considerada.

Uma analise de trabalhos publicados acerca de técnicas aplicadas em fermentacdes de alta
densidade celular de E. coli revela uma variagdo da concentracéo final celular entre 20 a 190 g/L
(em peso seco). Esta variabilidade significativa podera ser atribuida ao facto do crescimento de
diferentes estirpes poder ser afectado por pardmetros e/ou factores ndo completamente conhecidos
e compreendidos. Assim, um maior conhecimento e uma melhor modelacdo desses parametros e
factores poderdo contribuir para o desenvolvimento e optimizacdo de métodos de crescimento e

producao de proteinas recombinadas e permitir a sua implementacédo com sucesso a nivel industrial.

2.3. PROTEINA DE FLUORESCENCIA VERDE

A proteina de fluorescéncia verde (GFP - green fluorescent protein) proveniente de medusa
(Aequorea victoria) tem sido extensivamente aplicada em varias areas das ciéncias bioldgicas. A sua
caracteristica Unica de auto-sintetizar o croméforo necessitando apenas da presenca de oxigénio
molecular, isto €, sem necessidade de adicionar qualquer composto (substrato ou cofactor) externo
ao organismo que a expressa para que a sua fluorescéncia seja detectada, faz dessa proteina um
excelente marcador in vivo de expressdo genética (Timmons et al., 1997; Gill et al., 2000) e de
localizacdo de proteinas (Gerdes e Kaether, 1996; Margolin, 2000) em varios sistemas bioldgicos
como mamiferos, peixes, insectos, plantas, leveduras e numa grande variedade de bactérias (March
et al., 2003; Su, 2005).

A GFP é uma proteina composta por 238 aminoacidos com um peso molecular entre 27 e 30 kDa
(Gerdes e Kaether, 1996). A sua estrutura terciaria é representada na Figura 2.4 (A). Apresenta uma
forma cilindrica bastante compacta, sendo formada por onze cadeias exteriores ndo paralelas (a

verde) que constituem a sua parede e possui um didametro e um comprimento aproximado de 30 e 40
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R, respectivamente. Existem ainda pequenas seccdes em o-hélice que formam o limite do cilindro
(a cinzento) e um segmento a-hélice irregular (a azul) que assegura a estrutura do croméforo que se
localiza no centro geométrico do cilindro (a vermelho), e que é constituido pelo tripéptido Sergs-
Tyres-Glys7, representado na Figura 2.4 (B) (Yang et al., 1996).

A GFP é uma proteina excepcionalmente estavel, devido essencialmente a sua estrutura terciaria
compacta. E bastante resistente & accdo de proteases, agentes quimicos desnaturantes como a
ureia e o dodecilsulfato de sddio (SDS). Para além disso, mantém a sua fluorescéncia numa grande

gama de valores de pH (5,5 a 12,0) e a temperaturas elevadas (até 70 °C).

Glicina-67

Tirosina-66

Serina-65

Figura 2.4 (A) Estrutura terciaria da GFP*. (B) Tripéptido que constitui o croméforo da GFP®.

Algumas variacGes na GFP deram origem a proteinas que tém fluorescéncia azul (EBFP), cinzenta
(ECFP) e amarela esverdeada (EYFP). Por outro lado, manipula¢des genéticas possibilitaram a
criacdo de variantes da GFP, como a proteina com fluorescéncia verde melhorada (EGFP) que
fluoresce trinta e cinco vezes mais que a GFP selvagem. Na Tabela 2.3 encontram-se descritas
algumas propriedades destas proteinas, tais como: o coeficiente de extingdo (E;), o rendimento
quéantico (Yq), 0 comprimento de onda de excitacdo (Ag), 0 comprimento de onda de emissao (Aem),
o valor médio de pH ao qual a proteina perde 50% de fluorescéncia, o tempo relativo de
branqueamento (photobleaching - tyranqueamento)-

A monitorizacdo e controlo de bioprocessos tém sido realizados, normalmente, recorrendo a
analise de parametros como o oxigénio dissolvido, pH, densidade éptica (DO), a concentracéo de
substrato e a concentracdo dos gases de saida da fermentagcdo. Contudo, nem sempre é possivel
medir em linha esses pardmetros e nenhum deles reflecte, em tempo real, todas as alteracdes dos
fendmenos que ocorrem no interior das células. Por outro lado, a monitorizacdo da concentragéo

das proteinas recombinadas, as quais sdo o produto de interesse em grande parte dos bioprocessos,

4 Retirado de http://public-1.cryst.bbk.ac.uk/PPS2/projects/jonda/structur.htm
% Retirado de http://dwb.unl.edu/Teacher/NSF/C08/C08Links/pps99.cryst.bbk.ac.uk
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raramente € feita em linha, devido a sua andlise ser, quase sempre, um processo demorado e
complexo.

A GFP tem demonstrado um enorme potencial como método de monitorizacdo ndo destrutivo in
situ de bioprocessos, ndo s6 pelas caracteristicas ja referidas anteriormente mas também porque
ndo apresenta, normalmente, riscos de toxicidade para o hospedeiro (Reischer et al., 2004). Esta
proteina tem sido usada para monitorizar em linha a concentracéo de biomassa usando um sensor de
fibra Optica em fermentacdes de E. coli de baixa (Randers-Eichhorn et al., 1997; Kang et al., 2002)
e alta densidade celular (Delisa et al., 1999; Chae et al., 2000; Delisa et al., 2001).

Tabela 2.3 Propriedades das proteinas fluorescentes (adaptado de Patterson et al., 2001).

Proteina Aminoacidos En Yo Aex Aem PH  thragueamento

substituidos® (cm™™M™) (%) (nm) (nm)

GFP - 9500 ~80 395(470)  509(540)  -- -

EGFP PhegsLeu 55000 ~60 488 507 5,9 100
SergsThr

EBFP PhegsLeu 31000 ~25 383 445 5,8 3
TyregHis
Tyl’145Phe

ECFP PhegsLeu 26000 ~40 433(453)  475(501) 4,7 85
SergsThr
TyresTrp
Asnyglle
Met s Thr
Valig:Ala

EYFP SergsGly 84000 ~61 513 527 6,5 35
ValgglLeu
Ser;,Ala
ThrygsTyr

(i) Ala - alanina; Asn - asparagina; Gly - glicina; His - histidina; lle - isoleucina; Leu - leucina; Met - metionina; Phe -
fenilalanina; Ser - serina; Thr - treonina; Trp - triptofano; Tyr - tirosina; Val - valina.
En - coeficiente de extingéo; Yq - rendimento quantico; Ae - comprimento de onda de excitagdo; iem - cOmprimento de onda

de emisséo; tpranqueamento - t€MPO relativo de branqueamento (photobleaching).

A GFP tem sido também utilizada, com sucesso, como proteina de fusdo, uma vez que tem
demonstrado nao interferir com inimeras proteinas as quais se liga quer por N- ou C-terminal
(Poppenborg et al., 1997; Cha et al., 2000; Jones et al., 2004). Seo et al. (2003) conseguiram
detectar niveis de stress celular fundindo a GFP com elementos do promotor do gene da proteina
induzida por stress por choque térmico, em varias estirpes de E. coli. Albano et al. (1998) e DeLisa

et al. (1999) construiram um plasmideo que contém a fusdo de dois genes reporter, a GFP e a
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cloranfenicol-acetyl transferase (CAT). Os seus resultados sugerem uma correlacdo quantitativa
directa entre a intensidade da fluorescéncia da GFP e a actividade da enzima CAT.

No trabalho desenvolvido por Liu et al. (2001) o crescimento celular e a expressdo da GFP em
culturas de células de tabaco trangénico foram monitorizados, tendo utilizado a fluorescéncia da
GFP para determinar o caudal de alimentagdo em reactor semi-continuo.

Estes e muitos outros trabalhos desenvolvidos enfatizam o interesse da GFP como reporter
genético in vivo e como modelo de proteina, para monitorizar e optimizar a producédo de proteinas
recombinadas em processos fermentativos (Li et al., 2000; Richards et al., 2003; Jones et al., 2004;
Zupan et al., 2004).

2.4. DESCRICAO EXPERIMENTAL

Nesta secc@o descreve-se o trabalho experimental realizado. Simultaneamente fornecem-se
informacdes relativas ao equipamento e instalacdo experimental utilizada, ao grau de pureza dos

reagentes quimicos, ao microrganismo seleccionado, aos métodos analiticos, entre outros.

2.4.1. Fermentacgéao

As fermentacGes foram realizadas em operacdo descontinua e semi-continua com um peso inicial
de meio de cultura de 3 kg. Durante as fermentacdes semi-continuas foram adicionados no méximo
2 kg de solucdo de alimentagdo. No decurso da fermentacdo os pesos do fermentador e da
alimentacgdo foram constantemente monitorizados através de uma balanca SB 32001 (Mettler Toledo
GmbH, Suica) e duma balanca PM 4800 (Mettler Toledo GmbH, Sui¢a), respectivamente.

O crescimento do indculo (0,3 kg), preparado em erlenmeyer, decorreu até se atingir uma
densidade 6ptica de aproximadamente 1,3, que de um modo geral demorava cerca de 17 horas, a
uma temperatura de 37 °C e a uma velocidade de agitacéo de 150 rpm.

Todas as fermentagdes semi-continuas foram precedidas por uma fase descontinua. O inicio da
alimentacdo ocorreu quando se observou um aumento do oxigénio dissolvido devido ao consumo
total da glucose e do acetato do meio.

Foram realizadas varias fermentacfes contudo, serdo apenas utilizados os resultados de 5
fermentacdes, que ao longo deste trabalho serdo denominadas por: Exp_1, Exp_2, Exp_3, Exp_4 e
Exp 5. A fermentacdo Exp_1 foi utilizada para estudar o comportamento da estirpe de E. coli
utilizada no modo de operacdo semi-continua. Os dados obtidos nesta experiéncia permitiram
definir e determinar, de modo empirico, o0 modelo cinético e respectivos parametros, como sera
apresentado no Capitulo 3. As fermentacdes Exp_2 e Exp_3 foram utilizadas no estudo do desenho

optimo de experiéncias, como serd descrito também no Capitulo 3. A fermentacdo Exp_4 e Exp_5
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permitiram a validacdo experimental dos observadores de estado estudados. Esses resultados serdo

apresentados no Capitulo 4.

2.4.1.1. Microrganismo

O microrganismo utilizado foi a estirpe de E. coli M15 (Nal®, Str®, Rif°, Thi", Lac’, Ara®, Gal®, MtI",
F’, RecA’, Uvr’, Lon"), (QUIAGEN Inc., USA), derivada da E. coli K12, contendo os plasmideos
[PREP4] (QUIAGEN Inc., USA) e [pEYFP] (Clontech, USA). O plasmideo pREP4, de baixo numero de
coOpias, confere resisténcia a kanamicina e expressa a proteina repressor lac, codificada pelo gene
lac I, derivando do plasmideo pACYC. Nas células hospedeiras estdo presentes varias copias deste
plasmideo que asseguram a producéo de elevados niveis da proteina repressor lac que se liga as
sequéncias do promotor no plasmideo pEYFP e regula rigorosamente a expressdo das proteinas
recombinadas. O seu objectivo € manter a expressdo em niveis minimos até se ter atingido uma
densidade celular elevada, diminuindo assim a instabilidade dos plasmideos e minimizando os
efeitos do fardo metabodlico. A estirpe E. coli M15[pREP4] é assim capaz de uma producdo de
proteinas mais controlada que as estirpes de E. coli XL1 Blue, JM109 e TG1, pois produz baixos
niveis de expressbes na fase pré-inducdo. Este facto é significativo, uma vez que permite a
obtencao de culturas mais estaveis.

A expressdo da proteina de fluorescéncia amarela esverdeada melhorada (EYFP) codificada pelo
vector pEYFP (que é o plasmideo pUC19 derivado do plasmideo pPD16.43) é rapidamente induzida
pela adicdo de 1 mM de IPTG, que se liga as proteinas repressor lac inactivando-as. A EYFP, como
referido na seccédo 2.3, € uma variacdo da GFP com a substituicdo de quatro aminoacidos que
alteram o espectro de emissdo de verde para amarelo esverdeado. O seu nivel de fluorescéncia é
aproximadamente igual ao da EGFP. O plasmideo pEYFP, de elevado nimero de cépias, confere

resisténcia a ampicilina.

2.4.1.2. Composicao do meio de cultura

O meio de cultura sintético M9 modificado utilizado para as fermentacGes estd descrito nas
Tabelas 2.4 a 2.6. Nessas tabelas indica-se ainda o grau de pureza dos reagentes quimicos usados
bem como o fabricante.

Na preparacdo do meio de cultura da fase descontinua, os compostos marcados com (1) na
Tabela 2.4 foram dissolvidos em agua destilada e esterilizados em autoclave, dentro do reactor,
durante 30 minutos a temperatura de 121 °C. A 4gua destilada foi obtida usando um destilador
Aquatron (Bibby). O peso total desta solucdo foi de 2,6 kg. Os compostos (2) foram dissolvidos em
agua destilada num erlenmeyer e esterilizados em autoclave, durante 20 minutos a mesma
temperatura da solucé@o anterior, tendo um peso total de 0,37 kg. A solugdo dos compostos (3), com
um peso total de 0,03 kg, foi esterilizada por filtracdo com acrodiscos estéreis de 0,2 um de

porosidade e 25 mm de didmetro (Gelman Sciences, EUA). O meio do in6culo e a solugcdo de
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alimentacdo da fase semi-continua foram preparados recorrendo a um procedimento idéntico ao

anteriormente descrito.

Tabela 2.4 Composicdo do meio de cultura sintético M9 modificado.

Compostos Fases da fermentacédo (g/kg) Modo de
Nome Grau de Marca Inéculo Descontinua  Semi- esterilizacdo
pureza () continua
Glucose comercial COPAM 5,0 5,0 250 1
monohidratada
Na,HPO, 98,5% Riedel-de-Haén 6,0 6,0 -- 2
KH,PO, 98% Riedel-de-Haén 3,0 3,0 - 2
NH,CI 99,5% Panreac 1,0 1,0 10 2
NacCl 99,8% Riedel-de-Haén 0,50 0,50 -- 2
MgS0O,.7H,0 99% Riedel-de-Haén 0,12 0,12 4 3
Tiamina 99% Fluka 0,34 0,34 -- 3
CacCl,.2H,0 99% Riedel-de-Haén 0,015 0,015 -- 3
Kanamicina A 92% Sigma 0,025 0,025 -- 3
Ampicilina 91% Sigma 0,1 0,1 - 3
Tragos de ---- ---- - 2,0 - 3
minerais®
Vitaminas® —--- —--- -- 2,0 -- 3

(i) As unidades destas solugdes sdo mL/kg.

Nas Tabelas 2.5 e 2.6 indicam-se as composi¢des das solucdes de tragos minerais e de vitaminas
utilizadas. Estas solugbes foram preparadas no laboratério a partir dos compostos quimicos

mencionados nessas tabelas.

Tabela 2.5 Composicdo da solugdo de Tracos de minerais.

Compostos Grau de pureza (2) Marca Concentragéo (g/L)
FeCl; 99% Riedel-de-Haén 27
ZnCl, 98% Riedel-de-Haén 2,0
CoCl, 98% Riedel-de-Haén 2,0
NaMoO, 99,5% Merck 2,0
CaCl, 99% Riedel-de-Haén 1,0
CuCl, 99% Riedel-de-Haén 1,0
H3BO, 99,8% Merck 0,50
HCI 95% Merck 100®

(i) unidade: mL/L.
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Tabela 2.6 Composicao da solucéo de Vitaminas.

Compostos Grau de pureza (=) Marca Concentragéo (g/L)
Riboflavina 98% Riedel-de-Haén 0,42
Acido Pantoténico 99% Fluka 5,4
Acido Nicotinico 99% Riedel-de-Haén 6,1
Piridoxina 99,5% Merck 1,4
Biotina 98,5% Merck 0,060
Acido Fdlico 95% Merck 0,042

2.4.1.3. Fermentador e Unidade de Medida e Controlo Digital

As fermentacBes descontinuas e semi-continuas foram efectuadas num fermentador comercial
(Biostat MD, B.Braun, Alemanha) com uma capacidade maxima de 5 litros. O biorreactor esta
equipado com uma camisa de controlo de temperatura, um motor de agitacdo, um controlador de
caudal massico para arejamento e sondas para monitorizar a concentracdo de oxigénio dissolvido, a
concentracdo de didxido de carbono dissolvido, o pH e a temperatura. O reactor esta ligado a uma
unidade de Medida e Controlo Digital directo (DCU - Digital Control Unit) onde algumas dessas
variaveis podem ser controladas. Cada variavel tem associado um ciclo de controlo, com parametros
adequados e pré-definidos, que podem ser alterados directamente pelo operador ou por
comunicacdo remota através do computador de supervisdo. A bomba peristaltica (modelo 101 U/R,
Watson Marlow, Reino Unido) utilizada para adicionar a solucdo de alimentacdo na fase semi-
continua da fermentacéo, esta também ligada a DCU por uma porta analdgica I/0 de 25 pins e a sua
velocidade de rotacdo é uma das varidveis manipuladas. Na Tabela 2.7 encontram-se descritos os
componentes do fermentador. Tal como referido anteriormente (seccdo 2.4.1) os pesos do
fermentador e da alimentacdo séo monitorizados, recorrendo a balancas apropriadas (Tabela 2.7), e
registados a cada 3 minutos, sendo possivel, caso necessario, reduzir esse tempo de aquisicdo.

A DCU permite outras fungdes como a amplificacdo dos sinais dos eléctrodos e a sua calibragao.
Tem também a seu cargo a actuacédo nos elementos finais de controlo, nomeadamente nas bombas
de adicdo de acido e base para controlo do pH, no aquecimento eléctrico da agua da camisa de
controlo da temperatura, na velocidade de agitacdo e/ou no caudal de arejamento para controlo da
concentracdo de oxigénio dissolvido.

O sistema de fermentacdo € constituido ainda por uma outra unidade responsavel pelo
fornecimento de poténcia para agitacdo, para aquecimento da agua e para bombeamento de
fluidos. Inclui bombas para circulacdo/adicdo de fluidos como a agua da camisa de controlo da

temperatura, solucdes &cida e alcalina para controlo do pH, agente anti-espuma e ar.
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Tabela 2.7 Descricdo dos principais componentes do fermentador.

Componente

Descricéo

Fermentador BIOSTAT MD

(B. Braun, Alemanha)

Agitacao

Sonda de temperatura

Sonda de pH InPro 3100/325 Pt 100
(Metter Toledo, Suica)

Sonda de oxigénio dissolvido
(Metter Toledo, Suica)

Sonda de di6éxido de carbono dissolvido
InPro 5000/12/320 (Metter Toledo, Suica)

Sistema de arejamento

(alimentacéo de ar comprimido)

Sistema do gas de saida

Controlo de pH

Sistema de alimentacgao de substrato

Balanca SB 32001 (Mettler Toledo GmbH,
Suica) para monitorizar o peso total do

reactor

vaso de cultura em vidro de boro-silicato com
camisa externa para controlo de temperatura e
varias portas para introducdo de eléctrodos;

capacidade maxima de 5 litros

veio de agitacdo com 3 impulsores de 6 laminas

cada; motor com poténcia de 55 W
termometro de platina (Pt-100)

eléctrodo de vidro esterilizdvel; medicéo

potenciométrica

tipo polarografico; mede a pressdo parcial

(tensdo) de oxigénio

medicdo potenciométrica

filtro 1 um (Swagelok, EUA); medidor/controlador
de caudal de ar Hi-Tec F201C-FB (Bronkhorst,
Holanda); filtro de membrana ACRO 50 (Pall, EUA)

condensador do reactor; 2 condensadores do tipo
Dimroth; 1 coluna de silica; 1 coluna de pedra

porosa

2 bombas peristalticas para adicdo de solucédo

acida e alcalina

bomba peristéltica de velocidade variavel
(Wastson Marlow, Reino Unido); balanca PM 4800
(Mettler Toledo GmbH, Sui¢a) com precisdo: 0,001
(0-1 kg) ou 0,1 (1-4 kg)

capacidade 32 kg, precisédo 0,1 g

O ar fornecido ao fermentador é obtido pelo sistema de ar comprimido do laboratério e é

controlado por um medidor/controlador de caudal massico (modelo Hi-Tec F201C-FB, Bronkhorst,

32



CAPITULO 2
MICRORGANISMO, PROCESSO E METODOLOGIAS

Holanda) instalado na unidade descrita anteriormente. O sistema do ar de entrada é ainda
constituido por duas unidades de filtracdo: um filtro de 1 um (Swagelok, EUA) localizado antes do
controlador massico para remover particulas e um filtro de membrana hidrofébica autoclavavel de
0,2 um (ARO 50, Pall, EUA) localizado antes da entrada do fermentador para esterilizar o ar.

A saida do fermentador, o gas passa por trés condensadores, um do reactor e os outros dois do
tipo Dimroth, para remocédo de humidade. Este sistema inclui ainda uma coluna de silica e outra de
pedra porosa para remocéo final da humidade. A tubagem é em polietileno e aco inox e tem um
comprimento aproximado de 8 metros. O gas é assim encaminhado para o espectrometro de massa
Dymaxion (DM 200M) (Ametek, EUA) onde seré analisado.

A Figura 2.5 mostra uma fotografia da instalacdo experimental utilizada para a realizacdo das

experiéncias descritas anteriormente.

Figura 2.5 Fotografia da instalagdo experimental.

2.4.1.4. CondigBes experimentais

As fermentacGes foram efectuadas com os valores de referéncia para o controlo das variaveis
ambientais indicados na Tabela 2.8. Foram utilizadas solu¢des aquosas (dilui¢éo 1:4) de hidréxido de
amonio 25% e de acido fosforico 85%, para controlar o pH do meio a 7,0(x0,1). A concentracédo de
oxigénio dissolvido foi mantida a 30% do valor de saturagcdo por manipulacdo do caudal de ar de

entrada e da velocidade de agitacdo. Numa primeira fase, a varidvel manipulada foi o caudal de ar,
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que apés atingir o seu valor maximo faz alterar a variavel manipulada para a velocidade de
agitacdo. De modo a assegurar um caudal de ar e uma velocidade de agitacdo minimos dentro do
reactor estipularam-se como valores minimos de referéncia 1 L.min™ e 100 rpm, respectivamente. O
controlo das variaveis ambientais foi efectuado automaticamente pela DCU. Para controlar o nivel

de espuma foi adicionado, quando necessario, um agente anti-espuma (Merck).

Tabela 2.8 Valores de referéncia para controlo das variaveis ambientais.

Variavel Valor de referéncia Accéo de controlo”
Temperatura 37°C PID
pH 7,0 PID
Oxigénio dissolvido 30% Cascata
(i) P - Proporcional; | - Integral; D - Derivativa.
2.4.2. Métodos de analise em linha

A deteccdo e quantificacdo em linha dos gases de saida do fermentador, nomeadamente
oxigénio, dioxido de carbono e azoto, e a determinacdo do OTR (Oxygen Transfer Rate) e CTR
(Carbon Transfer Rate), foi efectuada através de um espectrémetro de massa (MS) Dymaxion (DM
200M) (Ametek, EUA) do tipo quadripolo, com uma gama de massas de 200 Da (u.m.a). O aparelho é
constituido por um sistema de vacuo, um analisador de gas quadripolo e uma entrada capilar.

O gas de saida do fermentador, ap6s desumidificacdo, é introduzido no espectrémetro sob vacuo
(<10™ mbar) através de um capilar. A ionizacdo é conseguida por impacto de electrdes que sdo
emitidos por um filamento aquecido. A separacdo dos ides produzidos com diferentes massas €
conseguida através do filtro de massas quadripolar e a sua deteccdo efectuada através de um
detector do tipo taca Faraday em que os i6es sdo direccionados para um elemento em forma de
taca sendo medida a propria corrente iénica que é proporcional a correspondente pressdo parcial
molecular na fonte. O sistema esta ainda equipado com um segundo detector do tipo multiplicador
de electrdes.

Para controlar o aparelho e aquisicdo de dados utilizou-se o software Dycor System 2000, marca
Ametek, versdo 1.66, a correr no computador de supervisio em ambiente Windows XP™. O
computador comunica, em série, com a unidade de controlo do espectrometro via protocolo RS-232.
Este programa permite a troca de dados com outro programa que esteja a ser executado
paralelamente no mesmo computador, através da implementacdo do protocolo DDE (Dynamic Data
Exchange) que constitui um padréo para troca de dados em ambiente Windows.

A calibracdo do MS foi efectuada antes de cada fermentacdo utilizando misturas de gases de
composicdo conhecida. A composicdo das misturas gasosas utilizadas € apresentada na Tabela 2.9,
as quais foram escolhidas de modo a que a fracgdo molar englobe a composicdo do ar de entrada e
saida do reactor (Ferreira et al., 1998). As misturas gasosas foram obtidas através de compostos

puros contidos em garrafas pressurizadas de aco (Praxair, Inc., Espanha) impondo diferentes caudais
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controlados por controladores de caudal massico (HFC 202, Teledyne Hastings Inc., EUA e MC-
100SCCM-D, Alicat Scientific, Inc., EUA).

Tabela 2.9 Composicdo das misturas utilizadas na calibragédo do MS.

Misturas Oxigénio (% molar) Dioxido de carbono (% molar) Azoto (% molar)
1 22,00 1,55 76,45
2 21,47 0,00 78,53
3 20,53 3,08 76,39
4 18,40 3,07 78,53
5 10,20 10,20 79,59
6 25,51 5,10 69,39

Para a calibragdo efectuou-se a andlise das misturas gasosas e determinou-se a média dos valores
da pressdo obtidos para cada massa, em que as massas 28, 32 e 44 foram usadas para quantificar o
azoto, oxigénio e dioxido de carbono, respectivamente. Para cada massa efectuou-se uma regresséo
linear entre a média da pressdo obtida e a respectiva composi¢do na mistura gasosa, obtendo-se
assim uma correlacdo entre pressdo e composicdo para cada gas analisado. No Anexo A é

apresentado um exemplo da calibracéo do MS.

2.4.3. Analises em diferido

Durante a fermentacdo, as amostras foram retiradas manualmente, de hora a hora, através de
uma porta ad hoc do fermentador, para analise em diferido. A andlise em diferido das variaveis de
estado foi realizada ndo s6 para a sua monitorizacdo e posterior utilizagdo no estudo desenvolvido
no Capitulo 3, mas também para validar os resultados obtidos para os sensores por programacao
descritos no Capitulo 4.

Cada amostra foi dividida, sendo uma parte utilizada na determinacdo da concentracdo de
biomassa, e a outra, ap6s centrifugacéo, durante 20 minutos a 3000 rpm numa centrifuga CENCOM
(J. P. Selecta s.a., Espanha) e filtracdo com filtros descartaveis GyroDisc Syr. CA-PC (Orange
Scientific, Belgica) de porosidade de 0,2 um e 30 mm de didmetro, foi armazenada a -20 °C, até ser

analisada, para determinacdo da concentragdo de glucose e acetato.

2.4.3.1. Determinacédo da concentracdo de biomassa

A determinacdo da concentracdo de biomassa das amostras foi efectuada, em duplicado, por
uma medida equivalente determinada por leitura da densidade Optica das amostras a 600 nm (DOgq)
num espectrofotémetro UV/Vis V-560 (Jasco, Inc., EUA) e correlacionando esses valores com o peso

seco. Como branco foi usada agua destilada. Em geral, as amostras tiveram que ser diluidas com
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agua destilada para adequar a medicdo a gama linear de absorvancia (0 a 0,6 unidades de
absorvancia).

A concentracdo de biomassa foi calculada recorrendo a curva de calibracdo de densidade Optica
versus peso seco. Para cada fermentacdo realizada foi efectuada uma nova -calibragéo,
encontrando-se um exemplo descrito no Anexo A.

A curva de calibracdo de densidade 6ptica versus peso seco € determinada por leitura da
densidade éptica de suspens@es, em duplicado, obtidas por diluicdo de uma suspensdo de células de
densidade 6ptica e de concentracdo em peso seco conhecidas. A densidade éptica destas suspensdes
esta compreendida entre 0,1 e 0,6 unidades de absorvéancia. A determinagdo da concentracdo em

peso seco da suspensdo celular inicial é efectuada gravimetricamente do seguinte modo:

(1) colocar seis filtros com tamanho de poro de 0,45 um em placas de petri numeradas, na estufa
a 105 °C durante a noite (até peso constante);

(2) deixar arrefecer os filtros num excicador durante aproximadamente 15 minutos;

(3) pesar os filtros numa balanca analitica;

(4) recolher aproximadamente 50 mL de meio do fermentador e manter em gelo;

(5) filtrar um determinado peso certo de cultura em cada filtro e lavar com igual peso de agua
destilada;

(6) colocar novamente os filtros na estufa a 105 °C durante 24 horas (até peso constante);

(7) repetir os pontos (2) e (3).

O peso seco da biomassa obtém-se por diferenca entre o valor do peso do filtro com a biomassa e
0 seu peso inicial. A concentracdo em peso seco da suspensdo celular inicial é determinada a partir

do peso seco médio das seis medicdes efectuadas, pela seguinte expressao:

peso seco médio de biomassa (g)
peso filtrado (g)

X cuttura (97KQ) = x 1000 Equagéo 2.4

A concentragdo em peso seco das outras suspensdes celulares obtém-se por:

volume adicionado da suspenséo inicial (mL)
volume final da suspenséo (mL)

X suspensses (9/KQ) = x X cuttura (97K9) Equacdo 2.5

Com base nos valores determinados para a DOggo € Xsuspensses CONStruiu-se a curva de calibragdo.

2.4.3.2. Determinacgéo da concentragéo de acetato

A concentracdo de acetato foi determinada por Cromatografia Liquida de Alta Resolucdo (HPLC).

As analises foram realizadas num sistema cromatografico constituido por um cromatégrafo marca
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Jasco (Japdo), equipado com uma bomba modelo 880-Pu e um injector automéatico AS-2057 Plus,
provido de um loop de 20 plL. A deteccéo foi feita simultaneamente com um detector UV/Vis Jasco,
modelo 870-UV, de comprimento de onda variavel e sensibilidade de 0,005 AUFS e um detector por
indice de refraccdo Jasco, modelo 830-Rl. Na aquisicdo e tratamento dos dados utilizou-se o
software Star Chromatography Workstation, marca Varian, versao 6.30.

A separacdo cromatografica foi conseguida usando uma coluna cromatografica de acidos
organicos Chrompack (modelo 25 7001) constituida por uma resina de exclusdo cationica H" (300x7,7
d.i.) e uma pré-coluna com o mesmo enchimento da coluna cromatografica. A coluna foi colocada
no interior de um forno Chrompack HCT (Holanda).

Os eluentes foram filtrados usando membranas GN-6 Metricel® Grid (Pall Life Sciences, EUA) de
porosidade 0,45 um e didmetro 47 mm e desgasificados, durante pelo menos 20 minutos, num banho
ultra-sons, marca Sonicor SC-52, antes de serem utilizados.

A andlise foi efectuada apés a injecgdo de 20 uL de amostra usando como eluente uma solucao
0,01 N de écido sulfarico. A eluicdo foi realizada a um caudal constante de 0,5 mL/min, a
temperatura de 35 °C. Cada amostra foi injectada em duplicado.

A curva de calibracdo para a determinagcdo da concentracdo de acetato foi obtida a partir 6
solugBes padrdo cujas concentragfes variaram entre 0,5 e 10 gramas de acetato por quilograma de
solucdo. Cada uma das solugdes padrédo foi injectada em triplicado. No Anexo A apresenta-se um

exemplo de uma calibracéo.

2.4.3.3. Determinacéo da concentracgéo de glucose

A determinacdo da concentracdo de glucose foi realizada por HPLC, nas mesmas condi¢des
descritas na andlise do acetato. A curva de calibracdo para a determinagdo da concentragdo de
glucose foi obtida a partir de 6 solu¢des padréo cujas concentragfes variavam entre 0,5 e 10 gramas
de glucose por quilograma de solucdo. Cada uma das solu¢des padrédo foi injectada em triplicado.
Apresenta-se no Anexo A um exemplo de uma calibracéo.

A concentracgdo de glucose foi ainda determinada com o kit enzimético Glucose Trinder GOD-POD
(SPINREACT, Espanha) de acordo com as especificagbes do fornecedor. As amostras foram
previamente cozidas a 80 °C durante 15 minutos. Para a determinagdo da curva de calibracdo foram
preparadas solugdes padrao com concentracéo compreendida entre 0,1 e 5 g/kg. Posteriormente, e
apoés agitacdo da microplaca contendo as solucdes a analisar, procedeu-se a leitura da densidade
Optica das amostras (em duplicado) e dos padrdes (em triplicado) num leitor de microplacas ELISA
Synergy HT (Bio-Tek Instruments, inc., EUA), a um comprimento de onda de 505 nm. E apresentado

no Anexo A um exemplo da calibracéo deste kit.
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2.4.4. Sistema informéatico

O sistema de aquisicdo de dados e controlo encontra-se descrito em pormenor em Rocha (2003)
tendo sido desenvolvido em ambiente LabVIEW Professional Development System, versao 6.1. Corre
num computador pessoal, com processador Intel®,Celeron ™, 1,2 GHz, com 512 MB de memoria
RAM, em ambiente Windows XP™. A comunicacdo entre a DCU e o computador é feita através do
protocolo RS-232.

Os resultados obtidos por computador e a maior parte dos graficos apresentados nesta tese
foram gerados em MATLAB versdo 7.1 (The MathWorks, Inc., EUA). A simulacdo do modelo
matematico do processo em estudo foi realizada por integracdo das equacdes diferenciais que o
representam (Capitulo 3) através da subrotina ODE23s. A implementacdo dos observadores e
estimadores descritos no Capitulo 4 e da lei de controlo descrita no Capitulo 5 foi efectuada pelo
método de integracdo de Euler. A maior parte das operacdes matematicas efectuadas quer no
Capitulo 3, na identificacdo dos coeficientes de rendimento, quer no Capitulo 4, no desenho dos
observadores e estimadores, foram realizadas usando a rotina Symbolic Math Toolbox que corre em
MATLAB. A rotina Genetic and Evolutionary Algorithm Toolbox (GEAtbx 3.5) desenvolvida por
Pohlheim (2004) foi utilizada como método de optimizacdo para a determinacdo dos perfis do
caudal de alimentacéo, no desenho 6ptimo de experiéncias apresentado no Capitulo 3.

A analise estatistica apresentada no Capitulo 3 foi efectuada recorrendo ao software -Statistical

Package for the Social Sciences - SPSS 11.5.
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3. IDENTIFICACAO DO MODELO

Os modelos matematicos tém adquirido cada vez mais importancia em biotecnologia, sendo ja
uma ferramenta indispensavel no estudo de bioprocessos.

O objectivo da modelacdo matemética consiste em conseguir um modelo que, apesar da sua
simplicidade, seja capaz de atingir a finalidade para a qual esta a ser formulado, sem no entanto,
perder aplicabilidade e assim evitar que o seu processo de identificacdo e validagcdo seja mais
complexo do que o necessario.

A simulacdo de bioprocessos tem suscitado um grande interesse, quer no meio académico quer
industrial, apresentando-se como um instrumento efectivo no projecto e desenvolvimento de
algoritmos robustos, na optimizacdo, monitorizagdo, controlo e caracterizacdo desses processos. A
formulacdo do modelo mateméatico, sendo uma etapa essencial na implementacdo de um processo,
permite modelar o sistema e simular as suas condi¢cBes de operacdo com menor esforco
experimental, uma vez que a modelacdo é normalmente um processo mais rapido, em
biotecnologia, que as experiéncias, que sdo, em geral, demoradas e dispendiosas. Contudo, como
grande parte dos sistemas bioldgicos tém dindmicas complexas e estdo sujeitos a varias
perturbacdes, é necessario recorrer também a dados experimentais para além do conhecimento
baseado em leis fisicas. Os dados experimentais sdo por isso, pré-requisitos para o projecto e
aplicacao de modelos biologicos. De facto, esses dados sdo necessarios em quase todas as etapas de
modelacdo de bioprocessos, as quais se centram na selec¢cdo da estrutura do modelo e sua
calibragao ou identificacédo dos seus parametros.

A aplicacdo dos conceitos de identificacdo de sistemas, baseados na Teoria de Sistemas, no
campo da biotecnologia, remonta aos anos oitenta do século passado (Holmberg, 1982; Munack,
1984; Godfrey e DiStefano Ill, 1985; Espie e Macchietto, 1989; Baltes et al., 1994; Chouakri et al.,
1994a; Ejiofor et al., 1994b; Jacquez, 1998; Grijspeerdt e Vanrolleghem, 1999). A metodologia do
desenho Optimo de experiéncias (baseada na optimizacdo de funcdes da Matriz de Informacéo de
Fisher) tem como objectivo encontrar um conjunto de dados experimentais suficientemente
informativos, dos quais se possa extrair a informagdo mais pertinente para a identificacdo de
pardmetros do modelo, que caracteriza o sistema em estudo (Posten e Munack, 1990; Schneider e
Munack, 1995; Berkholz et al., 2000; Asprey e Macchietto, 2002; Renard et al., 2004).

Neste capitulo serd apresentado o modelo matematico de espaco de estados para o processo em
estudo. Assume-se que a estrutura do modelo utilizado neste trabalho é a correcta.
Consequentemente, o problema de modelacéo resumiu-se ao problema de estimacdo de parametros
baseado em dados experimentais. E estudado o problema de identificacdo de bioprocessos e sdo
apresentados os procedimentos, sugeridos na literatura, mais relevantes para a sua resolugcdo. A

metodologia do desenho éptimo de experiéncias baseada na Matriz de Informacdo de Fisher é
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descrita mais extensamente, uma vez que a contribuicdo desta tese assenta nesta metodologia.
Estabelece-se uma estratégia de identificacdo dos coeficientes de rendimento do modelo em
estudo, cuja aproximacdo matematica se baseia nos trabalhos desenvolvidos por Chen (1992) e
Ferreira (1995).

3.1. MODELAGCAO MATEMATICA

A capacidade de descrever um objecto, uma accdo ou um processo em termos matematicos é
uma das aspiracbes mais contundentes dos engenheiros de processos, de modo a melhorar a
monitorizacdo e controlo de bioprocessos. Tem-se verificado, por isso um crescente interesse na
utilizacdo de estratégias baseadas em modelos, quer no meio académico quer industrial, para o
projecto, monitorizagdo, controlo e optimizagdo de processos, com vista a ganhar vantagens
competitivas.

E desejavel estabelecer-se a estrutura mais adequada do modelo e identificar o melhor valor
para os seus parametros, de modo a conseguir-se a melhor aproximacédo aos dados experimentais.
Assim, os dados experimentais tém um papel de destaque na modelacdo, uma vez que permitem
identificar areas de deficiéncia do modelo, levando a formulacdo de novas hipdteses e assim

contribuir para a obtengcdo de um modelo mais robusto e para a sua validagéo.

3.1.1. Classes de modelos matematicos

Os modelos matematicos podem ser classificados de acordo com diferentes critérios, podendo
um dado processo ser descrito por modelos matematicos pertencentes a mais de uma das categorias

indicadas na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 Classes de modelos matematicos.

néo verbal verbal

descritivo preditivo
deterministico estocastico

continuo no tempo discreto no tempo

ndo estruturado estruturado

distribuido segregado

parédmetros concentrados paréametros distribuidos
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No livro de Bailey e Ollis (1986) e no artigo de Bailey (1998) sdo apresentadas varias
consideracdes gerais sobre a modelacdo e as classes de modelos matematicos aplicados aos
bioprocessos.

Nesta tese € investigada e estudada a estimagdo de parametros de um modelo ndo estruturado e
deterministico.

Nos modelos ndo estruturados a populacdo de microrganismos € considerada numa Unica
variavel, ndo havendo a preocupacédo de descrever a composi¢do e a qualidade da biomassa. Estes
modelos permitem, normalmente, uma descricéo satisfatoria dos processos numa variada gama de
condicbes. Contudo, estas condi¢Bes devem estar bem definidas pois estes modelos consideram que
as reaccfes em todas as células ocorrem a mesma velocidade.

Tem sido demonstrado que os modelos ndo estruturados podem ser integrados com sucesso, em
algoritmos de monitorizagdo avancada e de controlo de bioprocessos, sem a necessidade de
equipamento muito sofisticado (Bastin e Dochain, 1990). Além disso, estes modelos estao na base do
procedimento do controlo 6ptimo adaptativo para a optimizagéo de processos (Van Impe, 1993).

Por outro lado, existem os modelos estruturados nos quais um componente, como a biomassa, é
subdividido em compartimentos. O comportamento dindmico do sistema pode assim ser simulado de
um modo mais efectivo, visto que é representado um maior numero de fenémenos. No entanto, em
geral, estes modelos sdo muito dificeis de identificar, devido ao grande nimero de parédmetros e
uma vez que todas as varidveis de estado necessarias sdo, em geral, de dificil medicdo. Neste
trabalho, optou-se por ndo considerar este tipo de modelo.

Nos modelos deterministicos as variaveis de saida e, consequentemente, os seus parametros sao
considerados variaveis deterministicas, isto €, com um significado de auséncia de incerteza.
Contudo, na pratica, os parametros podem apenas ser identificados com um certo nivel de preciséo,
devido aos erros resultantes de perturbacdes, tais como, dindmicas do sistema que ndo estdo
modeladas e o ruido dos dados experimentais. Nos modelos deterministicos estes erros ndo sao
incorporados no modelo. Grande parte do trabalho desenvolvido na presente tese assenta no
projecto de experiéncias que tem como objectivo aumentar a qualidade dos parédmetros
identificados.

Em oposi¢do aos modelos deterministicos, nos modelos estocéasticos as variaveis e 0s parametros
sdo considerados quantidades as quais se associa uma distribuicdo de probabilidades. Nestes
modelos sdo explicitamente tidas em conta as perturbacbes do sistema, estando as incertezas
normalmente associadas as variaveis de entrada e saida do sistema. Uma limitacdo destes modelos é

o relativo esfor¢co computacional necesséario para a sua formulagéao e identificagao.

3.1.2. Desenvolvimento do modelo

O desenvolvimento de um modelo matematico capaz de simular o comportamento de um dado

processo é uma tarefa iterativa, que decorre em varias etapas fortemente dependentes umas das
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outras: (1) formulacédo do modelo; (2) identificacdo do modelo e (3) validacdo do modelo. Na Figura
3.1 sdo representadas, de uma forma esquematica, as etapas do desenvolvimento do modelo
matematico.

A etapa de formulacdo do modelo consiste na definicdo e caracterizagcdo da sua estrutura. Nesta
fase sdo definidos os limites do sistema, as variaveis de entrada e saida assim como o tipo e o nivel
de complexidade do modelo a utilizar. Sdo também definidas as varias relagbes entre as variaveis.

Durante a etapa de identificacdo pretende-se estimar o valor numérico dos parédmetros
envolvidos nas funcBes que relacionam as variaveis do modelo. Esta é normalmente a etapa critica
do desenvolvimento do modelo matematico, devido essencialmente as dificuldades experimentais e
ao tempo que exige.

A etapa final do desenvolvimento do modelo matematico consiste na sua validacdo, sendo feito
nesta etapa o teste a sua capacidade de previsdo. As previsdes do modelo sdo comparadas com 0s
resultados experimentais que ndo foram utilizados na identificacdo dos seus pardmetros. Se o
modelo descrever satisfatoriamente os resultados experimentais conclui-se que o modelo esta
validado, caso contrario, se as previsdes discordarem significativamente desses resultados, nédo
conseguindo também descrever as suas tendéncias, a estrutura do modelo devera ser alterada e

considerar novamente as etapas anteriores.

Objectivo

»
»

—>| Formulagéo do modelo |<—

a priori
A 4
Analise

leuswiiadx3
oyuasaqg
srejuawiiadxy
sopeq

Conhecimento

—>| Identificacdo do modelo |<—

nao Validagdo
do modelo

MODELO

Figura 3.1 Etapas do desenvolvimento do modelo matematico em bioprocessos.

Na modelacdo matemética de bioprocessos sdo exploradas essencialmente trés fontes de
informacéo: o objectivo do modelo, ou seja, o fim a que se destina devera ser definido claramente
a partida; o conhecimento a priori, que pode ser baseado no conhecimento empirico, fisico,

bioquimico e/ou microbiolégico do sistema; e os dados experimentais obtidos durante operacdes
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normais ou durante experiéncias planificadas para a identificacdo do modelo (Rao e lyengar, 1984;
Vanrolleghem e Dochain, 1998; Hodgson et al., 2004).

A modelacdo de processos biotecnoldgicos envolve normalmente um maior nimero de iteracdes
do que a dos processos quimicos. Na maior parte das aplicacgdes fisicas e quimicas o conhecimento
j& adquirido previamente do sistema possui informagdo de elevada qualidade, permitindo que
grande parte da estrutura do modelo seja deduzida através desse conhecimento. A validagdo
experimental permite a identificacdo dos seus pardmetros e ultrapassar algumas incertezas que
ainda possam existir na estrutura do modelo, recorrendo eventualmente a algumas iteracdes do
procedimento de modelacgéo.

Contrariamente, as caracteristicas inerentes dos bioprocessos, como a sua ndo linearidade,
conjugadas com técnicas analiticas pouco adequadas e robustas, fazem com que o procedimento de
modelagdo matemética ndo possa ser aplicado sem alteragdo, implicando muitas vezes um ndmero
de iteracOes relativamente elevado. Por outro lado, os dados experimentais pouco precisos,
afectados de alguma incerteza, sdo também um problema na definicdo da estrutura e identificacéo
dos parametros do modelo, pois aumentam as hipéteses quer de se obter um modelo invalido, quer
de ndo se conseguir estimar um valor Unico para os seus parametros. Este problema é ainda mais
evidente na identificacdo em linha, onde se utilizam técnicas que tém associadas mais incertezas
para se obter a informagdo em tempo real. Quando a calibragdo do modelo é feita em diferido
permite o uso de varias técnicas analiticas complementares, que apesar de exigirem um maior
tempo de anélise, conduzem a dados experimentais mais precisos (Vanrolleghem e Dochain, 1998).

O desenho 6ptimo de experiéncias, que tem como objectivo optimizar o contetdo de informacéo
dos dados experimentais, de modo a permitir a identificacdo do modelo matematico do processo em
estudo, é um instrumento valioso no processo de modelacéo. A planificagdo de experiéncias podera
permitir ndo s6 realizar fermentacdes em condicdes em que o sistema seja excitado de modo
adequado, como escolher periodos dessas fermentagGes onde a sensibilidade a cada um dos
parametros do modelo seja maior e assim conseguir a sua identificagdo com a maior precisao
possivel (Merkel et al., 1996; Versyck et al., 1998; Bernaerts et al., 2000; Keesman e Stigter, 2002).
A andlise prévia da sensibilidade do modelo aos varios parametros permite por um lado, determinar
quais os que tém mais influéncia nas previsdes do modelo e por isso, deverdo ser identificados com
maior exactiddo, e por outro, os parametros e fendmenos menos importantes, podendo introduzir-
se algumas simplificacdes no modelo ou uma estimativa menos precisa do seu valor (Degenring et
al., 2004).
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3.2. IDENTIFICACAO DE PARAMETROS: PROBLEMAS E METODOLOGIAS

O objectivo da identificacdo de um sistema é calibrar um modelo matematico, de modo a que
este seja adequado ao fim a que se destina, utilizando para isso dados experimentais. A precisao
dos parametros do modelo depende ndo sé da quantidade, mas essencialmente da qualidade dos
dados experimentais que irdo ser utilizados nos algoritmos de identificagao.

A estrutura do modelo desempenha também um papel importante na identificacdo dos
parametros, uma vez que a sua identificabilidade tedrica é determinada por essa estrutura, que
devera permitir a identificacdo de todos os parametros (Walter e Pronzato, 1990).

O processo de identificagdo dos parametros do modelo matemético em biotecnologia € limitado,
como ja referido, ndo s6 pela qualidade da informacdo disponivel, proveniente dos resultados
experimentais, mas também devido ao facto desses modelos serem altamente ndo lineares,
traduzindo-se muitas vezes numa consideravel correlagdo entre os parametros a identificar. Sendo
assim, por vezes, apenas um subconjunto desses parametros podera ser identificado mesmo que

seja verificada a identificabilidade tedrica do modelo.

O modelo geral de um sistema, caracterizado pelas variaveis correspondentes a entradas, saidas
e perturbagbes pode ser representado, recorrendo a notacdo utilizada em Teoria de Sistemas,

como:

= f(x(¢).k,u(t)), x(t,)=x, Equagio 3.1

em que x € o vector das varidveis de estado, k o vector dos pardmetros do modelo, u o vector das
varidveis de entrada, f um vector de fungbes reais que, para bioprocessos, sdo tipicamente néo

lineares, e t o tempo. As variaveis de saida y(t) sdo dadas por:

y(t) = g(x(t). k,u(t))

Equacéo 3.2

O conhecimento empirico, assim como o baseado em leis fisicas, bioquimicas e microbioldgicas e
as variaveis medidas de saida, facilitam a escolha das variaveis de estado x e a definicdo das
equacdes diferenciais da Equacdo 3.1, que originam um modelo fenomenoldgico. Na pratica, o
vector das variaveis de saida y consiste nas variaveis do processo que podem ser medidas ou
estimadas por sensores fisicos ou por programacdo, respectivamente. O vector das variaveis de
entrada u é constituido pelas variaveis de controlo, as quais sdo utilizadas para direccionar o
comportamento do sistema do modo mais adequado. Na seccdo 3.4 sera descrita a estrutura do

modelo para o caso em estudo neste trabalho.
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3.2.1. Identificabilidade estrutural

A identificabilidade estrutural ou tedrica deve ser verificada antes de realizar a identificagao
pratica ou numérica, que se baseia em dados experimentais para identificar os parametros do
modelo. Verificar se um determinado modelo é ou ndo teoricamente identificavel consiste em
estudar, para uma estrutura conhecida e considerada perfeita do modelo, a possibilidade de se
obter um valor Unico para cada um dos seus parametros. Desse estudo poder-se-a concluir que
apenas uma combinagdo dos parametros € identificavel, sendo por isso necessario recorrer, por
exemplo, a relagdes teoricamente conhecidas entre os pardmetros para permitir a identificacdo de
todos.

O problema da identificabilidade tedrica pode ser inferido do seguinte modo (Walter e Pronzato,
1997): assumindo que o processo e o0 modelo apresentam uma estrutura J idéntica, que os dados
ndo tém ruido e que as varidaveis de entrada (vector u) e os tempos de medicdo podem ser
escolhidos, dever-se-a obter uma identificacdo Unica dos parametros do modelo e ndo varias

solucBes. De facto, um comportamento idéntico de entrada-saida do processo e do modelo, devera
conduzir a obtencdo dos mesmos parametros, sendo os estimados pelo modelo (E) iguais aos do
processo (k*). Assim sendo, o parametro k; é global e estruturalmente (ou unicamente) identificavel,

se para quase todos os valores de k* (e %) a condigdo seguinte for aplicavel:

=)
I
>~

i ;Y Equacéo 3.3

MR k) =

A estrutura JM é global e estruturalmente identificavel se todos os seus parametros sédo global e
estruturalmente identificaveis.

A utilizacdo da palavra quase, na definicdo anterior, advém do facto de uma propriedade do
modelo, como a identificabilidade, ser estrutural se for valida para quase todos os valores dos
parametros, e possivelmente falsa num sub-espaco do espaco paramétrico de medida zero. Logo,
uma propriedade que é verdadeira para qualquer valor k que ndo pertence a nenhuma
hipersuperficie atipica podera ser considerada estrutural, uma vez que a probabilidade de
seleccionar aleatoriamente um valor atipico é nula (Walter e Pronzato, 1997).

As técnicas utilizadas para testar a identificabilidade estrutural de sistemas ndo lineares, como é
0 caso dos bioprocessos, sdo muito complexas de implementar, exigindo em geral o recurso a
calculos com matematica simbdlica. Em geral, este problema pode ser resolvido quer pela aplicagdo
do método de expansdo de séries de Taylor, quer por métodos de linearizagcdo que transformam o
modelo ndo linear num modelo linear nos parametros, embora, muitas vezes sem sucesso.

A aproximagdo por séries de Taylor é a metodologia mais utilizada para testar a
identificabilidade estrutural de modelos néo lineares (Jacquez, 1998; Noykova et al., 2002; Muller
et al., 2002). Contudo, nesta metodologia ndo existe uma regra para determinar a priori o nimero

de derivadas de ordem superior que € necessario incluir na aproximacao para se obterem resultados
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conclusivos. Por outro lado, é sabido que quanto maior for a ordem do polinémio de Taylor utilizado
na aproximacdo maior serd o esforco computacional exigido e consequentemente o tempo
requerido. Mais ainda, ndo é totalmente evidente como escolher a combinacdo de parédmetros para
a qual a identificabilidade deve ser testada (Vanrolleghem e Dochain, 1998; Grijspeerdt e
Vanrolleghem, 1999; Versyck, 2000).

Uma vez que para sistemas lineares a identificagdo estrutural é bem entendida e se encontra
bem estabelecida, a linearizacdo do modelo nédo linear permite a utilizacdo de varios testes para
verificar a sua identificabilidade, como por exemplo, o método das transformadas de Laplace e a
aproximacdo pela matriz dos parametros de Markov (Godfrey e DiStefano Ill, 1985; Vanrolleghem e
Dochain, 1998; Versyck, 2000). No entanto, esta Ultima metodologia podera conduzir a um menor
ndimero de combinacdes de parametros identificaveis que as existentes no modelo ndo linear.
Assim, alguns dos pardmetros do modelo néo linear poderdo ndo aparecer no modelo linearizado
(Versyck, 2000).

Atendendo a complexidade das duas metodologias anteriormente referidas e aos problemas que
Ihes podem estar associados, neste estudo optou-se por recorrer a metodologia proposta por Chen
(1992) e Ferreira (1995). Este método usa uma transformagao linear de estado baseada na estrutura
geral do modelo tendo sido usado com sucesso nha identificagcdo de coeficientes de rendimento
(Chen, 1992; Ferreira, 1995; Chen e Bastin, 1996; Rocha e Ferreira, 1996). Esta metodologia sera

descrita em pormenor na seccéo 3.3.1.

3.2.2. Identificacdo numérica

O modelo mateméatico de um dado processo é efectivamente identificado, ap6s ser verificada a
sua identificabilidade estrutural, procedendo-se a identificacdo numérica ou pratica que consiste
em estimar os parametros do modelo (k) através dos dados experimentais, por minimizacdo de uma

funcéo escalar de identificacéo (J)):

k = argminJ, (k) Equacéo 3.4

sendo k os parametros estimados do modelo e K o vector do conjunto dos parametros possiveis do
modelo (k).

A inferéncia dos parametros k pode ser obtida por estimagdo dos mesmos recorrendo a
diferentes critérios como o erro quadratico médio, o erro absoluto médio e 0 método da maxima
verosimilhanca (Walter e Pronzato, 1997).

A identificacdo préatica, contrariamente a tedrica, que depende apenas da estrutura do modelo,
esta relacionada com a qualidade dos dados experimentais e com o seu contetdo de informacao que

deve ser suficiente para permitir a identificacdo dos parametros do modelo com preciséo.
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A identificacdo numérica nem sempre é garantida quando a identificacdo estrutural foi
demonstrada. Com efeito, o reduzido nimero de dados experimentais normalmente utilizado neste
processo, aliado ao facto destes serem afectados de ruido, dificulta a estimacdo dos parametros.
Por outro lado, a existéncia de parametros estimados fortemente correlacionados podera resultar
numa aproximagdo do modelo aos dados experimentais semelhante, visto que a variagdo de um dos
parédmetros pode ser compensada, quase totalmente, por uma alterac@o proporcional noutro. Outra
dificuldade inerente ao processo de identificacdo pode ser atribuida ao facto de existirem um ou
mais parametros que pouco influenciam os resultados de simulagdo obtidos através do modelo. Para
além disso, os algoritmos numéricos utilizados para a estimacdo ndo linear dos parametros
apresentam dificuldades de convergéncia quando confrontados com problemas de mau
condicionamento, com ndo linearidades do modelo e com restricbes impostas durante a
optimizacdo, sendo também os resultados sensiveis aos valores iniciais pré-estabelecidos para os
parédmetros a estimar. Consequentemente, os parametros estimados podem apresentar uma grande
variabilidade conduzindo a valores de dificil ou impossivel interpretacdo fisica (Vanrolleghem e
Dochain, 1998; Versyck, 2000).

As dificuldades anteriores podem ser ultrapassadas por utilizacdo de dados altamente
informativos decorrentes do desenho éptimo de experiéncias (Munack, 1989; Ejiofor et al., 1994a;
Versyck et al., 1999; Versyck e Van Impe, 1999; Asprey e Macchietto, 2000; Bernaerts et al., 2002;
Pauw e Vanrolleghem, 2006).

A estimacdo de parédmetros pode ser formulada pela minimizacdo da seguinte funcédo de

identificacdo, que representa o estimador de maxima verosimilhanca:

tf

J, (k)= j(y(k, t)-y, () P(t)y(kt)-y, (t)dt Equag&o 3.5

0

em que vy, e y(k) sdo os vectores das medidas experimentais e de previsdo do modelo usando o
vector dos parametros k, respectivamente, P € a matriz quadrada de coeficientes de ponderagao e
t; € o tempo final da experiéncia.

As seguintes hipoteses sdo consideradas (Versyck, 2000):

i) O modelo é estruturalmente correcto e teoricamente identificavel, pelo que os desvios (ou
erros) entre o modelo e os dados experimentais sdo devidos exclusivamente ao ruido.

ii) As medidas experimentais sdo afectadas de ruido aleatdrio, aditivo e independente de média
zero, variancia unitaria e distribuicdo normal. Deste modo, as variaveis de saida do processo no

tempo t; podem ser escritas como a soma do valor real do processo e um termo associado ao ruido

(g):

Equacéo 3.6
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iii) A matriz P é escolhida como a matriz dos inversos das variancias dos erros de medida
permitindo assim que, quanto maior for a corrupcdo dos dados experimentais de uma variavel pelo

ruido, menor sera a sua importancia no critério de identificacao.

O critério utilizado no desenho 6ptimo de experiéncias para a estimacgdo de pardmetros baseia-se
no comportamento da funcdo de identificacédo J,(k) na regido préoxima do conjunto dos parametros
verdadeiros do processo (k*).

O valor esperado da funcé@o objectivo para um conjunto de pardmetros ligeiramente diferentes
dos verdadeiros é dado pelo operador estatistico E (Vanrolleghem e Dochain, 1998; Pauw e
Vanrolleghem, 2006):

i

E[J,(k + 8k)] = E[J, (k)] + gk{ j( Z_s; (t)]r P(t{ Z_i (t)]dt}k Equacéo 3.7

Da equacédo anterior resulta que a optimizacdo do processo de identificacdo numérica conduz a

maximizagdo da diferenca entre Ji(k+3k) e J(k), ou seja, maximizar o termo

tf T
[I(Z—{(t)} P(t)(Z—{(t))dt} da Equagdo 3.7. Esse termo é designado por Matriz de Informagdo de

0

Fisher (MIF) e expressa o contetdo informativo dos dados experimentais:

MIF = T(Z—i (t)]TP(t)(a_y (t)}dt Equacéo 3.8

ok

Esta matriz é real, ndo singular, simétrica, semi-positiva, quadrada de dimensao k, pertencendo
a um conjunto de matrizes de informacéo convexo e fechado (Mehra, 1974; Ferreira, 1995; Hidalgo
e Ayesa, 2001).

A Matriz de Informacdo de Fisher contém informacé&o relativa aos erros de medida das variaveis
de saida, através da matriz de ponderacdo P, e das sensibilidades das varidveis de saida

relativamente aos parametros do modelo, por intermédio da matriz das funcBes de sensibilidade

2—;:. Assim, a MIF permite a quantificacdo aproximada da qualidade da estimativa dos parametros

na vizinhanca do conjunto dos verdadeiros valores dos parametros (Goodwin, 1987; Versyck, 2000;
Hidalgo e Ayesa, 2001; Smets et al., 2002b).

A MIF é a matriz inversa da matriz covariancia dos erros da estimacgao dos parametros do melhor
estimador linear ndo tendencioso - estimador BLUE (Best Linear Unbiased Estimator)(Vanrolleghem
e Dochain, 1998):
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tf

J-(ay (t))TP(t)(ay (t)jdt}l Equacao 3.9

miIF* =| [| 2 =
IETEEE

3.2.2.1. Planificacdo de experiéncias

O desenho de experiéncias para a identificacdo de pardmetros deve ter em conta a preciséo da
estimativa dos parametros, a qual pode ser melhorada pelo aumento do numero de dados
experimentais ou alternativamente pela optimizacdo de uma funcéo escalar da MIF (Versyck et al.,
1997; Grijspeerdt e Vanrolleghem, 1999; Bernaerts et al., 2002).

O desenho éptimo de experiéncias, baseado na optimizacdo de funcdes escalares da MIF, é
analisado neste trabalho. Foram desenvolvidas diferentes estratégias para planificar experiéncias de
tal modo que os dados experimentais permitissem obter uma solucdo Unica dos parametros ou
combinacbes de parametros que demonstrassem ser teoricamente identificaveis, isto é, delinear
experiéncias informativas.

Os valores verdadeiros dos parametros do processo k* séo desconhecidos no inicio da planificacéo
de experiéncias. Sendo assim, a MIF é determinada recorrendo a valores de pardmetros nominais ko,
gue sdo estimativas iniciais obtidas normalmente da literatura e/ou de experiéncias preliminares.
Assim, as sensibilidades das saidas relativamente aos parametros do modelo sdo avaliadas ao longo
das trajectoérias de saida nominais, as quais sdo calculadas com o conjunto de parametros nominais
k, (para os quais se assume implicitamente que os seus valores sdo proximos dos valores verdadeiros
dos parametros do processo k*).

No caso da identificacdo de dois parametros, a Equacdo 3.7 permite uma interpretacado grafica
da funcdo de identificacdo J, e da Matriz de Informacédo de Fisher, uma vez que as linhas que

representam valores constantes de J, sdo elipses, como se pode observar na Figura 3.2.

Figura 3.2 Efeito das propriedades da MIF no tamanho e forma da regido de confianga dos

parédmetros (retirado de Pauw e Vanrolleghem (2006)).
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O maior e menor diametro da elipse sdo inversamente proporcionais a raiz quadrada do menor
(Amin) € maior (Ana) valor proprio da MIF, respectivamente. Estes valores relacionam-se com os
desvios padrao relativos a precisdo da estimacdo dos parametros. Dessa forma, poder-se-a concluir
que as propriedades da MIF determinam as propriedades das elipses dos desvios podendo-se assim,
avaliar a precisdo dos parametros estimados (Pauw e Vanrolleghem, 2006).

Dependendo das exigéncias do processo, & utilizada como medida do desempenho para o
desenho Optimo de experiéncias, uma funcdo escalar especifica da MIF. Na literatura sdo
apresentados diferentes critérios de optimalidade (Walter e Pronzato, 1990; Munack, 1991; Renko e
Sirvio, 1997; Berkholz e Guthke, 2001). A Tabela 3.2 resume alguns desses critérios. Convém realcar
que os resultados obtidos no desenho 6ptimo dependem do critério escolhido sendo por isso

conveniente proceder a uma escolha adequada ao fim pretendido.

Tabela 3.2 Critérios de optimalidade usados no desenho 6ptimo de experiéncias.

Critério de optimalidade Interpretacgéo

Minimizacdo da média aritmética do erro de

Critério A: minytracolMIF . .. e . s
{ ; ( )} estimacéo, isto é, minimizagdo da variancia média.

Minimizacdo da média geométrica do erro de
Critério D: max{det(MIF)} e , .
estimacdo, isto &, minimizacdo do erro associado a
precisdo global, que equivale a diminuicdo do volume

das elipséides dos desvios.

Minimizacdo do erro maximo de estimacdo, isto €,
Critério E: maxih_. (MIF
U (MIF)} minimizacdo do diametro maximo da elipséide dos

desvios.
Minimizagdo do erro associado a precisédo individual de
Critério E modificado: min{%} estimacdo de cada parametro, que equivale a

transformacdo de uma elipséide numa esfera.

Os critérios apresentados podem ser usados como fungdes objectivo do problema de optimizacéo
relativamente as variaveis de projecto como as variaveis de entrada u(t), o tempo de amostragem t;
€ 0 numero de amostras n;. O desenho dptimo de experiéncias € tipicamente um problema de
optimizacdo nao linear (Smets et al., 2002b). Estes problemas requerem algoritmos de optimizagéo
iterativos para os quais nao é garantido, a partida, a obtencéo do éptimo global.

Neste trabalho € dada particular atencdo aos critérios D e E modificado, bem como a
optimizacao simultanea dos dois critérios.

Na planificacdo de experiéncias utilizando os critérios D e E modificado, a funcdo objectivo é

definida como o determinante e o niUmero de condicionamento da MIF, respectivamente:
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J, = det(MIF) .
Equacéo 3.10

}\’ mdx (MIF)

J
>\‘ min (MIF)

= A(MIF) = Equacéo 3.11

mn

A motivacdo da utilizacdo destes dois critérios advém do facto de serem ndo sO critérios
alternativos mas também complementares, permitindo a optimizacao da precisdo dos parametros
estimados, sendo a interpretacdo geométrica e visualizacdo grafica dos resultados, uma medida que
faculta a avaliacéo rapida da sua qualidade.

A maximizacéo do determinante da MIF permite optimizar a precisdo global dos parametros
estimados, traduzindo-se na minimizacdo do volume das elipséides dos desvios ou de modo
equivalente da regido de confianca, como € representado na Figura 3.2 (). Como referido
anteriormente, a matriz de informac@o € uma matriz definida semi-positiva, sendo o valor do seu
determinante estritamente positivo.

A minimizagdo do nimero de condicionamento esté relacionada com a optimizacéo da precisdo
individual de cada parametro estimado e permite reduzir a sua correlagdo. Este critério tende a
aproximar a dimensdo dos valores préprios maximo (Amsx) € minimo (Amin) da MIF, resultando
também na aproximacdo dos valores do maior e menor didmetro das elipséides dos desvios,
traduzindo-se, no ponto dptimo, em regides de confianga esféricas (Figura 3.2 (ll)). Por outro lado,
este critério tem a vantagem de ser conhecido, a partida, o seu valor éptimo, isto é, o seu valor
minimo é por definicdo um. Como para o critério anterior, quando se obtém uma matriz de
informacdo semi-positiva e, por isso, 0s seus valores proprios sdo positivos, a experiéncia diz-se
informativa.

Deve ser referido que a optimizacdo individual dos critérios D e E modificado pode levar a
diminuicdo da precisdo global ou individual dos parametros estimados, respectivamente.
Geometricamente esta situacdo implica que, no caso da optimizacéo do critério D, o hipervolume
obtido no espaco dos parametros podera ser uma hipersuperficie muito longa e estreita, ou seja, o
maior e menor diametro das hiper-elipsdides tém dimensdes muito diferentes. Para o caso do
critério E modificado, poder-se-a obter hipersuperficies muito largas, resultando em grandes valores
do maior e menor diametro das hiper-elipsoides, apesar de semelhantes. Esta problematica motiva
a optimizacgdo simultanea dos dois critérios.

A vantagem desta metodologia de planificacdo de experiéncias resulta da possibilidade de testar
varias escolhas ad hoc das variaveis de projecto antes de conduzir uma experiéncia. Este facto €
realcado no trabalho de Kutalik et al. (2004) onde se descreve a aplicagdo do desenho 6ptimo de
experiéncias, baseado na optimizacdo do determinante da matriz de Fisher, na seleccdo de tempos
optimos de amostragem para a identificacdo de parametros de modelos dindmicos em Biologia de

Sistemas. Estes autores concluem que a planificacdo de experiéncias tem um enorme impacto na
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precisdo dos pardmetros estimados e simultaneamente reduz substancialmente os custos

experimentais e melhora a informacéo retirada dos dados experimentais.

3.2.2.2. Funcdes de sensibilidade

As funcgbes de sensibilidade tém um papel central na avaliacdo da identificacdo numérica, uma
vez que sdo o principal componente da Matriz de Informacdo de Fisher. Se as funcdes de
sensibilidade sdo linearmente dependentes, a matriz das variancias torna-se singular e o modelo é
nao identificavel. Com efeito, em muitos dos modelos usados para descrever fenémenos bioldgicos,
as funcdes de sensibilidade sdo quasi-linearmente dependentes, conduzindo a obtencédo de
parametros altamente correlacionados, em que varias combina¢des dos mesmos podem descrever
de igual modo os dados experimentais.

Assim, uma maneira facil de estudar a identificacdo numérica é representar graficamente as
funcdes de sensibilidade. Podem ser encontrados, na literatura, diversos trabalhos (Chouakri et al.,
1994b; Claes e Van Impe, 2000; Bernard et al., 2001; Lei e Jorgensen, 2001; Smets et al., 2002a;
Pratt et al., 2004; Stigter e Keesman, 2004) que referem um estudo deste tipo, principalmente para
o modelo da cinética de Monod, medindo a concentracdo de biomassa e substrato.

Uma outra maneira de avaliar a dependéncia das func¢des de sensibilidade é através do calculo
da caracteristica da MIF. A auséncia de dependéncia linear deverda conduzir a uma matriz de
caracteristica completa. Por outro lado, o valor do nimero de condicionamento da MIF, isto €, a
razdo entre o maior (Amax) € 0 menor (Amin) dos seus valores proprios, é também uma medida da
dependéncia linear das funcbes de sensibilidade, sendo que, quanto maior for o nimero de
condicionamento menor seré a possibilidade de identificacdo numérica dos parametros.

Intuitivamente, as funcdes de sensibilidade expressam a dependéncia das varidveis de estado
com a alteracdo dos parametros. Assim, estas funcdes permitem determinar as condi¢bes onde a
dependéncia € maior e por isso, identificar a(s) condicdo(des) que mais informacdo pode(m) reunir
sobre os parametros a estimar. Por exemplo, poder-se-a escolher o tempo de amostragem de modo
a aumentar o conteldo informativo da experiéncia, isto €, numa zona onde a sensibilidade seja

mais elevada.

3.2.2.3. Avaliacdo da precisdo da estimativa dos parametros identificados

A precisdo da estimativa dos parametros identificados deve ser determinada apds o processo de

identificabilidade estrutural e numérica do modelo matematico. Assumindo a estrutura do modelo

como correcta, o0 desvio entre os valores estimados dos pardmetros k e os seus verdadeiros valores
k*, é devido a diferenca entre os resultados obtidos pelo modelo e os dados experimentais do
sistema, ou seja, devido ao ruido associado as medi¢des. Mais ainda, sendo o ruido uma variavel

aleatéria, aditiva e independente de média zero, variancia unitaria e distribuicdo normal (ruido
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branco) e as variaveis de saida linearizadas relativamente aos parametros, pode-se assumir que a

distribuicdo dos valores k segue uma distribuicdo normal, de média igual aos valores verdadeiros k*
e variancia MIF. No entanto, atendendo ao Teorema do Limite Central, mesmo que as observacdes
ndo estejam normalmente distribuidas, a distribuicdo dos parametros estimados tende para uma
distribuicdo normal desde que o numero de dados seja suficientemente grande (Versyck, 2000).

A MIF* (Equagio 3.9), designada como limite inferior de Cramer-Rao, é uma medida da precisao

da estimacéo dos parametros do modelo (Ferreira, 1995; Versyck, 2000):

MIF™ < E{(E—k*)(l?—k*)r} Equagéo 3.12

Um ponto importante na identificacdo numérica é o célculo de pardmetros que traduzem a
qualidade da estimagdo, como por exemplo, os valores aproximados do desvio padrdo e do
coeficiente de correlacdo, que podem ser determinados a partir da MIF (calculada a partir dos
melhores valores ajustados do modelo com base nos dados experimentais) (Walter e Pronzato, 1997;
Vanrolleghem e Dochain, 1998; Versyck, 2000). A variancia constante (homocedasticidade) dos

ruidos das medicdes pode ser aproximada pelo erro quadratico médio residual (EQM):

EM
EQM = _EMQ_ Equagéo 3.13
n,—n,

onde EMQ representa o erro dos minimos quadrados (calculado pela Equacédo 3.5 com base nos
melhores valores ajustados do modelo, sendo a matriz P igual a matriz identidade), n; € o numero

de dados experimentais e n, representa o nimero de parametros estimados.
O desvio padréo (Sqprox) individual, para cada um dos parametros i estimados (Ei), pode ser
aproximado pela raiz quadrada do elemento da diagonal principal da matriz MIF" correspondente

(MIF,"):

S gprox (E,- )Z VMIF? Equacéo 3.14

No entanto, os valores assim obtidos sdo estatisticamente optimistas, uma vez que a Equacgéo
3.14 implica uma aproximagéo linear de modelos néo lineares na vizinhanga da melhor estimativa
dos parametros. Existem métodos mais robustos que conduzem a valores dos desvios padrdo dos
pardmetros mais realistas que exigem contudo, um maior esforco computacional e um gasto de
tempo mais acentuado (Vanrolleghem e Dochain, 1998; Versyck, 2000).

E ainda possivel, com base na MIF, calcular o coeficiente de correlacdo aproximado (cij) entre

dois parametros estimados i e j (Walter e Pronzato, 1997; Versyck, 2000), que varia entre -1 e 1:
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MIF .
= Equacéo 3.15

KRN JMIF

Assumindo que os erros de estimacdo seguem uma distribuicdo normal pode-se estabelecer um
intervalo de confianga aproximado a (1-a)x100%, em que o é o nivel de significancia pré-definido

(em geral 0,05) para cada parametro i estimado:

{E,. ~t,, (%j xJMIF K, +t,, (%j x 1/Mlﬁi1} Equagéo 3.16

em que t representa o valor critico da distribuicdo t de Student com GL graus de liberdade:

GL=n,-n .
P Equacdo 3.17

Convém referir que no estudo da incerteza dos parametros estimados pelo modelo, a MIF
(Equacdo 3.14 a Equacédo 3.16) é calculada usando em substituicdo da matriz de ponderacdo P um
escalar constante igual ao inverso do EMQ (Equacao 3.13) (Walter e Pronzato, 1997; Versyck, 2000).
Como anteriormente referido, a precisdo da estimativa dos parametros pode ser melhorada
aumentando o numero de dados experimentais ou alternativamente pela optimizacdo de uma
funcé@o escalar da MIF, como se pode inferir pela observacdo da Equacdo 3.13 e Equacdo 3.14,

respectivamente.

A incerteza associada a estimacédo dos parametros do modelo pode ainda ser avaliada por dois
métodos alternativos ou, possivelmente, complementares: desenho de regides de confianca
assimptaticas, baseadas no estimador de maxima verosimilhanca, e de regides de confianca mutuas
ndo assimptdticas, baseadas no estimador dos minimos quadrados, sendo esta mais aconselhavel
quando o numero de dados experimentais disponiveis é reduzido, embora ndo seja a mais adequada,
se o sistema tiver varias variaveis de saida ou apresentar variancias nao constantes para os erros das
medidas (ruido). A regido de confianca pode ser descrita como um hipervolume limitado por uma
hipersuperficie no espago dos pardmetros de dimensé&o n,.

A regido de confianca assimptotica (hiper-elipséides) pode ser descrita pela seguinte inequacao:

(E_k*)T XMIFX(E_I(*)ZOL Equagdo 3.18

em que o primeiro termo da expressdo anterior segue uma distribuicdo y®> com n, graus de
liberdade, sendo a forma, o tamanho e orientacdo das elipséides determinada pelos vectores e

valores préprios da MIF.
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Convém referir que, quando os ruidos das medicdes sdo aditivos apresentando média nula,
variancia unitaria e distribuicdo gaussiana normal (ruidos brancos), as regides de confianca
assimptéticas sdo proporcionais as elipsdides dos desvios. Estas Ultimas representam a regido de
todos os desvios dos parametros causados pelos desvios das medicdes, dy(t), que teoricamente, esta
centrada no valor verdadeiro de k (Chen, 1992). Assim, para uma variacdo dy(t) medida em termos

de norma-2, tem-se:

tf ~
oy (t)| = '[(Sy(t))z dt =5, (constante) Fquagdo 3.19

0

em que a correspondente elipséide no espacgo de pardmetros é dada por:

N * u N *
(k—k ) xMIFx(k—k ):Sf Equac&o 3.20

A andlise das elipsoides dos desvios fornece informacgdo qualitativa equivalente a das regiGes de
confianca dos parametros estimados.

A regido de confianca ndo-assimptotica pode ser descrita por:

n x
SEQ < EMQ x {1+ ——F ot (a)} Equagdo 3.21
n.—n, °*

onde SEQ representa a soma dos erros quadraticos e F representa o valor critico da distribuigcdo F de
Fisher-Snedecor, com GL; e GL, graus de liberdade (iguais a n, e n.—np, respectivamente), a um

nivel de significancia a.

3.3. MODELO DINAMICO DE REACTORES BIOLOGICOS

O desenvolvimento de um modelo matemético é normalmente um processo iterativo. A descricdo
do bioprocesso recorre a sistemas de equacgBes diferenciais e algébricas que envolvem
frequentemente modelos altamente néo lineares e stiff, que representam principios de conservacéo
(como balancos de massa) e relag6es cinéticas ou de equilibrio (como leis de velocidade de reaccao
ou de equilibrio gas-liquido) (Banga et al., 2002).

Em sistemas biol6gicos a dindmica da variacdo com o tempo da quantidade ou concentragdo de
um dado componente no reactor pode ser explicada por dois tipos de fendmenos distintos: o

fendmeno de transformacgdo ou conversdo, devido as reacc¢des quimicas, bioquimicas e bioldgicas
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que permitem a transformacdo de alguns componentes em outros; e o fendbmeno de transporte ou
de transferéncia de massa que ocorre devido a trocas de liquido e/ou gas do reactor com 0 meio
exterior. Sendo assim, o modelo dindmico de tais sistemas caracteriza-se pela descricdo matematica
destes dois tipos de fendmenos.

O modelo dindmico geral para reactores bioldgicos com agitacdo perfeita e mistura completa
(assume-se que a composicdo de um componente no meio liquido é homogénea) é obtido através de
uma balan¢o macroscopico aos componentes envolvidos num dado esquema reaccional. Dado esse
esquema reaccional do processo, a derivacdo do modelo dinamico é sistematica baseando-se num
sistema de equacdes nao lineares do espaco de estados, denominado Modelo Dinamico Geral de
Reactores Bioldgicos (Bastin e Dochain, 1990). Para um dado esquema reaccional, composto por m
reac¢Bes e n componentes, o modelo geral é constituido por um sistema de n equacdes diferenciais
ordinarias representando o balango a cada componente, designado por varidvel de estado. A
dindmica da concentragdo de cada componente & num reactor com operagdo semi-continua, €

entdo escrita da seguinte forma:

dg, F, F,. Q.. Q .. )
2= (ko et el g e G s G
p Z( KTy =y ey b £ = Equacio 3.22

comi=1,...,nej=1,...,m;

onde,
& variavel de estado (concentragdo do componente i);
kij coeficientes de rendimento ou estequiométricos do componente i na reacgao j;
rj taxa cinética de reacgdo j (por exemplo: velocidade de crescimento do microrganismo);
Frot caudal massico total de alimentagéo ao reactor na forma liquida;
Fe i caudal massico de alimentacéo ao reactor na forma liquida, para o componente i;
Eei concentragdo do componente i na correspondente alimentacéo;
Q. caudal volumétrico de entrada do reactor na forma gasosa;
Qs caudal volumétrico de saida do reactor na forma gasosa;
&S,i concentragdo do componente i ha corrente de entrada gasosa;
éii concentracdo do componente i na corrente de saida gasosa;
w massa de liquido dentro do reactor.

7

A notagdo j&i significa que o somatdrio é efectuado nas reacgbes de indice j envolvendo o
componente de indice i.

Os coeficientes k;; sdo valores estritamente positivos. O termo correspondente apresenta o sinal
“—* quando i é reagente e o sinal “+” quando i é produto da reaccdo. Estes coeficientes sao
adimensionais (unidade de massa/unidade de massa) em consequéncia de se exprimir a velocidade
de uma reaccdo em relacdo a velocidade de um componente dito nominal (Bastin e Dochain, 1990)

ou normalizador (Chen, 1992). Nessa reacgdo o coeficiente associado ao componente nominal é,
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naturalmente, igual & unidade. Os componentes ndo intervenientes numa dada reaccdo apresentam
coeficientes nulos (designados por zeros estruturais).

O modelo geral pode ainda ser escrito usando a seguinte representacdo matricial:

de

s Kr(e,t)-DE+F +Q Equagéo 3.23

em que,

3 vector de estado constituido pelas concentragées dos componentes: &' = [&;, &, ..., &n;

K matriz de coeficientes de rendimento ou estequiométricos: K = [ky];

r vector de taxas cinéticas de reacgdo: r' = [ry, Iz, ..., ral;

F vector de caudais massicos de alimentagdo do reactor na forma liquidas (por unidade de peso do liquido

F,, F F.
dentro do reactor): F' = [F, Fy, .., Fpl= | =2, =22 .., 20 |-
w W w

Q vector de caudais massicos na forma gasosa (por unidade de peso do liquido dentro do reactor):

T_ _ QE‘ G Qs G Qe G Qs G .
Q - [Qh QL ) Qn]_ W E.!e,l - W gs,l’.”’ W E-’e,n - W (t?s,n ’

D matriz taxa de diluicdo: D =dI, em que d é definido como o quociente entre o caudal maéssico total
resultante do liquido das varias correntes liquidas de entrada e saida do reactor (F:) € 0 peso do liquido
dentro do reactor (W); I, é a matriz identidade de dimens&o (nxn) a qual sera omitida nas representacdes
que se seguem e assume-se que:

Ftot ~

D=d= m Equacéo 3.24

Os vectores &, F, Q € R", a matriz K € ®™™, o vector r ¢ R™ e D>0 podera variar com o tempo. A
dimensdo (nxm) da matriz K é tal que n é maior ou igual a m, isto é, o nUmero de componentes é
igual ou superior ao nimero de reaccgges.

Nesta equagdo estdo evidenciados os dois fendmenos que ocorrem num reactor biologico: o
termo “Kr” que descreve a cinética das reacc¢des quimicas, bioldgicas ou bioquimicas, e, 0s termos
“—DE+F+Q” que descrevem a dindmica dos fendmenos de transporte no reactor.

Adicionalmente, € necessario, uma vez que se descreve um reactor com operagao semi-continua,

utilizar uma outra equacgdo para a variacdo do peso do liquido dentro do reactor, traduzida da
seguinte forma:

d—W =F E do 3.25
dt tot quacao 3.
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3.3.1. Identificacdo dos coeficientes de rendimento

A identificacdo de modelos para sistemas bioldgicos ndo é uma tarefa facil, podendo-se realcar
duas dificuldades principais: (i) na maior parte dos casos, a determinacdo de expressdes analiticas
para descrever a cinética das reaccdes € um processo empirico, estando, a maior dificuldade,
inerente a complexidade e néo linearidade da cinética; (ii) os métodos existentes, descritos na
literatura (seccdo 3.2.1), para analisar a identificabilidade teérica de sistemas dindmicos ndo
lineares sdo, na préatica, de dificil implementacdo porgue normalmente requerem um grande
namero de manipulacdes algébricas ndo lineares. Quanto a esta ultima dificuldade, embora, a sua
utilizagdo se torne mais promissora devido ao desenvolvimento de novos programas de matematica
moderna que permitem manipulacdo simbélica, até ao momento ainda ndo fornecem propriedades
genéricas para esta classe especifica de modelos (Chen, 1992). Deste modo, torna-se interessante
encontrar métodos alternativos que facilitem a verificagdo da identificabilidade e todo o processo
de identificacéo.

O problema da identificacdo de modelos de bioprocessos €, normalmente, duplo:

- Estimacdao dos coeficientes de rendimento da matriz K;

- Determinacdo de uma estrutura apropriada para o modelo das velocidades de reacgéo r(€,t) e a

estimacao dos seus coeficientes cinéticos.

Neste trabalho, estudar-se-a somente o primeiro problema, resumindo-se a estimacdo dos
coeficientes de rendimento. A metodologia utilizada e que serd descrita de seguida, foi
parcialmente proposta por Chen (1992) e Ferreira (1995). Esta metodologia baseia-se no facto de
ser possivel estimar esses parametros sem a modelacdo da cinética das reaccdes. De facto, numa
primeira etapa, é possivel identificar os coeficientes de rendimento sem modelar as velocidades de
reaccdo. Numa segunda etapa, poder-se-4 modelar essas velocidades de reaccdo e identificar os
seus parametros cinéticos, utilizando os coeficientes ja identificados na primeira etapa. E
interessante realcar que estes dois tipos de parametros aparecem no modelo de forma diferente: o
modelo é linear relativamente aos coeficientes de rendimento enquanto que, é normalmente, nao
linear em relacdo aos coeficientes cinéticos.

Sendo assim, a identificacdo dos coeficientes de rendimento da matriz K pode ser separada da
identificacdo das velocidades de reaccdo r(§,t) e dos respectivos parametros, aplicando uma
transformacao de estado apropriada atendendo as seguintes condi¢des (Chen, 1992; Bogaerts et al.,
2003):

- Conhecem-se 0s dados de uma experiéncia onde as variaveis de estado e todos os termos de

transporte foram medidos com uma frequéncia razoéavel;

- O nimero de componentes n € maior que o nimero de reac¢des m.

O modelo dindmico geral apresentado na seccdo anterior pela Equacdo 3.23 representa uma
classe particular de modelos ndo lineares de espaco de estados. No estudo que se segue, substitui-

se, nessa equacao, o termo “F+Q” pelo vector U, designado de “entradas” no sistema:
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d
d_% = Kr(g,t)-DE+U Equagéo 3.26

A ndo linearidade do modelo, patente no termo Kr(§,t), esta associada as velocidades de reaccao
r(&,t) que sédo funcgbes ndo lineares das varidveis de estado. Sendo K a matriz dos coeficientes de
rendimento considerados constantes, para a dindmica de cada variavel de estado, a ndo linearidade
estd sempre associada a uma combinacéo linear das mesmas funcdes ndo lineares ry(§,t) ry(§,t),...,
rm(€,t). Esta caracteristica particular pode ser explorada para separar a parte ndo linear do modelo
da linear, por aplicacdo de uma transformacéo de estado linear e ndo singular adequada, como sera

apresentado a seguir.

Definindo uma particdo ndo singular da matriz K:
K .
| = LK Equacao 3.27

em que L representa uma matriz quadrada (L € R") de permutacido de linhas tal que, K, apresente
caracteristica completa (full rank). Sendo p a caracteristica da matriz K, entdo K, € RP" e K, e
ROP*M em que n é o nimero de variaveis de estado e m o nimero de reaccdes. As correspondentes

particdes induzidas de & e U séo escritas como se segue:

ol e Yol Equago 3.28
e )™ o e

com &, Uy € RP e &, Uy € ROP,
Introduzindo a seguinte transformagéo linear de estado:

Z=H¢ +
St 5 Equacéo 3.29

em que a matriz H de dimenséo (n—p)xp constitui a Unica solucdo da seguinte equacao matricial:

HK,+K, =0 x
Equacéo 3.30

isto &,
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H =K.k, Equacéo 3.31

em que K, representa a inversa generalizada ou a pseudo-inversa da matriz K,. Usando a Equacéo

3.29 e a Equacéo 3.31, poder-se-a reescrever o modelo inicial (Equacéo 3.26) da seguinte forma:

d&ﬂ

T K,r(&,,Z-He,)-Dg, +U, Equag&o 3.32
dz «
s =-DZ+HU, +U, Equacéo 3.33

Observa-se, assim, que o modelo inicial (Equacao 3.26) é transformado em dois submodelos. Um,
descrito pela Equacéo 3.32, contém as ndo linearidades do sistema inicial, o outro, Equagao 3.33,
sendo linear € apenas composto pela dindmica de transporte do sistema, ndo envolvendo
explicitamente as velocidades das reaccdes. Sendo assim, esta equacgéo pode ser usada para estimar
os coeficientes de rendimento através da identificacdo da matriz H, independentemente do tipo de
leis cinéticas que possam descrever as velocidades das reaccdes (Chen, 1992). No entanto, na
Equacdo 3.33 pode-se ainda observar a dependéncia da dindmica de Z relativamente a matriz H
(consequentemente dependente dos coeficientes de rendimento). Se U, € um vector de zeros, a
integracdo da equacdo referida anteriormente pode ser usada para estimar os coeficientes de
rendimento. Em alternativa poder-se-a fazer surgir a matriz H numa equacgédo de saida pela seguinte

decomposicéo do vector Z:

Z=HZ,+1Z, N
Equacéo 3.34

em que as novas variaveis Z, € RP e Z, ¢ R"P sdo governadas pelas seguintes dinamicas

designadas, por Chen (1992), como modelo auxiliar.

dz

dta =-DZ, +U, Equacéo 3.35
dz
_dtb =-DZ, +U, Equacéo 3.36

Equacéo 3.37
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A Equacédo 3.35 e a Equacdo 3.36 sdo assimptoticamente equivalentes a Equacéo 3.33 se D for
positivo. A equacdo para o vector &, que pode ser entendido como uma saida, é obtida por
substituicdo da Equacédo 3.29 na Equacédo 3.34. Definindo o vector de saida y e o vector regressor ¢

do seguinte modo:

=7 -
y=2,-5% Equacéo 3.38

=¢ -7
$=8 2 Equacdo 3.39

A Equacéo 3.37 toma a forma de uma regresséo linear normal:

y(t) = Holt) Equagdo 3.40

com t € [0, tf] em que t; é o tempo final da experiéncia. Neste modelo auxiliar intervém somente a
dindmica de transporte do sistema e pode ser considerado como um modelo linear, variante no
tempo, com estado Z, entradas U,, U, e &, e saida &,. Trata-se de um modelo ndo linear
relativamente aos coeficientes de rendimento, mas linear em relacdo aos elementos da matriz H.
Para além disso, os parametros desconhecidos intervém somente na equacdo de saida - Equacgao
3.37.

Designando os componentes da matriz H por 6;, a Equacdo 3.40 toma a seguinte forma:

Yi % . % | Equacédo 3.41
y2 _ ep+1 ep+2 eZp ¢2
yn—p e(nfpfl)xpﬂ 9(nfpfl)xpdrz o 9(n—p)xp (I)p

Para cada componente escalar vy, (= 1, ..., n—p) de y pode escrever-se:

Equacao 3.42

em que 0, representa o vector constituido pelos elementos 6; (i= 1, ..., p) da linha ( da matriz H. Esta
equacdao de regressao constitui a base de céalculo para a estimacédo dos coeficientes de rendimento.
Como referido anteriormente, Chen (1992) estudou extensivamente varios problemas ligados a
identificabilidade dos coeficientes de rendimento. Esta autora estabelece que as propriedades de
identificabilidade dos coeficientes de rendimento, para um dado sistema caracterizado pela matriz

K, sdo independentes da escolha da particdo e demonstra a condi¢do necessaria para a identificacao
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desses parametros de uma dada reaccdo (elementos de uma coluna de K) através da matriz H: os
coeficientes de rendimento da reacgéo j sdo identificaveis através de H somente se nj—-1<n-p, sendo
n; o numero de componentes envolvidos na reacgéo j, p a caracteristica da matriz K, n o niumero de
componentes ou variaveis de estado. Esta condigdo significa que pode identificar-se pelo menos
(n—-p) coeficientes em cada reacc@o sem o conhecimento das velocidades de reaccéo r(&,t).
Assumindo que o vector 6 representa, genericamente, os parametros 6; que serdo determinados
por cada equacéo de regressdo, e que substitui o vector 0, representativo da linha [ da matriz H,
assim como, o escalar y substituir4 o escalar y;,, a equacgdo de regressdo (Equacéo 3.42) tomara a

seguinte forma linear:

Equacéo 3.43

Considerando uma pequena perturbagdo nos parametros 6 na vizinhanga de 6, (valor nominal)

escrita por 60 = 6 — 0, e que origina uma perturbacédo ou desvio na trajectdria de y(t), dada por:

(Z_:jg)e Equacéo 3.44

dy(t)=y(6,t)-y(6,,t)

com %j a matriz de fungdes de sensibilidade, representando a sensibilidade da saida y(0,t) (i= 1,

.., ) aos parametros 6; (j=1, ..., p).
Com esta metodologia a precisdo dos valores dos coeficientes de rendimento estimados é
optimizada usando a andlise dos regressores, resultando numa equivalente matriz de informacéo de

Fisher:
tf
MIF = J.q)(t)Pq)T(t)dt Equacdo 3.45

onde a matriz de fun¢bes de sensibilidades é facilmente determinada pela Equacdo 3.43, sendo

dada por:

0
8_!(; =97 (t) Equac&o 3.46

Considerando esta formulac&o € necessério, entdo determinar as trajectorias do regressor ¢(t, 0,

g, U), as quais sdo funcdo do vector dos pardmetros a estimar para posterior determinacdo dos

coeficientes de rendimento.
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3.4. CASO DE ESTUDO: CRESCIMENTO DE UMA ESTIRPE RECOMBINANTE DE

Escherichia coli POR OPERAGCAO SEMI-CONTINUA

Neste trabalho, o crescimento de uma estirpe recombinante de Escherichia coli por operacgdo
semi-continua é usado como caso de estudo, para introduzir, analisar e validar a metodologia de
desenho Optimo de experiéncias para a identificagdo dos coeficientes de rendimento descrita na
seccdo anterior. Numa primeira fase, o desenho 6ptimo de experiéncias é analisado e discutido
através de consideragdes analiticas e por simulagdes numéricas. Assume-se, como ja referido, que a
estrutura do modelo mateméatico utilizado é a correcta. Por fim, é descrita a implementacéo préatica
dos resultados da planificacdo de experiéncias obtidos por simulagdo. E discutido o desenho e a
implementacdo dos perfis optimizados do caudal de alimentacdo e avaliada a precisdo dos
parametros identificados através da construcdo das regides de confianca e da determinacdo de

coeficientes relacionados com a Matriz de Fisher.

3.4.1. Modelo matematico

O crescimento aerébio da E. coli em glucose pode ser caracterizado por trés vias metabdlicas
principais, como descrito no Capitulo 2. Poder-se-a assim, descrever essas vias metabdlicas através

da seguinte formulag&o que constitui o chamado esquema reaccional:

ui
kS+k,0—L— X +k,C Equacéio 3.47
k,S + k,0 —2— X + k,C + k, A Equacao 3.48
k,A+k,O—2— X +k,C

Equacéo 3.49

em que S, O, X, C e A representam respectivamente glucose, oxigénio, biomassa, dioxido de
carbono e acetato. No seguimento, estas varidveis designardo as concentracbes no meio de
fermentacdo de glucose, oxigénio dissolvido, biomassa, didxido de carbono dissolvido e acetato,
respectivamente. p;, pp, € pg representam as taxas especificas de crescimento e o0s k; sdo 0s
coeficientes de rendimento, expressos em relacéo a producdo de uma unidade de massa de bactéria
(o componente nominal) em cada reaccéo.

As trés reaccdes anteriores constituem uma descricdo qualitativa do esquema reaccional do
metabolismo da glucose. Esta formulagdo, comparativamente as equacles estequiométricas

apresentadas no Capitulo 2, considera a formacgdo de biomassa e inclui coeficientes de rendimento
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(vistos como coeficientes estequiométricos) que tomardo em linha de conta a sintese celular e de
produtos secundarios eventualmente nédo considerados no esquema reaccional.

O modelo dindmico associado a este esquema reaccional pode ser descrito pelas seguintes

equacoes:
ax )
0 2 - .
ot (1, +p, +p, )X = DX Equacéo 3.50

F

%2 (— ki, _kzuz)x-i_#‘sse -Ds Equacéo 3.51
dA
S~ (Katty ko)X DA Equagao 3.52
do .
T (= ken, — kg, —k,p, )X + OTR - DO Equagéo 3.53
dCtot ~
T = (kau1 +Kop, + k1o“3)x -CTR-DC,, Equacao 3.54

Na dltima equagdo, a variavel C; designa o didxido de carbono dissolvido total, quer na forma
de didxido de carbono quer como bicarbonato. A dindmica da concentracdo dos gases dissolvidos,
oxigénio e diéxido de carbono, adquire uma grande importancia em fermentacdes aerdbias de E.
coli, uma vez que aqueles sdo substratos e produtos importantes sendo a sua dindmica descrita pela
Equacdo 3.53 e Equacgdo 3.54, respectivamente. Uma discussdo mais pormenorizada sobre a
dindmica dos gases dissolvidos em fermentag6es de E. coli, podera ser encontrada em Rocha (2003).
Na equacédo de balanco da glucose utilizou-se a variavel S, para designar a concentracdo de acucar
na alimentacéo.

O modelo dindmico de espaco de estados pode ser representado pela seguinte equacéao:

X7 1 1 1] RARI [0 ] Equacdo 3.55
— e,S
d S -k, -k, 0 |pn, S [ W Jse 0
% Al=|l0 k, k, lu, [X-D A |+ 0 +/ O
o) -k, —k, —k; |, 0] 0 OTR
_Cmr L ka k9 km _Ctot_ 0 L~ CTR_

Esta estrutura matricial esta subjacente ao modelo dinamico geral de reactores biolégicos com
cinco variaveis de estado (n= 5) e trés taxas de reaccdo (m= 3). A correspondente equivaléncia é

feita como se segue:
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X . . ! Equacéo 3.56
S -k, -k, O
E=| A K=| 0 k, -k,
0] -k, -k, —k,
| Cn Lk ke Ky
i 0 i B 0 B ~
(Fes ) Equacéo 3.57
y Se 0
w
F= 0 ; Q=] O
0 OTR
0 | | - CTR]|
My 5
Equacéo 3.58
I'(?; t) =K, X
Hs

Contudo, em fermentacdes de E. coli verifica-se a ocorréncia de quatro regimes metabdlicos
distintos: (i) crescimento oxidativo e fermentativo simultdneo em glucose (ug,p2>0 e pg=0); (ii)
crescimento oxidativo em glucose (>0 e pp,=ps=0); (iii) crescimento oxidativo simultdneo em
acetato e glucose (u,us>0 e p,=0) e (iv) crescimento oxidativo em acetato (us>0 e p;=p,=0). No
entanto, uma vez que a bactéria pode crescer em duas vias simultaneamente, pode efectuar-se uma
simplificacdo considerando-se apenas dois regimes isto é, respiragdo e fermentacéo da glucose com
producdo de acetato, designado como regime respiro-fermentativo (RF) e respiracdo conjunta de
glucose e acetato, designado por regime respirativo (R). Assim, o modelo dindmico para o

crescimento da E. coli pode ser dividido em dois modelos parciais como se segue:

X [ 1 1] [ X ] ,_-(3 [0 ] Equacéo 3.59
d 5 -k, -k, i 5 ( W Jse 0 Regime respiro-fermentativo (RF)
s Al=| 0 Kk 1}X -D A |+|" 9" |+| O
o |-k -k [ 0 0 OTR
_Ctot L ks kg i _Ctot 0 L™ CTR_
X[t 1] (x 7 [, 20 1 o] Equaca
F.., quacéo 3.60
d S -k 0 M S W S 0 Regime respirativo (R)
e Al=| 0 -k, 1}X Dl A|+|" o |+ O
o |-k -k [ 0 0 OTR
_Cmr L ks km _Cmr 0 L™ CTR_

Note-se que através da divisdo do modelo se reduziu o nimero de reacg¢des a duas (m= 2).
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Normalmente, é tida em conta uma equacdo adicional que descreve a variacdo da massa do
liquido no interior do reactor (volume). No caso em que a alimentacdo é composta apenas por um

substrato, pode-se considerar que a variacdo do peso depende apenas do caudal de alimentacéo

e,S

(considera-se Fior = Feos €

= D). De facto, alguns autores (Lee e Ramirez, 1992; Akesson et al.,

1999; Patnaik, 2002) utilizam esta consideragdo na simulacdo destes processos. No entanto, foi
verificado por outros autores e no decorrer deste trabalho, que em fermentacdes de elevada
densidade celular e reactores de pequena escala, a quantidade de cultura removida durante a
amostragem, a adicdo de &cido e base e a evaporacdo, ndo podem ser considerados negligenciaveis.
Assim, a equagdo mais completa para determinar a variacdo do peso do meio de cultura no reactor

€ (adaptado de Galvanauskas et al., 1998):

aw
dt = Ffot = Fe,s +Fb + Fa _FeVp - Fga’S N Famos"“ Equa(;ao 3.61

onde :

Fp caudal méssico da solucéo de base adicionada ao reactor;

Fa caudal massico da solugéo de &cido adicionada ao reactor;

Fev caudal méssico de evaporagéo do reactor;

Foas caudal méssico retirado do reactor devido a transferéncias gasosas;

Famostra caudal massico retirado do reactor devido a amostragem.

Alguns autores (Cockshott e Bogle, 1999; Xu et al., 1999) consideram apenas alguns destes
caudais. De acordo com a estrutura do modelo utilizado neste trabalho (Rocha, 2003), as equacdes

utilizadas na simulagdo dessas variaveis sdo as seguinte:

Fp = cprpXW; Fg = CousXW; Foup = Co; Foss = (CTR-OTR)W
b b2 a all3 evp ey Igds ( ) Equagéo 3.62

em que ¢, representa a constante que relaciona a quantidade de base necessaria para equilibrar o
pH devido a producéo de acetato por unidade de biomassa formada por essa via metabdlica; ¢, tem
o mesmo significado que a constante anterior, mas para a quantidade de acido e producdo de

acetato; c. representa a velocidade de evaporacéo que € considerada constante.

Modelos cinéticos para a E. coli

Assume-se que a velocidade de crescimento de um microrganismo €, de uma forma genérica,

uma funcao do tipo:
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rx=uX,s,P,0,T,pH, .)X
w=H P ) Equacéo 3.63

em que,
u taxa especifica de crescimento
X concentracdo de microrganismos (biomassa)

Considera-se que a taxa especifica de crescimento p € uma fungdo complexa de varios factores
como a concentracéo de biomassa X, a concentracdo de substrato S, a concentragdo de produto P, a
concentracdo de oxigénio dissolvido no reactor O, a temperatura T, o pH, etc. Na literatura sdo
apresentados diversos modelos cinéticos que descrevem esta dependéncia (Bastin e Dochain, 1990;
Chen, 1992; Bogaerts, 1999).

A equacdo proposta por Monod (1942), em que a taxa especifica de crescimento é modelada
apenas como funcdo da concentracdo de substrato limitante, é talvez o modelo cinético mais
conhecido e mais utilizado em trabalhos cientificos na area da microbiologia e biotecnologia. Tem a
forma de uma equagdo hiperbolica de saturacdo semelhante a outras utilizadas em cinética

enzimética e em fenémenos de adsorcao:

Hona S(E) .
S,t) = —max2) ]
u(s,t) K5 S0 Equacdo 3.64

em que umax € a taxa especifica maxima de crescimento e Ks, designado como constante de Monod,
€ um parametro que traduz a afinidade do microrganismo pelo substrato e corresponde a
concentracao de substrato para a qual u atinge metade do seu valor maximo.

Tém sido também aplicados, em modelos matematicos ndo estruturados de bioprocessos,
modelos cinéticos baseados em expressdes modificadas da equacdo de Monod. Nessas expressdes
sdo introduzidos factores que pretendem descrever mecanismos que originam a diminuicdo da
velocidade de crescimento, como a repressao metabolica e outros efeitos de inibicdo e limitacao.
Estes factores afectam significativamente, quer a velocidade de crescimento dos microrganismos,
quer a velocidade de formacdo de produto e por isso, tém um grande impacto no desempenho do
reactor (Xu et al., 1999; Lin et al., 2001; Alagappan e Cowan, 2001; Wirtz, 2002; Haag et al., 2005).

No presente trabalho foi utilizado, como modelo cinético para simular os principais fendmenos
observados durante a fermentacé@o aerdbia da E. coli em operagdo semi-continua, descritos com
mais pormenor no Capitulo 2, um conjunto de equacdes derivadas da equacdo de Monod, adaptado
do modelo cinético desenvolvido por Rocha (2003). O modelo cinético utilizado é sintetizado na
Figura 3.3 e pretende ser um modelo relativamente simples, capaz de poder ser utilizado em
algoritmos de identificacdo, monitorizagdo e controlo, mas simultaneamente completo conseguindo

descrever as principais vias metabdlicas que podem ocorrer numa fermentagédo com esta bactéria.
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(1) S0, A0
( Ky = s
k,
A K, 0o
<q...=>q, = LA —— W, =
qs qS,cnt ch ch,max KA +A Ki’A +A 2
g
— ) s q Jcrit ¢
qS qS,max KS + S Kivs + A < l"l'l — ;(_ k4
1
qS > qS crit _ (qs _qs.crit)
g M, =——7""—
kZ
\ M, =0
() S0, A=0
( _4
Hy k_
qS < qS,cn‘t L
_ s K b, =0
qS - qS,ma’x ,{S + S Ki's + A <
l,l _ qS,crit
=
Qe =0= 1, =0 qs > Gy .
' — ( S _qS,crit)
\ 2 k,
(I  $=0, A>0
n, =0
q,=0
p, =0
A K, q.
=  — = = <
ch ch,max KA +A Ki’A +A l“lB k4

Figura 3.3 Representacdo do modelo cinético da E. coli (adaptado de Rocha (2003)).

Este modelo tem em conta as trés vias metabdlicas de crescimento da E. coli, assim como a sua
capacidade oxidativa limitada em condicGes de aerobiose. gs - taxa especifica total de consumo de
glucose; gs it - taxa especifica critica de consumo de glucose (considerado constante); g - taxa especifica

de consumo de acetato; K;s - constante de inibicdo do acetato no consumo de glucose; K; 4 - constante de

inibicdo do acetato no seu consumo.

Tém sido descritos na literatura, varios exemplos da implementacdo de algoritmos que
consideram a estrutura das reaccdes cinéticas desconhecida, na monitorizacdo e controlo de
bioprocessos. E disso exemplo a aplicacdo de observadores assimptéticos, os quais permitem

estimar variaveis de estado ndo medidas em linha através de outras variaveis medidas, sem a
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modelacdo das reacc¢bes cinéticas (Bastin e Dochain, 1990; Chen, 1992; Bogaerts, 1999; Claes e Van
Impe, 1999). Este tema sera abordado no Capitulo 4.

Contudo, devera ser realcado o importante papel do modelo completo como ferramenta
indispensavel para estudos de simulagdo usados, por exemplo, no planeamento de experiéncias,

como a seguir se demonstrara.

A formulacdo do modelo utilizado neste trabalho seguiu as seguintes consideracdes:

- Os coeficientes de rendimento e os parametros cinéticos sdo considerados constantes;

- A glucose é o Unico substrato considerado limitante, uma vez que se considera que a
concentracdo de oxigénio nunca atinge valores criticos;

- Existe uma limitacdo oxidativa no ciclo dos ATC que limita a oxidacdo completa da glucose.
Assim sendo, quando o consumo de glucose excede um determinado limite, parte da glucose
segue a via fermentativa, onde o acetato e didxido de carbono sdo os principais produtos. A
restante glucose segue a via oxidativa, onde o diéxido de carbono é o principal produto. Os
rendimentos em biomassa destas duas vias metabdlicas diferem significativamente;

- A velocidade de evaporacéo é constante e ndo depende da agitacdo ou qualquer outra variavel;
- Considera-se que 0 reactor apresenta apenas duas fases (sistema gas-liquido), e ndo se
considera que os microrganismos sejam uma fase distinta devido ao seu diminuto tamanho e
densidade semelhante a da agua;

- O reactor é considerado um sistema homogéneo quer axial quer radialmente;

- A transferéncia de massa entre a fase gasosa e liquida é explicada pela teoria do filme
(Schumpe e Quicker, 1982; Onken e Liefke, 1989; Aiba e Furuse, 1990; Heinzle e Dunn, 1990;
Arrua et al., 1990).

3.4.2. Planificagcio de experiéncias

O problema da identificacdo do modelo reduz-se ao problema de identificacdo dos coeficientes
de rendimento do mesmo. Assim sendo, numa etapa inicial procedeu-se ao estudo da sensibilidade
do modelo relativamente aos seus pardmetros com o intuito de identificar aqueles que
apresentavam uma maior influéncia no comportamento do modelo. De seguida, estudou-se a
identificabilidade teérica ou estrutural dos pardametros do modelo. Por fim, o desenho 6ptimo de
experiéncias foi formulado numericamente como um problema de controlo 6ptimo, cuja finalidade
foi determinar o perfil do caudal de alimentagdo que permitisse maximizar a riqueza informativa da
experiéncia, quantificada por indices relativos & Matriz de Informacdo de Fisher. A optimizagdo
desse perfil foi efectuada recorrendo a algoritmos genéticos, usando uma parametrizacédo dos perfis
do caudal de alimentacdo como uma sequéncia de funcdes lineares simples (em rampa). Nesta

secgdo os resultados apresentados dizem respeito apenas a simulagdes numéricas.
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3.4.2.1. Analise de sensibilidade do modelo aos seus parametros

Nesta seccdo foi analisada a sensibilidade do modelo a incerteza associada a estimativa dos
coeficientes de rendimento e parametros cinéticos. A analise baseou-se no método indicado por
Mhaskar et al. (2002), com o objectivo de inferir, de um modo sistematico, quais os parametros que
maior efeito tém no modelo estudado. Esta metodologia pretende seleccionar um subconjunto de
parametros, de entre os parametros desconhecidos do modelo, que apresenta maior influéncia no
desempenho do mesmo, permitindo que no estudo subsequente sejam esses 0s parametros cuja
precisdo na estimacdo devera ser a maior possivel.

O estudo foi realizado impondo uma variacdo de +10% em valores pré-estabelecidos dos
parametros. Estes parametros foram determinados efectuando célculos simples no modelo usando

para isso um conjunto de dados experimentais (Exp_1). Na Tabela 3.3 apresentam-se esses valores.

Tabela 3.3 Valores pré-estabelecidos dos coeficientes de rendimento e dos parametros cinéticos.

Coeficientes de o Parametros o
rendimento Valor inicial cinéticos Valor inicial

ks 1,649 gs,Max 0,8769
k; 29,80 Ks 0,2135
k3 17,27 Ki s 14,32
ky 31,91 gs,crit 0,4938
ks 0,3036 Gac,Max 0,3913
ks 36,49 Ky 1,977
k7 17,11 Ki a 2,064
ks 0,2761
ko 52,48
k1o 17,24

Na Figura 3.4 indica-se o caudal da alimentacdo utilizado nas simulacdes efectuadas no estudo
das sensibilidades. As condic¢@es iniciais para a concentracdo de biomassa, glucose, acetato e peso
do meio de fermentacdo foram 1,9 g/kg, 0 g/kg, 0 g/kg e 3 kg, respectivamente. As simulacdes
foram efectuadas através da subrotina ODE23s do MATLAB (verséao 7.1).

O método de selecgdo de pardmetros proposto por Mhaskar et al. (2002) tem em conta que:

- Os parametros devem ter um efeito significativo nas variaveis de estado, calculadas pelo
modelo, ou seja, pequenas variacdes nos parametros deverdo traduzir-se em grandes alterag6es nos
valores dessas variaveis;

- O efeito de cada parametro nas variaveis medidas devera ser Unico, de modo a que 0s seus
efeitos ndo sejam colineares, evitando a obtencdo de solu¢Bes ndo Unicas quando o estudo é

baseado num limitado nimero de dados experimentais.
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Assim sendo, o0 método adoptado tem em conta, simultaneamente, as sensibilidades do modelo a

variagdo dos seus parametros e a colinearidade entre os efeitos dos parametros.

0.25 -
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=
N
g
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0 5 10 15
Tenpo (h)

Figura 3.4 Caudal de alimentag&o usado no estudo das sensibilidades.

O modelo é usado para calcular valores das variaveis de estado (X, A, S, Cit € O, sendo as duas
Gltimas estudadas a partir dos efeitos no CTR e no OTR, respectivamente) com base em valores
nominais (Tabela 3.3) e perturbados (+10%) de cada pardmetro estudado. Os elementos da matriz

de sensibilidade SP séo calculados por:

N (y perturbado _ yf'l'ominal )2 B
z iz iz Equacédo 3.65
(—nominal )2
SP _ z=1 yijz
ij kperturbadu _ knuminal
j j
nominal
kj
em que,
i variavel de estado em estudo (X, A, S, CTR e OTR);
j parametro do modelo;
z dado experimental, sendo N o nimero total de pontos experimentais;
ypertumado ynominal valores da varidvel de estado i, calculados pelo modelo utilizando o parametro j
ijz ijz
perturbado ou nominal, respectivamente;
Vnommal média dos valores da variavel de estado;
ijz
[ perturbado - nominal valores do parametro j perturbado e nominal, respectivamente.
j j

A Analise de Componentes Principais (ACP) foi aplicada a matriz de sensibilidade SP, para avaliar

o efeito de cada parametro nos valores de cada variavel de estado estudada. A ACP é uma técnica
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de analise exploratéria multivariada que transforma um conjunto de variaveis correlacionadas num
conjunto menor de variaveis independentes, combinacdes lineares das variaveis originais,
designadas por componentes principais (Maroco, 2003).

Os componentes principais sdo os vectores proprios da matriz covariancia [SP][SP]'. A soma
ponderada dos componentes principais e os seus valores préprios associados € uma medida do efeito

global de cada parametro (Mhaskar et al., 2002):
w; = Z|}\‘iPij| Equac&o 3.66

em que, n é o numero de parametros do modelo sob estudo; P; é o elemento j do componente

principal i (ou seja do vector proprio i); e A; € o valor proprio i.

Convém salientar que se usam valores absolutos uma vez que o sinal de cada efeito individual
néo é relevante. O pardmetro mais influente serd aquele que possui o maior efeito global w;. Os
restantes parametros sdo ordenados de modo a providenciarem um compromisso adequado entre o
seu efeito global e a sua colinearidade com os parametros mais influentes (Mhaskar et al., 2002).

O angulo formado pelos vectores de sensibilidade de dois pardmetros é uma medida da sua

colinearidade:

(sP,,SP;)

ANV Equacgéo 3.67
IS s

o, = arccos com a € [0,n]

em que, SP; e SP; sdo os vectores de sensibilidade dos parametros i e j respectivamente; () refere-

se ao produto interno; || refere-se & norma do vector de sensibilidade respectivo.

Assim sendo, se os vectores de sensibilidade de dois parametros do modelo forem ortogonais
entdo o seno do angulo entre eles sera igual a 1, pelo que o efeito desses dois parametros sera
facilmente diferenciado. Pelo contrario, se o referido seno for nulo entdo os dois vectores seréo
paralelos, ou seja colineares, pelo que o efeito dos pardmetros que lhes estdo associados nao
podera ser distinguido (Mhaskar et al., 2002).

A identificabilidade de um dado parametro i, pode ser definida como o seu efeito global (w;)

ponderado pela sua colinearidade (dada pela Equagdo 3.67) com os restantes pardmetros:

N
Jy, = wiHsen(aij) com i=1...,N; i=j Equagéo 3.68
j=1
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onde N é o numero total de parémetros; J,, traduz a identificabilidade do parametro i

N,i

relativamente aos restantes paradmetros.

Os valores de J,; bem como os valores dos angulos entre os vectores de sensibilidade associados

aos parametros analisados, relativamente a perturbacdes de +10% dos valores nominais dos referidos

parédmetros, encontram-se na Tabela 3.4, Tabela 3.5 e Tabela 3.6.

Tabela 3.4 Identificabilidade dos parametros.

Jy, x10° Jy, x10°
Parametro Parametro
Perturbacdo +10% | Perturbacgdo —10% Perturbacdo +10% | Perturbagéo —10%
k; 8,166 11,793 ds,max 2,649 4,005
k, 0,114 0,199 Ks 0,013 0,017
ks 0,155 0,239 Kis 0,061 0,111
kq 0,002 0,006 Gs,crit 6,942 11,724
ks 0,004 0,009 G ac,max 0,006 0,033
ks 0,015 0,030 K, 0,002 0,005
k7 0,002 0,003 Ki A 0,030 0,076
ks 0,004 0,006
ko 0,034 0,056
k1o 0,002 0,003

A andlise da tabela anterior permite verificar que os pardmetros ki, gs crit € gs,max SA0 0S que mais
influenciam o desempenho do modelo, uma vez que a estes pardmetros estdo associados elevados

valores de J,,. Tal como referido anteriormente, este indice tem em conta simultaneamente o

efeito global do pardmetro e a sua colinearidade com os restantes pardmetros. Deste modo, estes
parédmetros deverdo ser estimados, dentro do possivel, com maior precisdo. De entre os coeficientes
de rendimento, objecto do estudo desta tese, convém salientar, para além de k;, a importancia
também atribuida pelo estudo a k; e k3, embora em menor grau.

Na Tabela 3.5 e na Tabela 3.6 apresentam-se os valores dos angulos entre os vectores de
sensibilidade relativos aos diferentes parametros estudados. Angulos iguais a 0° indicam
colinearidade entre os vectores de sensibilidade e por conseguinte entre os pardmetros que lhes
estdo associados. Angulos iguais a 90° indicam ortogonalidade entre os parametros. A andlise dos
resultados obtidos, independentemente da perturbacdo provocada, indica que apenas se verifica
colinearidade entre os coeficientes de rendimento, tal ndo se constatando para o0s parametros
cinéticos. Mais ainda, podem identificar-se dois grupos de coeficientes de rendimento colineares,
cujos efeitos individuais de cada parametro dificilmente poderéo ser diferenciados: ks, k¢ € k7; kg, kg

e kjo. Este resultado podera estar relacionado com o modo como foi estudada a influéncia desses
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pardmetros nas variaveis, isto é, através do calculo do OTR e do CTR por aproximacdo ao OUR
(Oxygen Uptake Rate) e CER (Carbon Dioxide Evolution Rate), respectivamente®. A existéncia de
colinearidade entre aqueles parametros reveste-se de grande importancia atendendo ao modo como
os referidos pardmetros sdo calculados. Com efeito, regra geral, esses parametros sdo estimados
pelo Modelo de Regressdo Linear Multipla (MRLM), sendo que, como se vera posteriormente, a

auséncia de colinearidade é um dos pressupostos do mesmo.

Tabela 3.5 Angulo entre os vectores de sensibilidade de dois parametros: avalia¢do da

colinearidade para uma perturbacéo de +10% em cada parametro.

OL; (em gaus), perturbagéo +10%

parametro | Ky k; ks k4 ks ks k7 ks kg kio  Qsmax  Ks Kis  Gscit  Qacmix Ko Kia

ks 0 51 49 80 83 83 83 82 82 82 9 10 29 19 62 59 60
k, 51 0 4 70 76 76 76 75 75 75 43 60 34 33 28 16 24
ks 49 4 0 73 78 78 78 78 78 78 42 58 34 31 30 19 27
k4 80 70 73 0 35 35 35 55 55 55 74 79 57 77 43 56 47
ks 83 76 78 35 0 0 0 90 90 90 80 83 69 83 54 63 57
ks 83 76 78 35 0 0 0 90 90 90 80 83 69 83 54 63 57
k7 83 76 78 35 0 0 0 90 90 90 80 83 69 83 54 63 57
ks 82 75 78 55 90 90 90 0 0 0 77 81 64 78 65 71 67
ko 82 75 78 55 90 90 90 0 0 0 77 81 64 78 65 71 67
k1o 82 75 78 55 90 90 90 0 0 0 77 81 64 78 65 71 67
qs,max 9 43 42 74 80 80 80 7 77 77 0 17 20 12 53 50 52
Ks 10 60 58 79 8 83 83 81 81 81 17 0 34 28 68 67 67
Kis 29 34 34 57 69 69 69 64 64 64 20 34 0 21 3% 35 35
gs,crit 19 33 31 77 8 83 8 78 78 78 12 28 21 0 48 43 46
Gac,mdx 62 28 30 43 54 54 54 65 65 65 53 68 35 48 0 12 4
Ka 59 16 19 56 63 63 63 71 71 71 50 67 35 43 12 0 8
Kia 60 24 27 47 57 57 57 67 67 67 52 67 35 46 4 8 0

Complementarmente, a ACP foi ainda efectuada recorrendo ao software -Statistical Package for
the Social Sciences - SPSS 11.5. Esta analise foi realizada para a matriz SP calculada para
perturbacdes de + 10% dos valores nominais de cada parametro. Os resultados obtidos permitem
concluir que, para o caso em estudo, apenas é necessaria uma dimensdo, ou seja um componente
principal, para explicar as variacBes observadas quer para parametros com uma perturbacéo de

+10% quer para os parametros perturbados de —10%. Este componente principal apresenta valores

® OTR=OUR=(kspiu+Kspiz+kra)X; CTR=CER=(Kspy+Koptatkiops)X
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proprios, para as perturbacoes de +10% e —10%, iguais a 4,697 e 4,745; o que corresponde a 93,94%
e 94,89% da variancia total, respectivamente. Mais ainda, a analise realizada conduziu a valores de
o de Cronbach de 0,984 e 0,987 para as perturbacGes de +10% e —10%, respectivamente, 0 que
sendo proximo de 1, permite inferir da adequada fidelidade de cada dimensdo e do modelo em

geral.

Tabela 3.6 Angulo entre os vectores de sensibilidade de dois parametros: avaliacéo da

colinearidade para uma perturbacéo de —-10% em cada parametro.

oc:j (em graus), perturbacéo —10%

Parametro | K; k, ks k4 ks ks ks ks ko ko Qsmax  Ks Kis  Qscit  Qacmix  Ka Kia

ks 0 55 54 67 75 75 75 71 71 71 13 14 24 44 60 58 58
k2 55 0 5 70 76 76 76 75 75 75 45 62 34 18 10 32 19
ks 54 5 0O 74 78 78 78 79 79 79 43 60 34 13 15 36 23
k4 67 70 74 0 35 35 35 55 55 55 73 79 57 79 62 39 52
ks 7% 76 78 35 0 0 0 9 90 90 79 83 69 83 68 51 60
ke 75 76 78 35 0 0 0 90 90 90 79 83 69 83 68 51 60
k7 7% 76 78 35 0 0 0 9 90 90 79 83 69 83 68 51 60
ks 71 75 79 55 90 90 90 0 0 0 76 81 64 82 74 63 69
ko 71 75 79 55 90 90 90 0 0 0 76 81 64 82 74 63 69
k1o 71 75 79 55 90 90 90 0 0 0 76 81 64 82 74 63 69
gs,max 13 45 43 73 79 79 79 76 76 76 0o 17 20 32 51 55 52
Ks 14 62 60 79 83 83 83 81 81 81 17 0 36 48 69 70 69
Kis 24 34 34 57 69 69 69 64 64 64 20 36 0 30 37 36 35
qs,crit 44 18 13 79 83 83 83 82 82 82 32 48 30 0 27 45 34
Qac,max 60 10 15 62 68 68 68 74 74 74 51 69 37 27 0 24 10
Ka 58 32 36 39 51 51 51 63 63 63 55 70 36 45 24 0 13
Kia 58 19 23 52 60 60 60 69 69 69 52 69 35 34 10 13 0

Na Figura 3.5 pode visualizar-se a contribuicdo de cada pardmetro para a dimensédo Unica do
modelo de componentes principais, com base nos scores dos factores para cada caso. Os scores sao
combinacdes lineares das varidveis originais estandardizadas (Pestana e Gageiro, 2005). A analise
dos resultados permite verificar que 3 dos 17 parametros analisados apresentam um comportamento
bastante diferente dos restantes: gsit, k1 € gsmix- Mais ainda, pelo afastamento relativamente ao
valor zero que apresentam, pode concluir-se que sdo aqueles que mais contribuem para a variacédo

das respostas das varidveis de estado estudadas (e representadas todas pela dimensdo 1),
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independentemente da perturbacdo provocada. Este facto estd de acordo com as conclusGes

extraidas anteriormente, com base no indice J,, .

A 3 B 1
® Ysait ° Restantes
°
1 o rdmetros
2 0 pa
o
Q [ ] qS,ma’x ! ,
l@ 1 % -1 L4 qS,max
£ 5
a
0 -2
: Restantes K,
°
pardametros ® Jsqit
-1 -3
Variavel principal normalizada Variavel principal normalizada

Figura 3.5 Scores de cada parametro na dimensdo 1 do modelo de componentes principais para
uma perturbacao de: (A) +10% e (B) —10%.

3.4.2.2. Projecto dos regressores para os modelos parciais a duas reac¢des

Como ja referido, a estrutura do modelo, assim como as variaveis de estado que podem ser
medidas experimentalmente, limita o nUmero de parametros que podem ser estimados. Quando o
modelo global é considerado (Equacéo 3.55) a caracteristica da matriz K é igual a trés e, de acordo
com a condicdo necessaria estabelecida por Chen (1992), é possivel somente a identificacdo de dois
coeficientes de rendimento em cada uma das trés reac¢des. Assim, s6 poderao ser identificados seis
dos dez coeficientes de rendimento, sendo por isso necessario introduzir relacdes algébricas entre
dois coeficientes em cada reacc¢do ou entdo considerar como conhecidos quatro desses coeficientes.
As relacdes utilizadas poderdo ser baseadas em relacbes estequiométricas conhecidas.
Alternativamente, o procedimento mais adequado serd proceder a identificagdo utilizando os
modelos parciais a duas reaccdes.

Como referido anteriormente, partiu-se do principio que as propriedades de identificabilidade
dos coeficientes de rendimento, para um dado sistema caracterizado pela matriz K, séo
independentes da escolha da particdo (Chen, 1992). Das varias particbes que se poderiam
estabelecer para o presente caso de estudo, adoptaram-se duas tendo em conta o céalculo posterior
dos k’s a partir dos valores dos 0’s.

Na Tabela 3.7 e Tabela 3.8 apresenta-se o projecto dos regressores para as particdes
consideradas dos modelos parciais dados pela Equacdo 3.59 (regime RF) e pela Equacédo 3.60
(regime R).
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Tabela 3.7 ParticGes induzidas nas variaveis de estado (&) e de entrada (U) para os modelos

parciais RF e R.

Particao XA Particdo SO
X ~ S
E.:a - A aa - O
S X
E.!b = E.:b =| A
Ctot Ctot
U - 0 U - F.S. /W
a0 ° | OTR
Fe.SSe /W 0
U,=| OTR U=l 0
-CTR -CTR

Pela tabela anterior verifica-se que com a particdo XA, que é designada como “nice partition”, a

dindmica de Z j4 ndo depende da matriz H, uma vez que, como referido na seccédo 3.3.1, o vector

U,, é um vector nulo. Para a particdo SO isso ja ndo acontece o que levara a utilizacdo do modelo

auxiliar (Equacéo 3.35 a Equacéo 3.37).

Tabela 3.8 Particdes induzidas de K e correspondente matriz H para os modelos parciais RF e R.

Modelo
Particéo . K, Kp H
parcial
. —k, -k, Rk K
RF . } —k, —k, | Kk Kk,
- ’ ks k9 - kaks k8 - k9
XA -
L1 —k, 0 [k K
R . _k} —k, —k, | Kk kK,
- ) ks klO ’ L~ k8k4 k10 - ka
kA 11 . k, — k, k, -k,
! 2 0 k ——— | -—kk k. k
RF -k, —k, ’ kk, —k,k, >e ne
50 - - ks kg keks _kskg k1k9 _kzka
] ] 1 1 k, —k, k,
R ko0 0 —k Ll okk —kk
_ k5 _ k7 4 k1k7 475 14
- h k k k7k8 - kskm klkm

Para os modelos parciais a caracteristica da matriz K é dois. Assim, verifica-se que é

teoricamente possivel determinar seis coeficientes em cada um dos regimes. Pela tabela anterior
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pode-se constatar que para o modelo R, é possivel determinar teoricamente todos os coeficientes
de rendimento, enquanto que para o modelo RF sd serd possivel identificar seis dos sete
coeficientes. Para ultrapassar essa limitacdo considerou-se que k¢ era um valor conhecido com base
em experiéncias anteriormente realizadas. Esta condicdo € uma condi¢cdo necessaria mas néo
suficiente para a identificabilidade tedrica. Sendo assim, os coeficientes podem ser teoricamente
identificaveis e, no entanto, numericamente néo ser possivel determina-los, uma vez que na pratica
0s erros experimentais e o ruido dos dados experimentais podem causar uma acentuada propagacéo
de erros conduzindo a valores de parametros com grandes incertezas. Assim sendo, procedeu-se a
analise das duas particdes escolhidas com o intuito de estudar a influéncia da sua escolha na
propagacdo de erros e na estabilidade do método de recuperacdo dos valores de k através dos
valores de 0 estimados. De seguida descreve-se, a titulo de exemplo, o projecto dos regressores
para a particdo XA.

Considera-se genericamente a seguinte configuragdo para a matriz H:

0, 0, ~
! Equacéo 3.69
H=|06, 0, quac
0

Fazendo a transformagcéo de estado (Z = Hg, + &, ), obtém-se:

Z, 0,.X+6,A+S
Z=\7Z,|=| 6,X+0,A+0
Z, 0, X+06,A+C

Equacéo 3.70

tot

com a correspondente dindmica:

Fes S Equacéo 3.71
iz d Z, Z, w e
E:E ZZ =-D Z2 + OTR
Z, Z, -CTR

cujas condicdes iniciais sdo:
Z4(0) = 6:X(0) + 6,A(0) + S(0),
Z,(0) = 8:X(0) + 6,A(0) + O(0),
Z5(0) = 05X(0) + 06A(0) + Cy0r(0).

A Equacao 3.70 permite escrever as seguintes equagdes do modelo de regressao linear multipla
(MRLM):
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yl(t) = 61¢1(t)+ ez(l)z(t) Equa(;éo 3.72

v, (€)= 0,0,(t)+6,0,(t) Equacédo 3.73

Vs (t) = 65¢1(t)+ es¢z(t) Equacio 3.74

com yi(t)=Z1(t)-S(t), v2(t)=Z,(t)-O(t), va(t)=Z3(t)-Cioe(t) e 0s regressores dados por ¢1(t)=X(t),
h2(t)=A(t).

Os parametros de regressdo 0; sdo determinados através do método dos minimos quadrados. Na
Tabela 3.9 apresentam-se as férmulas de célculo para recuperagdo dos valores dos coeficientes de
rendimento a partir dos 6; estimados. Essas expressdes sdo deduzidas por resolugdo das rela¢des da
Equacdo 3.30, usando para cada regime metabdlico e para cada particdo estudada, as matrizes H
definidas na Tabela 3.8.

Uma vez que a respiracédo da glucose ocorre em ambos os regimes metabdlicos, os coeficientes
de rendimento associados a via oxidativa da glucose (ki, ks e kg) terdo naturalmente a mesma
expressao de calculo.

A validagdo da identificacdo é feita por comparacdo das estimativas de S, O e C, calculadas

através da Equacdo 3.70, com os valores experimentais destas variaveis. Tém-se assim as equacoes

seguintes:
S(6) = Z,(t)- 0,4,(t) - 0,0, (t) Equago 3.75
0(t) = Z,(t)- 0,,(t)- 0,0, (t) Equagao 3.76
Co(t) = Z,(t)- 0,0,(t)- 0,0, (t) Equago 3.77

A matriz de informacdo de Fisher, calculada através da Equacdo 3.45, pode ser escrita numa

forma discreta no tempo, como se segue:

et Yeer) Equagio 3.78

MIF = —

T Yaeke) et

i=1
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Tabela 3.9 Expressdes de célculo dos coeficientes de rendimento.

Modelo parcial

Coeficientes de

Particdo rendimento RF R
ki 0, 0,
k, (6,0, +0,k, —0,0,)/0,
ks (k. —90,)/0,
Ky 0,/6,

A ks 0, 0,
ke 36,490
ks (6,0, -6,0,)/6,
ke -0, -0,
ko (0,0, -0,0, +0,k,)/0,
k1o (6,6, —6,6.)/0,
ky 0,/(6,6, -0,0,) 0,/(6,6,-6,60,)
ko (1-0,k, )0,
ks (6, +0,0,k, — 0,0k, )/0,
ks -0,/9,
© ks -0,/(6,6, -9,6,) -0,/(6,06, -96,0,)

ke 36,490
ky 10,
ks (6,6, -6,6,)/(6,6, —6,6,) (6,6, -6,0,)/(06,6, —6,6,)
ko (0,0,k, —0,0.k, +6,)/6,
k1o 0,/0,

(i) no regime respiro-fermentativo, o valor de ks foi fixado num valor conhecido.

3.4.2.2.1. Optimizacgéo do perfil do caudal de alimentacédo

Na planificacdo de experiéncias para a identificagdo numérica dos parametros do modelo, a
escolha da frequéncia e do tempo de amostragem, da localizacdo dos sensores, das variaveis de
estado medidas assim como das variaveis de entrada controladas, é de grande relevancia devendo
ser realizada criteriosamente. Apesar da importancia reconhecida, esta tarefa ndo é de facil
implementacdo devido quer a limitagbes de ordem pratica quer a dificuldade de ter em conta

multiplos factores em simultaneo. De entre esses factores, a escolha das variaveis de entrada é o de
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maior importancia, uma vez que estas podem ser utilizadas para direccionar o comportamento do
sistema do modo mais adequado.

O desenho 6ptimo de experiéncias foi formulado como um problema de controlo 6ptimo:
determinar o perfil 6ptimo do caudal de alimentacdo que permita obter experiéncias de elevado
conteldo informativo com o intuito de estimar os coeficientes de rendimento a partir das variaveis
de estado medidas. Como método de optimizacdo foram utilizados os algoritmos genéticos e
evolutivos GEATbx 3.5 (Pohlheim, 2004) e como funcdes objectivo o determinante (critério D) e o
nimero de condicionamento (critério E modificado) da MIF.

Este método de optimizagdo funciona com varios operadores genéticos sendo as variaveis
utilizadas reais. Numa primeira fase o algoritmo gera um conjunto de possiveis solucdes designado
por populacdo. A solugdo potencial (individuo), é codificada como um vector denominado
cromossoma, representando uma solucdo possivel no espaco de procura multidimensional. A
gualidade de cada individuo da populacdo é avaliada utilizando um critério de seleccao baseado nos
valores da funcdo objectivo. Apoés verificacdo da qualidade de todos os cromossomas da populacédo
uma nova populacdo de individuos é gerada a partir da populacdo actual recorrendo a trés
operadores genéticos: reproducéo, crossover e mutacdo. O nimero de individuos avaliado em cada
iteracéo foi de 200. Cada individuo consistia numa sequéncia de valores de F. s compreendidos entre
0 e 0,4 kg/h (valor minimo e méaximo permitido pela bomba de alimentacéo utilizada).

Os valores dos parédmetros e as condic¢des iniciais usadas durante as simulacbes e optimizacéo

apresentam-se na Tabela 3.3 e na Tabela 3.10, respectivamente.

Tabela 3.10 Condicdes iniciais utilizadas nas simulag8es e optimizacéo.

Condig6es iniciais

X(0) 1,5 g/kg
S(0) 0 g/kg
A(0) 0 g/kg
C(0) 0,272 g/kg
0(0) 0,0027 g/kg
W(0) 3 kg

Se 250 g/kg

A optimizacdo do caudal de alimentacéo foi sujeita as seguintes restri¢des:

- O tempo inicial da alimentacao foi fixado em t,=0 horas;

- O tempo final da fermentacéo era livre, ndo podendo, no entanto ser superior a 25 horas;

- As concentracdes iniciais de biomassa, substrato, acetato, oxigénio e diéxido de carbono
dissolvidos assim como a concentracdo de glucose na alimentacéo foram fixadas;

- O peso inicial do meio de cultura, no interior do fermentador, foi fixado;
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- O peso maximo do meio de cultura foi fixado em 5 kg, em virtude de ser a capacidade util
maxima do fermentador usado;

- O caudal maximo de alimentacdo foi limitado pela capacidade da bomba peristaltica usada,
tendo sido fixado em 0,4 kg/h;

- Ndo foi permitida a ocorréncia de alternancia de regimes mais do que uma vez no decorrer da
fermentacéo, isto é, apenas era permitida uma de duas situacdes: regime respirativo seguido de

regime respiro-fermentativo ou o inverso.

O processo de optimizacéo foi interrompido sempre que o valor da funcdo objectivo permanecia
constante durante 500 iteracBes, sendo que em cada optimizacdo foram efectuadas pelo menos
2000 iteracoes.

Em virtude de numa fermentacdo poderem ocorrer consecutivamente quer o regime respirativo
quer o regime respiro-fermentativo, realizaram-se diversas tentativas de optimizacédo simultédnea de
ambos os regimes. Para tal, procedeu-se a optimizac¢édo do produto dos determinantes da MIF para
cada regime (Veloso et al., 2004). Nessas optimizacdes verificou-se uma das seguintes situacoes:
pese embora se optimizassem ambos os regimes o caudal de alimentacdo Optimo conduzia a
ocorréncia de apenas um dos regimes ou a um namero de horas de fermentacédo no regime respiro-
fermentativo muito superior ao do regime respirativo, independentemente da particdo escolhida
(XA ou SO). Constatou-se ainda que, na mesma optimizacdo, o valor do determinante da MIF para o
regime respirativo era muito superior ao valor do determinante da MIF para o regime respiro-
fermentativo, facto que ndo se traduzia num maior conteldo informativo para o regime respirativo.
Para tentar atenuar a diferenca de grandeza entre os dois determinantes procedeu-se ainda a
optimizacdo da soma dos logaritmos decimais de cada determinante. Contudo, esta opcdo néo se
revelou satisfatoria, continuando a verificarem-se as situacdes anteriormente descritas.

Assim sendo, optou-se pela optimizacdo individual de cada regime, tendo-se avaliado, para
além, do determinante da MIF, outro critério de optimalidade: o nimero de condicionamento da
MIF. Uma vez que no caso deste ultimo critério é conhecido o valor éptimo (igual a um) a
interpretacdo dos resultados poderia ser facilitada.

Estes dois critérios, como mencionado anteriormente, sdo complementares e de certo modo
competitivos, estando o primeiro relacionado com a precisdo global dos pardmetros e o segundo
com a sua precisdo individual. A optimizacdo atendendo a cada um destes critérios individualmente
podera néo conduzir ao aumento da precisdo que lhe esta associada, o que geometricamente pode
ser traduzido pela obtencédo de elipsoides longas e estreitas, no caso do critério D, ou de elipséides
esféricas mas muito largas, no caso do critério E modificado (seccao 3.2.2.1). Por outro lado, a
optimizacdo de acordo com cada uma dos dois critérios individuais podera ainda favorecer um tipo
de precisdo em detrimento do outro. Para tentar ultrapassar esta dificuldade optou-se também pela

optimizacéo simulténea dos dois critérios, recorrendo a optimizagdo multiobjectivo.
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A optimizacdo Pareto é uma medida da eficiéncia em problemas multicritérios, isto é, em
situacdes multiobjectivo, que em geral conduzem a um conjunto de solugBes Optimas, isto é,
solucBes Pareto-6ptimo. Nestes casos existem dois ou mais critérios (ou funcdes objectivo) medidos
em diferentes unidades ndo existindo uma conversdao que permita exprimir todos os critérios nas
mesmas unidades. Uma solu¢do pode ser considerada como um Pareto-6ptimo se ndo existe
nenhuma outra solucéo cujo resultado seja pelo menos tdo bom em todos os critérios avaliados e
estritamente melhor em pelo menos um desses critérios (Zhou e Titchener-Hooker, 2003; Sarkar e
Modak, 2005). Ou seja, uma solucdo Pareto-Optimo ndo pode ser melhorada sem prejudicar pelo
menos um dos critérios tidos em conta. As solu¢des que sdo Pareto-Optimo sdo também designadas,
na literatura, por ndo-dominadas, ndo-inferiores ou Pareto-eficientes. Uma solucdo ndo é um
Pareto-6ptimo se um dos critérios pode ser melhorado sem degradar os restantes. Estas solu¢des séo
conhecidas como solu¢Bes dominadas ou inferiores. A optimalidade de Pareto, para um problema
com apenas dois critérios, como € o caso em estudo, pode ser facilmente visualizada graficamente
na Figura 3.6. Cada critério (ou fungdo objectivo) é representado num eixo, sendo que se pretende
minimizar ambos os critérios. Nesta figura, as solugbes Pareto-6ptimo sdo aquelas que nédo tém

gualquer ponto abaixo ou a sua esquerda.

min (Awir) o Solugdes ndo dominadas

O Solugdes dominadas

2 ®
E solucéo néo atingivel O

\'; correspondente ao 6ptimo de O
"f ambas as funcdes objectivo O

7

min (—detM”:)

—0

Aymie (Minimizar)

Figura 3.6 Representacéo grafica do conjunto de solucdes Pareto-6ptimo.

Os algoritmos genéticos evolutivos sdo reconhecidos como particularmente aplicaveis na
resolucdo deste tipo de optimizacbes multiobjectivo, uma vez que sdo capazes de lidar
simultaneamente com um conjunto de possiveis solugdes, permitindo que um conjunto de solucgdes
Pareto-6ptimo seja alcancado numa Unica corrida do algoritmo (Sarkar e Modak, 2005). Encontram-
se referenciadas na literatura diversas aplicacbes para a optimizacdo de fermentagbes semi-
continuas (Wang e Cheng, 1999; Wang et al., 2001; Na et al., 2002; Nougués et al., 2002; Banga et
al., 2002; Rocha e Ferreira, 2004).
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Na Tabela 3.11 apresenta-se o valor da funcéo objectivo para os diferentes casos estudados.

Tabela 3.11 Valores do determinante (detyr) e do nimero de condicionamento (Ayr) da MIF

obtidos na optimizacao dos critérios D e E modificado.

Critério Funcéo Casos analisados
objectivo XA_RF XA_R  SO_RF SO_R
D detyr detur 1139 42260 10658 17445
A 174 258 305 560
E modificado AmiF AmiF 85 71 257 12
detyr" 5 292 484 0,154
D + E modificado detyr 23 19879 7893 0,455

Awmir 200 274 258 14

(i) Amr calculado para o perfil alimentacéo optimizado com o critério D

(ii) detyr calculado para o perfil alimentacéo optimizado com o critério E modificado

Os perfis dos caudais de alimentacdo obtidos para cada regime, particdo e critério de
optimizacdo encontram-se representados na Figura 3.7 a Figura 3.10. Para cada regime e particao,
verifica-se que o perfil optimizado depende do critério de optimalidade utilizado, embora para os
critérios de optimalidade E modificado e D e E modificado em simultaneo, os perfis obtidos sejam
semelhantes ainda que em alguns casos com diferentes magnitudes.

As correspondentes elipses dos desvios encontram-se representadas na Figura 3.11. Os dados da
Tabela 3.11 conjuntamente com a Figura 3.11 permitem avaliar a riqueza informativa das
experiéncias, que é traduzida pela independéncia dos regressores. Existem dois factores que podem
influenciar o grau de independéncia dos regressores: a sua colinearidade e a diferenca entre as suas
magnitudes. Convém realgar que a observacéo das elipses dos desvios permite uma rapida avaliagao
da qualidade dos resultados obtidos, sendo que, graficamente, a maior riqueza informativa de uma
experiéncia é traduzida por elipses que tendam para circulos e cuja area seja minima.

Para as duas parti¢bes estudadas, quer para o regime respirativo quer para o regime respiro-
fermentativo, verifica-se que as optimizacdes realizadas com o critério D conduzem a elipses de
menor area. Para o regime RF verifica-se que, para ambas as parti¢Bes, existe uma certa
colinearidade entre os regressores bem como proporcionalidade, embora mais acentuada para a
particdo SO. Para o regime R e para a particdo XA os regressores ndo apresentam colinearidade,
embora tenham diferentes magnitudes, o que € traduzido por elipses quase circulares. Para esse
mesmo regime e para a particdo SO os regressores apresentam maior proximidade de magnitudes
traduzindo-se em elipses mais estreitas. No entanto, em virtude de em alguns pontos os regressores
coincidirem, em especial para as optimizacdes realizadas segundo o critério E modificado e segundo

o critério D e E modificado em simulténeo, faz com que as elipses alonguem acentuadamente.
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Com base nos resultados obtidos pode afirmar-se que, em geral, o critério D é o que conduz a
optimizacdes mais satisfatdrias, para o caso em estudo.
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Figura 3.7 Perfis do caudal de alimentacéo e dos regressores obtidos para a particdo XA_RF na

optimizacdo do dety;r (coluna da esquerda), do Ayr (coluna do meio) e do detyr + Ayr (coluna da

direita).
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Figura 3.8 Perfis do caudal de alimentacé&o e dos regressores obtidos para a parti¢cdo XA_R na
optimizacdo do dety;r (coluna da esquerda), do Ay (coluna do meio) e do detyr + Ayr (coluna da

direita).
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Figura 3.9 Perfis do caudal de alimentag&o e dos regressores obtidos para a parti¢cdo SO_RF na

optimizacéo do dety;r (coluna da esquerda), do Ayr (coluna do meio) e do detyr + Ayr (coluna da

direita).
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Figura 3.10 Perfis do caudal de alimentacao e dos regressores obtidos para a particdo SO_R na

optimizacéo do dety; (coluna da esquerda), do Ay (coluna do meio) e do detyr + Ayr (coluna da

direita).
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Figura 3.11 Elipses dos desvios dos parametros para XA_RF (a); XA R (b); SO_RF (c) e SO_R (d):

1- optimizacédo do detyr; 2- optimizacdo do Ayr e 3- optimizac@o detyrs + Aye-

Convém referir que nas optimizacdes realizadas, independentemente do critério de optimalidade
escolhido, verificaram-se problemas de convergéncia que poderdo estar associados a néo
linearidade do problema sob estudo, as restricdes impostas bem como a existéncia de 6ptimos

locais, isto €, diferentes perfis de alimentagdo conduzem ao mesmo valor da fungdo objectivo.

3.4.2.2.2. Diagnostico da regressao linear multipla do projecto de regressores

Tal como foi referido na secg¢do anterior, os coeficientes de regresséo 6; da Equagéo 3.72 a
Equacéo 3.74 sdo estimados pelo método dos minimos quadrados. O Modelo de Regressdo Linear
Multipla (MRLM) usado, ndo é mais do que uma técnica estatistica, descritiva e inferencial que
permite a andlise da relacédo entre uma variavel dependente, no caso do modelo univariado, e um
conjunto de variaveis independentes. A aplicacdo do referido modelo conduz a equacdes

ligeiramente diferentes das apresentadas (Equacdo 3.72 a Equacéo 3.74):

t)= t t
yl( ) eld)l( )+ez¢2( )+81 Equa(;éo 3.79

v, (t): 93¢1(t)+94¢2 (t)+82 Equagéo 3.80
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t)= t t
y3( ) 65¢1( )+ eed)z( )+ €, Equagéo 3.81

em que g; representa os erros ou residuos aleatérios do modelo associados aos valores de ;.

O modelo de regressdo adoptado é do tipo I, pelo que se assume que apenas a variavel
dependente é afectada por erros de medicédo, enquanto que as variaveis independentes sdo medidas
sem erros, ou quanto muito que o erro é desprezavel face a amplitude das suas variagdes, ou seja, a
variavel dependente é aleatéria e as variaveis independentes sdo fixas (Maroco, 2003). A utilizacéo
deste modelo carece da verificagdo das seguintes hipoteses (Maroco, 2003; Quinn e Keough, 2004;
Pestana e Gageiro, 2005):

- linearidade do fendmeno em estudo;

- para cada valor fixo das variaveis independentes, a varidvel dependente tem uma
distribuicdo normal com variancia constante;

- as observacdes da variavel independente s&o independentes umas das outras;

- as variaveis aleatérias residuais, que descrevem os efeitos na variavel independentes néo
explicados pelas varidveis dependentes, tém uma distribuicdo normal, com média zero e
variancia constante;

- as variaveis aleatdrias residuais referentes a duas observacdes diferentes ndo estéo
correlacionadas, sendo portanto independentes entre si, apresentando uma covariancia
nula;

- as variaveis independentes sdo ortogonais e portanto ndo ha multicolinearidade, isto é, as

variaveis explicativas devem ser independentes.

Assim sendo, apés a estimacdo do MRLM convém verificar a qualidade do ajustamento na
amostra, com base em medidas absolutas (desvios padrdes dos parédmetros ou coeficientes da
regressdo) e em medidas relativas (R de Pearson ou coeficiente de correlacdo amostral, R? ou
coeficiente de determinacdo e o R? ajustado). Mais ainda, é conveniente validar, isoladamente, os
coeficientes da regressdo e em termos globais o modelo, o que pode ser feito recorrendo aos testes
t e F, este Gltimo sendo uma andlise de variancia (ANOVA).

Uma vez que o MRLM explica a relagdo linear entre as varidveis independentes e a variavel
dependente numa situacdo em que 0s seis pressupostos anteriormente enunciados se verificam,
torna-se imperioso, apds a estimacdo do modelo, proceder ao seu diagnostico, analisando-se,
separadamente as hipoteses da homocedasticidade, da independéncia e da normalidade dos
residuos, bem como a hipétese de multicolinearidade entre as variaveis independentes (Maroco,
2003; Pestana e Gageiro, 2005):
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= Homocedasticidade

O estudo da hipotese da variancia constante das variaveis aleatorias residuais pode ser feito por
observacdo das relacbes, por um lado, entre os residuos estudantizados e os residuos
estandardizados previstos, e por outro lado, entre os residuos estandartizados e os valores
estimados da variavel dependente. Assume-se a homocedasticidade dos residuos se ambos os
graficos indicam que os residuos mantém uma amplitude aproximadamente constante em relagao ao

eixo horizontal zero, ndo mostrando tendéncias crescentes ou decrescentes.

= Independéncia dos residuos (auto-correlacao)

Para testar este pressuposto, ou seja, que a magnitude de um residuo ndo influencia a
magnitude do residuo seguinte, testa-se a existéncia ou a auséncia da correlacdo serial entre
residuos consecutivos. A estatistica proposta por Durbin-Watson (dpw) pode ser utilizada para testar
a presenca ou auséncia de auto-correlacdo (positiva ou negativa) entre os residuos do MRLM. Se dpw
~ 2 (x0,2) pode concluir-se que ndo existe auto-correlacdo entre os residuos. Para valores muito
inferiores ou superiores a 2 existe auto-correlacdo positiva ou negativa, respectivamente.

Uma forma mais exacta de usar este teste consiste em comparar o valor de dpy com valores
tabelados (Savin e White, 1977) para modelos de regressdo com constante (limites inferior e
superior: d. e dy) e sem constante (limites inferior e superior: dy e dy), para niveis de significancia
de 1 e 5%, para diferentes niveis de dados e variaveis independentes usados na estimacdo do MRLM.
Convém referir ainda que, no caso de MRLM sem constante existem valores de dy tabelados para as
situagbes de auto-correlacdo positiva e negativa, dy, e dy_, respectivamente. A tabela seguinte
indica as decisbes a tomar em func@o dos valores de dpy, de dy e de dy, para o0 MRLM sem

constante, usado neste estudo.

Tabela 3.12 Intervalos de rejeicédo e de néo rejeicdo de auto-correlacdo de dados.

Regides de rejeicdo e de néo rejeicao

Valor de dDW [0, dM+[ [dM+, du[ [du, 4—du[ [4—du, 4—dM_[ [4—dM_, 4[
Decisio Auto-correlagdo Nada se pode  N&o existe auto- Nada se pode Auto-correlagdo
positiva concluir correlagdo concluir negativa

= Normalidade dos residuos

Tanto o teste anterior como o do modelo de regressdo pressupdem a verificacdo da normalidade
nas variaveis aleatorias residuais. A normalidade dos residuos (estandardizados e nao

estandardizados) pode ser testada usando o teste de Kolmogorov-Smirnov. Se o valor de prova

(valor p) for superior ao nivel de significancia do teste (a), fixado em 0,05 neste estudo, entéo
concluir-se-a pela normalidade da distribuicdo. Os desvios a normalidade podem ainda ser
observados graficamente representando os residuos estandardizados ou os residuos estudantizados

em funcao dos valores previstos. No primeiro caso a distribuicdo sera aproximadamente normal se a
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maioria dos pontos estiver aproximadamente em cima da diagonal principal. No outro caso, convém

gue os pontos se distribuam aleatoriamente e o mais proximo possivel da linha horizontal zero.

=  Multicolinearidade

A intensidade da multicolinearidade pode ser estudada através da analise de: (i) Correlacédo
entre as variaveis independentes consideradas no modelo: se os coeficientes de correlagcdo entre as
variaveis independentes sdo elevados (superiores em valor absoluto a 0,9) indiciam a possibilidade
de existéncia de multicolinearidade; (ii) Toleréncia, que mede a proporcdo da variacdo de uma
variadvel independente que néo é explicada pelas restantes, e o factor de inflac&o da variancia (VIF),
gue é o inverso da tolerancia. Se o valor da tolerancia for superior a 0,1 ou o de VIF for inferior a 10
concluir-se-a pela inexisténcia de multicolinearidade; e (iii) Valores préprios (caso sejam préximos
de zero, em geral inferiores a 0,5), indice de condicionamento (superior a 30) e proporcédo de
variancia (superior a 0,9) indicam possivel multicolinearidade entre as variaveis independentes do

modelo.

A analise estatistica da regressao linear multipla foi realizada recorrendo ao programa SPSS 11.5.
Para o efeito usaram-se dados simulados para cada uma das duas parti¢cdes estudadas (XA e SO) e
para cada um dos dois modelos parciais considerados (RF e R).

O estudo estatistico realizado permitiu verificar a qualidade do ajuste com base nas medidas
absolutas e relativas, assim como validar os coeficientes de regressdo isoladamente e globalmente.
Com efeito, para as duas particées consideradas e para os dois modelos parciais tidos em conta, 0s

MRLM (que passam na origem) obtidos para as regressdes de y; (para i = 1, 2, 3) em fungéo de ¢, e
¢, sdo altamente significativos (teste ANOVA: p=0,000 < 0,05), os coeficientes da regressdo

determinados sdo também significativos (teste t: p=0,000 < 0,05) e com desvios padrao associados
reduzidos (< 0,008), sendo os coeficientes de correlagdo amostral, de determinacéo e o R? ajustado
iguais a 1,000.

A homocedasticidade dos residuos foi avaliada, graficamente, para os casos XA_RF, XA_R, SO_RF
e SO_R (Figura 3.12 a Figura 3.15, respectivamente). Os graficos obtidos mostram que, em geral, os
residuos mantém uma amplitude aproximadamente constante em relacdo ao eixo horizontal zero,
isto é, ndo mostram tendéncias crescentes ou decrescentes, pelo que nédo se rejeita a hipétese da
homocedasticidade, indicando que os parametros estimados do MRLM s&o centrados e eficientes.

Apesar da qualidade dos resultados, procedeu-se ainda ao diagnéstico do MRLM para cada uma
das particdes estudadas e modelos parciais considerados. Da Tabela 3.13 & Tabela 3.16 sé&o
apresentados os valores obtidos para cada uma das trés regressbes realizadas em cada situagéo

estudada.
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Figura 3.12 Estudo da homocedasticidade das variaveis aleatérias residuais (g;) para a particao

XA, modelo parcial RF na optimizacéo do detyr (coluna da esquerda), do Ay (coluna do meio) e do

detyr + Ayr (coluna da direita): (a) Equacéo 3.79; (b) Equacédo 3.80; (c) Equacgdo 3.81.
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Figura 3.13 Estudo da homocedasticidade das variaveis aleatérias residuais (g;) para a particao

XA, modelo parcial R na optimizagao do detyr (coluna da esquerda), do Ayr (coluna do meio) e do

detyr + Ay (coluna da direita): (a) Equacdo 3.79; (b) Equacéo 3.80; (c) Equacéo 3.81.
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Figura 3.14 Estudo da homocedasticidade das variaveis aleatdrias residuais (g;) para a parti¢éo
SO, modelo parcial RF na optimizacéo do detr (coluna da esquerda), do Ayr (coluna do meio) e do

detyr + Awr (coluna da direita): (a) Equacéo 3.79; (b) Equacéo 3.80; (c) Equacgéo 3.81.
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Figura 3.15 Estudo da homocedasticidade das variaveis aleatdrias residuais (g;) para a parti¢éo
SO, modelo parcial R na optimizacdo do detyr (coluna da esquerda), do Ayr (coluna do meio) e do

detyr + Awr (coluna da direita): (a) Equacéo 3.79; (b) Equacéo 3.80; (c) Equacgéo 3.81.
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Tabela 3.13 Diagnostico do modelo MRLM para a particdo XA e modelo parcial RF.

Particdo XA, modelo parcial RF

detyr Amir detwrtAmr

Pressuposto Parametro Vi V2 V3 Vi Vs V3 Vi Vs Vs
Independénciados 1,835 2,000 2,91 1,981 2,677 2014 2165 2,325 2,605
residuos
Normalidade dos ¢ a10r p) 0081 0120 0120 0052 0502 0320 0054 0183 0,135
residuos

| Coeficiente de 0,940 0.879 0,955

correlagéol|

Tolerancia 0,116 0,227 0,088

VIF 8,628 4,413 11,337
Multicolinearidade Va|,0r proprio 0,0597 0.121 0.0851

(minimo)

indice de

condicionamento 5,699 3,948 6,582

(méximo)

Proporcéo de

variancia 0,97 0,94 0,98

(méxima)

Tabela 3.14 Diagnostico do modelo MRLM para a particdo XA e modelo parcial R.

Particdo XA, modelo parcial R

detyr AmiF detwrt Amr
Pressuposto Parametro Vi 23 V3 Vi 723 V3 Vi 723 V3
Independéncia dos
; dow 1,814 2,083 1,684 1,676 1,879 2,013 2,323 2,355 2,515
residuos
Normalidade dos
; K-S (valor p) 0,541 0,680 0,931 0,775 0,722 0,891 0,882 0,882 0,980
residuos
| Coeficiente de 0,532 0,705 0,399
correlagao|
Tolerancia 0,717 0,503 0,840
VIE 1,394 1,989 1,190
o Valor proprio 0,468 0,295 0,601
Multicolinearidade  (minimo)
indice de
condicionamento 1,809 2,405 1,527
(méximo)
Proporcéo de
variancia 0,77 0,85 0,70
(maxima)
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Tabela 3.15 Diagnéstico do modelo MRLM para a particdo SO e modelo parcial RF.

Particdo SO, modelo parcial RF

detyr AmiF detyrtAmr
Pressuposto Parametro V1 V2 % V1 V2 % V1 V2 %
Independéncia dos
3 dow 2,089 1,857 2,312 1,986 2,219 2,027 1,788 2,211 2,214
residuos
Normalidade
. - 0,061 0,187 0,067 0,053 0,369 0,880 0,062 0,091 0,052
dos residuos K-S (valor p)
|Coefici§nte de 0,984 0,986 0,980
correlagéo|
Tolerancia 0,031 0,028 0,040
VIE 31,942 35,253 25,039
o Valor proprio 0,0158 0,0143 0,0202
Multicolinearidade  (minimo) ’ ’ '
indice de
condicionamento 11,214 11,790 9,907
(méximo)
Proporcéo de
variancia 0,99 0,99 0,99
(méxima)
Tabela 3.16 Diagnostico do modelo MRLM para a parti¢do SO e modelo parcial R.
Particéo SO, modelo parcial R
detyr AmiF detyrt Amr
Pressuposto Parametro Vi V2 V3 Vi 23 V3 Vi V2 V3
Independéncia
3 dow 2,241 1,702 2,197 1,871 2,343 2,079 2,047 2,279 1,920
dos residuos
Normalidade dos
) K-S (valor p) 0,632 00564 0,881 0,918 0,384 0,513 0,589 0,198 0,894
residuos
Multicolinearidade | Coeficiente de 0,852 0,836 0,827
correlagéo|
Tolerancia 0,275 0,301 0,317
VIF 3,638 3,319 3,158
Va[or préprio 0,148 0,164 0,173
(minimo)
indice de
condicionamento 3,531 3,345 3,246
(méximo)
Proporcéo de
variancia 0,93 0,92 0,91
(maxima)

A analise das tabelas anteriores mostra que as hipdteses da independéncia e da normalidade dos

residuos sdo verificadas para ambas as particdes estudadas e modelos parciais analisados. E de

referir que, embora em alguns casos se tenham obtido valores de dpy diferentes de 2 (+0,2), apds

efectuada a andlise indicada na Tabela 3.12, pode concluir-se pela auséncia de auto-correlagéo dos
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residuos. Relativamente & auséncia de colinearidade entre as variaveis independentes (¢, € ¢,), 0

estudo realizado permitiu verificar que a particdo SO_RF apresentava fortes indicios de
multicolinearidade. Assim sendo, a Equacdo 3.72 & Equacéo 3.74 (ou Equacdo 3.79 & Equacgéo 3.81)
ndo sdo validas para a particdo SO_RF, podendo ser aplicadas apenas para a particdo XA_RF, XA_R e
SO_R.

Com base nos resultados anteriores e, embora teoricamente a identificagdo dos pardmetros
devesse ser independente da particdo escolhida (Chen, 1992), no estudo efectuado tal ndo ocorreu,

pelo que é aconselhavel verificar a aplicabilidade do MRLM.

3.4.2.2.3. Estabilidade mateméatica do problema de recuperacéo dos k’s através dos 08’s

Tal como anteriormente referido, as particbes XA e SO foram escolhidas com o objectivo de
avaliar a sua influéncia na propagacdo de erros bem como na estabilidade do método de
recuperacdo dos valores de k através dos valores de 6 estimados. O problema em anélise, para cada
particdo e regime estudados, pode ser expresso pela Equacéo 3.30, que ap6s manipulacéo algébrica
adequada pode ser traduzida por um sistema de equacdes lineares (SEL) da forma genérica Ax=b.
Assim sendo, o estudo pretendido pode ser realizado pela andlise dos efeitos que pequenas
perturbacdes introduzidas nos dados do problema, podem originar nos resultados x. Podem ser
considerados trés casos: as perturbacdes sdo introduzidas no vector b (termo independente); as
perturbacdes sdo introduzidas apenas nos elementos da matriz A e por fim alteracdes sao
introduzidas quer em b quer em A (Fernandes, 1998).

Deste modo, a sensibilidade da solugdo do SEL, relativa as variagdes introduzidas nos dados do
problema (b, A, ou b e A), mede a estabilidade matematica do problema, pelo que, se os resultados
ndo forem afectados de grandes variacdes, o SEL diz-se bem condicionado. Nas trés situacdes
possiveis verifica-se que o erro relativo nos resultados é limitado pelos erros nos dados
multiplicados pelo produto das normas subordinadas’ da matriz A e da sua matriz inversa A™, o qual

pode ser definido como sendo o nimero de condi¢cdo da matriz A (Fernandes, 1998):

Nws(A)=[lA |47 21

cond Equacéo 3.82
O numero de condicdo de A mede a sensibilidade da solucdo x, do SEL, em relacdo a pequenas
variacdes introduzidas nos dados (vector b e matriz A). Dai designar-se o sistema bem condicionado

se n,,(A) for pequeno e de, provavelmente, mal condicionado se n_,(A) for elevado.

" Dada a norma de um vector "" e uma matriz A, defina-se ||AX|| para todos os vectores que verificam "X” =1.A

norma subordinada (ou induzida) & norma de vectores é dada por ||A|| = deimOquzlﬂlAX”}'
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Analogamente, se o determinante da matriz dos coeficientes do sistema na forma escalonada® for
préximo de zero, em valor absoluto, o sistema diz-se mal condicionado (Fernandes, 1998).
Na Tabela 3.17 apresentam-se os nimeros de condi¢do e os valores dos determinantes da matriz

escalonada para a particdo XA e SO e regimes RF e R.

Tabela 3.17 Valores do nimero de condicéo e do determinante da forma escalonada para as duas

particBes estudadas.

Particdo XA Particdo SO
Regime RF Regime R Regime RF Regime R
Numero de condigéo 9,82 30,8 11,4 94,4
Determinante da forma escalonada -0,203 1,00 0,559 0,538

Os resultados anteriores mostram que, & excepgéo da particdo SO e regime R, pode-se admitir
gue os restantes casos analisados sdo bem condicionados (baixos valores do nimero de condicéo e
valores dos determinantes da forma escalonada suficientemente afastados de zero, em valor
absoluto), apresentando por isso uma estabilidade matematica satisfatoria. De facto, quando
comparados os nimeros de condigdo com os valores dos elementos envolvidos em cada sistema,
verifica-se que sdo cerca de 3, 30, 8 e 50 vezes superiores para XA RF, XA R, SO _RF e SO R,
respectivamente. De um modo geral, e de um ponto de vista de estabilidade matematica, pode
afirmar-se que, globalmente, a particdo XA é aquela que evidencia melhor desempenho, o que é
reforcado tendo em conta as conclusbes obtidas pelo diagndstico do MRLM, efectuado na secgao
precedente, segundo o qual para caso SO RF os regressores apresentavam fortes indicios de

multicolinearidade.

3.4.2.2.4. Validacéo da identificacdo

A validacdo da metodologia de identificacdo foi realizada por comparacdo das estimativas da
concentracao de glucose, oxigénio e diéxido de carbono dissolvidos, calculadas através da Equacéo
3.75, da Equacdo 3.76 e da Equacgdo 3.77, respectivamente, com os valores “pseudo experimentais”
dessas variaveis. Estes ultimos foram determinados recorrendo ao modelo dindmico do processo,
implementado em MATLAB 7.1, para todas as variaveis medidas (X, S, A, O, C, F.s, W, OTR, CTR).

Exemplificando para o caso da biomassa, a pseudo medida, X, € obtida pela equacéo:

X, ()= X(t)+e(t)= X(E)L+w(t)] Equacio 3.83

8 . . . s . . . .
A matriz na forma escalonada é obtida dividindo cada linha pelo elemento de maior médulo dessa mesma linha, em

valor absoluto.
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em que e(t) representa o erro da medicdo calculado através de ruido branco, w(t), de distribuicdo
normal, ndo correlacionado de média nula e variancia unitaria. Considerou-se para todas as
variaveis “medidas” um desvio padrdo igual ao obtido em experiéncias laboratoriais (0,0350 g/kg,
0,0250 g/kg, 0,0750 g/kg, 0,0316 g/kg, 0,00298 g/kg, 0,000545 kg, 0,0995 g/kg.h e 0,0125 g/kg.h
para as variaveis X, S, A, O, C, W, OTR, CTR, respectivamente).

O processo de validacdo da identificacdo foi realizado para a particdo XA. Esta particdo foi
escolhida, em detrimento da particdo SO, uma vez que é a que apresenta globalmente melhores
resultados quer no estudo da regressdo linear mdltipla, quer na avaliagdo da estabilidade
matematica do problema da recuperacdo dos k’s através dos valores dos 6’s estimados. Com efeito,
quando estes Ultimos sdo calculados com incertezas, a particdo seleccionada deve ser aquela que
permite obter funcBes ndo lineares mais simples (Tabela 3.9) para o céalculo dos k’s de modo a
limitar a propagacao de erros.

O estudo apresentado de seguida refere-se a simulag6es efectuadas com o caudal de alimentacgéo
Optimo obtido na optimizagdo segundo o critério D, para os regimes RF e R. Foram analisados dois
casos, um em que todas as variaveis medidas foram afectadas de ruido (Equacdo 3.83) e outro onde
as variaveis medidas, excepto X e A, foram também afectadas de ruido. Esta Gltima situagdo foi
motivada pelo facto do MRLM utilizado ser do tipo I, no qual se considera que as varaveis
independentes (X e A) sdo medidas isentas de erro, associado ainda ao facto de experimentalmente,
essas mesmas variaveis serem medidas em diferido, com tempos de amostragem de hora em hora.
Na Tabela 3.18 e na Tabela 3.19 apresentam-se os valores dos parametros k’s calculados para os
dois casos estudados, bem como os respectivos erros relativos percentuais. Como se pode inferir da
analise dessas tabelas, apesar do ruido nas variaveis medidas obtiveram-se erros relativos baixos (<
9%), os quais sdo significativamente melhorados quando os regressores (X e A) ndo sdo afectados de
ruido. Este facto permite admitir que a identificacdo numérica dos coeficientes de rendimento

através de dados experimentais sera possivel.

Tabela 3.18 Valores calculados dos coeficientes de rendimento para a particdo XA, regime RF,

critério D.
Parametro valor ruido em todas as variaveis sem ruido nos regressores
“real” valor estimado erro relativo (%) valor estimado erro relativo (%)
ky 1,649 1,658 0,55 1,649 0,00
k> 29,8 29,8 0,0 29,7 0,34
k3 17,27 17,76 2,8 17,24 0,17
ks 0,3036 0,3172 4,5 0,3042 0,20
kg 0,2761 0,2989 8,3 0,2758 0,11
kg 52,48 52,22 0,50 52,42 0,11
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Tabela 3.19 Valores calculados dos coeficientes de rendimento para a particdo XA, regime R,

critério D.
Parametro valor ruido em todas as variaveis sem ruido nos regressores
“real” valor estimado erro relativo (%) valor estimado erro relativo (%)
ky 1,649 1,649 0,0 1,649 0,0
ks 31,91 29,07 8,9 32,24 1,0
ks 0,3036 0,3004 1,1 0,3038 0,066
k7 17,11 15,87 7,2 17,45 2,0
kg 0,2761 0,2733 1,0 0,2761 0,0
k1o 17,24 16,04 7,0 17,40 0,93

Na Figura 3.16 ilustra-se a validacdo da identificacdo

para o caudal de alimentagdo 6ptimo

obtido para a particdo XA e regime R, com o critério D, onde se comparam os valores “pseudo

experimentais” com os valores estimados para a glucose, o oxigénio dissolvido e o didxido de

carbono dissolvido.
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Figura 3.16 Experiéncia de identificacdo com caudal de alimentacéo obtido, para a parti¢céo

XA_R e optimizagao do critério D (pontos: valores “pseudo experimentais”, linha: valores estimados).

Na Figura 3.17 representam-se ainda as funcdes de sensibilidade dos y’s (Equacéo 3.72 a Equacéo

3.74) em relacdo aos k’s, para a mesma simulacdo da figura anterior. E de referir que foram

utilizadas fungbes de sensibilidade relativas:
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. koy .
w = ;a Equacao 3.84

Estas funcbes permitem determinar, teoricamente, se 0s parametros podem ou ndo ser
estimados através dos dados experimentais. Se a sensibilidade de y em relagédo a k € muito pequena
ou nula, entdo o periodo de amostragem pode ndo ter sido bem escolhido ou entéo a variavel de
controlo pode nao excitar suficientemente a sensibilidade dos pardmetros, reduzindo a precisdo dos

parédmetros estimados.
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Figura 3.17 Funcdes de sensibilidade relativas dos y’s em relagao aos k’s para XA_R.

Como se pode observar os parametros ks, k; e kio apresentam fungbes de sensibilidade de
amplitude reduzida, sendo nula a partir das 14 horas, isto é, em cerca de metade da duracéo desta
experiéncia. Este facto vem realcar os resultados anteriormente obtidos para os erros relativos
destes parametros, que sdo os mais elevados. Com base nestes resultados e para este regime seria
desejavel aumentar a frequéncia de amostragem até as 14 horas, de modo a optimizar a precisdo da

estimativa destes parametros.

3.4.3. Identificacdo dos parametros do modelo: implementacéao pratica

Na seccdo anterior procedeu-se ao estudo, em termos de simulagdes numéricas, da planificagao
experimental para a determinacdo dos coeficientes de rendimento do sistema biolégico em estudo.
Nesta seccdo apresentam-se os resultados da validacdo experimental da metodologia do desenho

Optimo. Os resultados apresentados sdo referentes a duas fermentacdes, Exp_2 e Exp_3, sendo que
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a primeira consistiu na implementacdo de um caudal de alimentacdo ndo optimizado e para a qual
s6 se obteve regime respirativo. Na Exp_3 observou-se a existéncia dos dois regimes, respirativo e
respiro-fermentativo e, corresponde a implementacdo pratica do caudal de alimentacdo optimizado
de acordo com o critério D, para o regime respirativo, como apresentado na sec¢ao anterior (Figura
3.8, coluna da esquerda, primeiro grafico). O procedimento experimental encontra-se descrito em
pormenor no Capitulo 2.

As duas fermentacdes realcam a importancia do desenho Optimo de experiéncias como
ferramenta til para maximizar o contetdo de informacgdo dos dados experimentais e permitiram o
calculo dos parédmetros 0, parametros calculados por regressdo, de acordo com a metodologia
anteriormente apresentada. A precisdo associada ao célculo dos 0’s foi avaliada através de indices
relativos ao modelo de regressédo linear multipla e da matriz de Fisher e pelo desenho das elipses
dos desvios. Com os valores de 6 foi possivel determinar, posteriormente, o valor dos coeficientes
de rendimento, como era objectivo deste trabalho.

Apresentam-se de seguida os resultados obtidos e faz-se uma discusséo dos mesmos.

A Exp_2 permitiu calcular apenas os coeficientes de rendimento associados ao regime respirativo
(kq, k4, ks, k7, kg € ki), €nquanto que a Exp_3 permitiu calcular para além desses coeficientes os
associados ao regime respiro-fermentativo (k;, k; € kg), embora para esta Ultima experiéncia as
condi¢Bes ndo tenham sido optimizadas para este regime. A andlise dos pressupostos do MRLM
permitiu concluir que para ambas as experiéncias efectuadas e para o regime respirativo esses
mesmos pressupostos eram, de um modo geral, verificados, sendo os resultados para a Exp_3 de
melhor qualidade que os da Exp_2. Quanto ao regime respiro-fermentativo, constatou-se que, 0s
referidos pressupostos ndo eram verificados.

Na Tabela 3.20 apresentam-se os valores de 6 calculados com base nos dados das experiéncias
Exp_2 e Exp_3, bem como as incertezas que Ihes estdo associadas. Os resultados obtidos permitem
verificar que, para o regime respirativo os valores de 6 calculados a partir dos dados da Exp_2
apresentam uma incerteza superior aos calculados com a Exp_3. Relativamente a Exp_3 os valores
de 0 calculados para o regime respiro-fermentativo apresentam uma maior incerteza do que os
obtidos para o regime respirativo. Nessa mesma tabela indicam-se ainda os valores dos coeficientes
de rendimento e das incertezas que lhes estdo associadas. Estas Ultimas foram calculadas
recorrendo a féormula de propagacdo de erros. Mais uma vez verifica-se que para o0 regime
respirativo estas incertezas sdo maiores para a Exp 2 do que para a Exp_3. Para esta ultima
constata-se também que as incertezas associadas aos k’s do regime respiro-fermentativo séo
superiores as obtidas para os k’s do regime respirativo.

A qualidade dos valores dos 0’s e, indirectamente dos valores dos k’s, foi ainda avaliada
recorrendo a parametros associados a Matriz de Fisher bem como a construgcdo das elipses dos

desvios, sendo os resultados apresentados na Tabela 3.21 e na Figura 3.18, respectivamente.
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Tabela 3.20 Valores de 6 e de k e, respectivas incertezas, calculados por MRLM para as

experiéncias Exp_2 e Exp_3.
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Exp_2 Exp_3
regime respirativo regime respirativo regime respiro-fermentativo
0+50® k:5k™ 0+50® k+5k™ 0+50® k+5k®
0; | 3,127+0,013 ky | 3,1340,013 | 06, | 3,184+0,007 ky 3,18+0,007 | 6, 1,669+0,21 k, | 30,4+6,6
0, | 0,9169+0,32 ky 3,41£1,2 0, | 0,5843+0,021 | k4 5,44+0,20 0, 0,9271+0,28 ks | 31,0+4,8
03 2,356+0,018 ks 2,36+0,018 03 1,2114+0,011 ks 1,21+0,011 | 65 1,007+0,13 ke | 44,3+6,9
0, | -1,561+0,44 k7 7,68+2,4 0, | —1,754+0,034 | ks 10,8+0,39 04 1,145+0,18
0s | —2,752+0,022 kg 2,75+0,022 05 | —2,593+0,008 | ks 2,59+0,008 | 65 —-0,1651+0,045
06 | 2,153+0,52 ki | 10,1£3,1 0s | 0,4081+0,026 | kio | 4,82+0,16 | 0O -1,426+0,06

(i) Incerteza associada ao valor de 8 obtida pela regressdo: 80 = tGL (%) X S, , sendo sy 0 desvio padréo.

) . . ) ) k) 52
(i) Incerteza associada ao valor de k obtida pela equagdo de propagacéo de erros: 8k = % 60

Tabela 3.21 Parametros associados a Matriz de Fisher usados no estudo da qualidade dos valores

Exp_2

Exp_3

regime respirativo

regime respirativo

regime respiro-fermentativo

detyr
AmiF
Saprox(05)
Saprox(0;)
Cij

IC aprox (01)
IC aprox (62)
IC aprox (03)
IC aprox (04)
IC aprox (0s)
IC aprox (B6)

4,322
658,8
0,148

3,51
-0,37
[2,84; 3,42]
[-5,97; 7,80]
[2,07; 2,65]
[-8,45; 5,33]
[2,46; 3,04]

[-4,73; 9,04]

3083
20,62
0,0927
0,278
-0,71
[3,00; 3,37]
[0,0323; 1,14]
[1,03; 1,39]
[-2,31; -1,20]

[-2,78; —2,41]

[-0,144; 0,960]

13,50
218,7
1,21
1,61
-0,99
[-0,734; 4,07]
[-2,27; 4,12]
[-1,40; 3,41]
[-2,05; 4,34]
[-2,57; 2,24]

[-4,62; 1,77]

0i= 0:=05=0s; 0j= 0,=0,=05; Saprox — desvio padrdo aproximado; c;; - coeficiente de correlagéo aproximado; IC - intervalo de

confianga aproximado.

A Matriz de Informacdo de Fisher é o elemento central da teoria do desenho Optimo de

experiéncias. De facto, ja foi referido neste capitulo que a MIF define a forma das elipses dos

desvios na vizinhanca dos valores verdadeiros dos parédmetros do processo e que as regifes de
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confianca diferem das elipses dos desvios apenas numa constante, tendo as mesmas propriedades
geométricas. Deste modo, pode-se utilizar uma fung¢do escalar da MIF, como o critério D e E

modificado, para minimizar as incertezas associadas aos parametros estimados.

802, 804, 866
802, 804, 566

301, 50, 505 301, 503, 505

Figura 3.18 Elipses dos desvios para as experiéncias Exp_2 e Exp_3: 1- regime respirativo da

Exp_3; 2- regime respirativo da Exp_2 e 3- regime respiro-fermentativo da Exp_3.

Os resultados apresentados na Tabela 3.21 e na Figura 3.18 (a) mostram que a Exp_3, sendo a
implementacdo pratica de um perfil de alimentacdo optimizado para o regime respirativo,
apresenta uma melhoria face aos obtidos com a Exp_2. Com efeito, o desvio padrdo associado aos
valores de 0 calculados a partir da Exp_3 sdo bastante inferiores aos obtidos para a Exp_2,
observando-se ainda que, para a Exp_3, a elipse dos desvios apresenta uma area bastante inferior a
da Exp_2, o que esta de acordo com os valores obtidos para o determinante e o nimero de
condicionamento da MIF, traduzindo uma maior precisdo dos parametros calculados com base na
Exp_3. Contudo, embora os coeficientes de correlacdo aproximados obtidos para o regime
respirativo, para ambas as experiéncias, sejam pequenos, a regido de confianga conjunta sera
menos sobreestimada no caso da Exp_2, que apresenta um valor de c¢;; inferior em valor absoluto.

Como se referiu anteriormente a Exp_3 foi utilizada para calcular os pardmetros para o regime
respirativo e para o regime respiro-fermentativo, embora ndo tenha sido optimizada para este
ultimo. Como se pode constatar a partir da analise da tabela anterior os parametros obtidos para
este Ultimo regime apresentam uma menor precisdo que é traduzida pelos elevados valores do
nimero de condicionamento da MIF, do desvio padrao aproximado e do coeficiente de correlagéo, e
pelo pequeno valor do determinante da MIF. Este facto é ainda realcado pela Figura 3.18 (b), onde
se observa uma elipse mais alongada e com uma area superior a obtida para o regime respirativo.

O valor obtido para Ayr para o regime respirativo da Exp_3 (Ayr=20,62) é bastante satisfatorio.
Ja foi referido noutros trabalhos (Versyck, 2000) a obtencdo do valor 6ptimo para este critério
(Amr=1), no entanto, deve-se referir que este valor apenas foi conseguido em simulagdes numéricas

e utilizando um modelo mais simples constituido apenas por duas equacbes e envolvendo dois
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parametros estimados. Na respectiva implementacdo pratica a autora apresenta também outros
valores de Ayr da mesma ordem de grandeza do obtido neste trabalho.

Deve realcar-se ainda que para o regime respirativo se observou uma melhoria significativa da
qualidade dos valores estimados da Exp 2 (ndo optimizada) para a Exp_3 (optimizada),
demonstrando assim as potencialidades da metodologia do desenho Optimo de experiéncias
apresentada.

Deste modo, pode concluir-se que os coeficientes de rendimento k;, ks e kg séo aqueles que
apresentam uma maior precisdo, enquanto que as estimativas dos coeficientes k;, k3, k4, k7, ko € kqo
tém associadas uma incerteza maior. Deve ainda referir-se que no estudo efectuado na secc¢éo
3.4.2.1 concluiu-se que dos coeficientes de rendimento, o k;, deveria ser o estimado com maior
precisdo, o que realmente foi conseguido.

Estes resultados podem ser ainda sustentados por uma analise de sensibilidade. Na Figura 3.19
encontram-se representadas as fungfes de sensibilidade relativas dos y’s (Equacédo 3.72 a Equacgao
3.74) em relacéo aos k’s, para os dados da Exp_3. Apresentam-se os resultados desta experiéncia

por ser a optimizada. As funcdes de sensibilidade foram calculadas de acordo com a Equacao 3.84.

1.5 0, 1 1 1 1
kv, 3 / 9 ; 2 g
g 1 % -0.1] g 0 g 0 % 0 g 0
0.5 -0.2! -1 -1 -1 -1
6 8 10 6 8 10 6 8 10 6 8 10 6 8 10 6 8 10
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Figura 3.19 Funcdes de sensibilidade relativas dos y’s em relagdo aos k’s, para a Exp_3, regime

respirativo.

A anadlise de sensibilidade é também uma ferramenta Gtil, permitindo avaliar se os parametros
teoricamente identificaveis podem ser ou ndo correctamente calculados com base em dados
experimentais. Convém referir que, para um parametro ser correctamente identificavel os dados

experimentais devem ser altamente sensiveis a variacdes desse parametro. Uma reduzida
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sensibilidade indica que sera dificil obter um valor Gnico para esse parametro. Mais ainda, a
semelhanca entre os perfis de sensibilidade das variaveis medidas relativamente aos diferentes
pardmetros estudados indica que as suas estimativas podem estar correlacionadas (Pratt et al.,
2004).

Da anélise da figura anterior constata-se que em algumas situagdes as fungdes de sensibilidade
sdo nulas. Esta situacdo deve-se ao modo como os k’s sdo calculados (equacdes da Tabela 3.9), uma
vez que no calculo de cada um desses parametros ndo sdo utilizados todos os 0°s. Verifica-se ainda
que as sensibilidades dos sinais medidos relativamente a variacdes dos valores de ky, k4, ks, k; € kg
sdo em geral elevadas (superiores a 1), indicando que estes parametros poderdo ser estimados com
uma pequena incerteza. No entanto, uma vez que as formas dos perfis das sensibilidades obtidos
para os valores de ks e k; (para y,) e ks e kj (para ys;) tém magnitudes semelhantes, sendo
proporcionais, sugere que estes parametros podem estar correlacionados, pelo que a sua
identificagdo préatica, usando aquelas variaveis medidas, pode ser dificil. Por outro lado, a
sensibilidade para kj é baixa (inferior a 1) indicando que serd dificil obter uma estimativa correcta
para este coeficiente. Assim, a analise de sensibilidade realizada permite verificar que a Exp_3
permite determinar com maior preciséo os coeficientes ks, ks e kg, sendo que os coeficientes ky, k7 e
ko tém associada alguma incerteza. Para estes ultimos coeficientes serd de esperar que uma
experiéncia em que ocorra apenas consumo de acetato melhore a estimativa destes parametros por
permitir o desacoplamento do seu calculo da determinacéo de k;, ks e kg, ou seja da reaccgao

relacionada com ; e ps.

Na Figura 3.20 apresenta-se a validacdo da identificagdo para a Exp_3 onde se comparam 0s
valores experimentais com os valores estimados para a glucose, o oxigénio dissolvido e o didxido de
carbono dissolvido (Equacdo 3.75 a Equacdo 3.77). Apesar dos resultados obtidos serem
satisfatorios, € evidente que neste caso de estudo € necessario uma nova iteracéo da metodologia
do desenho éptimo de experiéncias, uma vez que 0s erros associados a alguns dos valores de 6 séo
elevados. Serd também necessario a realizacdo de mais experiéncias de modo a conseguir-se uma
convergéncia para os verdadeiros valores dos parametros do processo, em especial para o regime
respiro-fermentativo, para o qual ndo foi implementada nenhuma experiéncia optimizada. Assim, o
primeiro passo seria efectuar uma nova optimizacdo em que os valores dos coeficientes de
rendimento estimados pela Exp_3 serdo os novos valores nominais.

A convergéncia deste ciclo iterativo do desenho Optimo de experiéncias para os verdadeiros
valores dos parametros ndo pode ser, de um modo geral, comprovada. No entanto, pode ser
visualizada de iteracdo para iteracdo, uma melhoria das regifes de confianca em termos de area e
forma, indicando um progresso na direc¢do correcta, como se observou com o0s resultados obtidos
da Exp_2 e Exp_3.

Assim sendo, a contribuicdo deste trabalho consistiu numa maior consolidacdo da metodologia
proposta por Chen (1992) e sua aplicacdo a fermentacdo semi-continua de E. coli. Foi possivel

demonstrar que a planificacdo experimental é uma ferramenta adequada, partindo inicialmente de
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simulacdes numéricas, para se obterem experiéncias suficientemente informativas que traduzem na
pratica o calculo de valores de parametros mais precisos. Por outro lado, o teste de
identificabilidade tedrica utilizado por esta metodologia € muito simples, ndo sendo necessario
recorrer a métodos mais complexos como a aproximacdo por séries de Taylor, o que é uma
vantagem principalmente, para a identificacdo de modelos, como o do caso em estudo, constituidos

por varias equacdes diferenciais e parametros.
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Figura 3.20 Validacao experimental para a Exp_3 (pontos: valores experimentais, linha: valores estimados).

A metodologia apresentada permitiu a determinacdo dos coeficientes de rendimento sem o
conhecimento preciso do modelo cinético. Seria interessante prosseguir com este estudo e alargar o
desenho éptimo de experiéncias para optimizar a estrutura cinética e determinar os respectivos
parametros.

A aplicacdo do MRLM no célculo dos valores de 6 e, indirectamente dos valores de k, afigura-se
como uma metodologia simples, cuja analise é facilmente verificada por depender do grau de
independéncia dos regressores, embora a sua aplicacdo se revista de alguns pressupostos que
deverdo ser respeitados, como se demonstrou neste estudo. Verificou-se que apesar de
teoricamente todas as particGes permitirem a identificacdo dos k, na pratica isso pode ndo ser
verdadeiro.

Com a aplicacdo desta metodologia na identificacdo dos coeficientes de rendimento reduziu-se o
ndmero de parametros identificados, sendo de dois parametros por cada equacgao de regressdo. Este
facto é relevante pois simplifica o processo de optimizacéo.

Alternativamente, podera ser usado um modelo de regressdo ndo linear que permita calcular de

forma directa os valores dos k’s. Neste caso, as fun¢fes de sensibilidade utilizadas no célculo da MIF

113



CAPITULO 3 )
IDENTIFICAGAO DO MODELO

estariam directamente relacionados com os k’s, o que podera traduzir-se em experiéncias com
maior sensibilidade relativamente a esses parametros. Contudo, este método apresenta-se mais
dificil de analisar envolvendo directamente os coeficientes de rendimento que sdo os parametros a
estimar. Por outro lado, o nimero de parédmetros directamente identificados seria maior, de seis
para o regime respirativo ou de sete para o regime respiro-fermentativo, em oposicdo aos dois
parémetros por equacao de regressdo no MRLM. Este facto traduzir-se-ia numa MIF de dimenséo 6x6
ou 7x7, para o regime respirativo ou respiro-fermentativo, respectivamente, enquanto que a MIF
determinada no caso do MRLM é de dimensédo 2x2. Quando o numero de parametros estimados €
maior que dois, a dificuldade associada a optimizacdo de uma funcdo escalar da MIF aumenta
significativamente. Assim, seria necessario ponderar se o aumento da sensibilidade aos k’s
compensaria o aumento da complexidade do problema de optimizacdo que poderia levar a maiores

dificuldades de convergéncia.

3.5. SINTESE

A teoria do desenho 6ptimo de experiéncias permite a optimizacdo de variaveis de entrada do
modelo de modo a garantir um nivel de precisdo elevado para todos os parametros estimados. Esta
metodologia tem sido aplicada com sucesso na identificacdo dos pardmetros da cinética de Monod
(Baltes et al., 1994; Versyck et al., 1997; Versyck et al., 1998) e em varias areas como a
microbiologia alimentar (Grijspeerdt e Vanrolleghem, 1999; Versyck et al., 1999; Bernaerts et al.,
2000), a biologia de sistemas (Kutalik et al., 2004), a farmacologia (Jacquez, 1998) e em processos
de tratamentos de aguas residuais (Noykova et al., 2002).

Neste capitulo foram apresentados algoritmos para a identificacdo de coeficientes de
rendimento em bioprocessos através de medicdes das variaveis de estado. Foram propostas
estratégias de planificacdo experimental que visam a optimizacdo da riqueza informativa da
experiéncia, quantificada por indices relativos a matriz de informacdo de Fisher. O objectivo do
desenho de experiéncias foi enderecado em termos da programacdo do perfil do caudal de
alimentacéo.

Embora o modelo utilizado para descrever a fermentacdo semi-continua de E. coli ndo esteja
ainda optimizado em termos cinéticos e de algumas dificuldades encontradas na implementacéo
pratica dos resultados obtidos por simulacéo para o desenho éptimo de experiéncias, a qualidade da
estimativa dos parametros, especialmente os do regime respirativo, € promissora. A incerteza das
estimativas foi verificada através de indices relacionados com o modelo de regressédo linear
multipla, indices relativos a matriz de Fisher e pelo desenho das correspondentes elipses dos

desvios.
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Os valores dos coeficientes de rendimento determinados através da Exp_3 sdo diferentes dos
valores nominais utilizados durante a planificacdo experimental. Os desvios associados a cada
coeficiente mostram que ainda nado foram encontrados os melhores valores. Assim, é esperado que
se consiga diminuir as incertezas das estimativas se a metodologia adoptada continuar a ser
utilizada, num processo iterativo. Sendo assim, pode-se concluir que sdo necessarias mais
experiéncias de modo a convergir para os valores verdadeiros dos coeficientes de rendimento do
sistema biolégico em estudo. Estes coeficientes constituem uma peca fundamental para a
implementacédo de estratégias de monitorizacdo avancada como se apresentara no proximo capitulo,

no qual, estes parametros sédo utilizados para o desenho dos sensores por programacao.
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4. MONITORIZACAO DO PROCESSO

Durante as duas Ultimas décadas, tem-se assistido a um crescimento e grande desenvolvimento
de processos biotecnoldgicos a escala industrial, quer a nivel da producdo quer da
biotransformacéo.

De um modo geral, os problemas encontrados na implementacdo destes processos sao
semelhantes aos verificados em processos industriais classicos sendo necessario a sua monitorizagao
e controlo com vista ao melhoramento do seu desempenho, a obtencdo de um produto de melhor
qualidade assim como, na deteccdo de perturbacdes no processo. Contudo, a superviséo de
bioprocessos tem sido dificultada devido ao facto de, hoje em dia, ser ainda dificil encontrar no
mercado sensores baratos e robustos capazes de permitirem a monitorizacdo em tempo real de
importantes variaveis do processo necessarias a implementacdo de estratégias eficientes que
influenciam o seu desempenho. Por outro lado, as deficiéncias dos sensores existentes é notoria e
estdo associadas ao facto destes terem de ser esterilizaveis e das técnicas de amostragem
provocarem, muitas vezes, a degradacdo das propriedades hidrodindmicas dos reactores. Assim, a
medicao de variaveis criticas do processo como a concentragao da biomassa, do substrato, produtos
intermediarios e finais é feita normalmente, de modo discreto no tempo e muitas vezes com um
tempo longo de andlise. Este facto tem impedido a implementacdo de técnicas de controlo
automaticas que facilitem a reprodutibilidade dos processos biolégicos e assim permitam a sua
afirmacéo a escala industrial.

Estes problemas tém encorajado o desenvolvimento de algoritmos designados por software
sensors (Dochain, 2003b) ou sensores por programacdo (Ferreira, 1995) os quais permitem
estimativas em linha, continuas no tempo, de varidveis de estado que ndo sdo medidas em tempo
real, baseadas, por um lado, nos sensores fisicos disponiveis e, por outro lado, no modelo
matematico do processo.

E possivel encontrar na literatura varias aplicacdes de sensores por programacdo em bioprocessos
(Farza et al., 1999; Bogaerts, 1999; Zhang e Guay, 2002; Dochain, 2003a; Rapaport e Dochain, 2005;
Raissi et al., 2005; Lemesle e Gouzé, 2005; Chachuat e Bernard, 2006; Nadri et al., 2006), embora a

sua aplicacdo a processos biolégicos complexos seja ainda muito reduzida.

Neste capitulo sera discutida a aplicacdo dos observadores de Kalman, assimptdticos e por
intervalo, ao processo de crescimento de E. coli por operagdo semi-continua. Sera estabelecida uma
comparacdo do desempenho desses observadores, sendo a sua validacdo feita através de resultados

de simulacdo e dados experimentais.
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4.1. SENSORES POR PROGRAMAGAO

Monitorizar e operar um processo de fermentacdo de modo efectivo requer informagdo continua
sobre as suas principais variaveis de estado. Contudo, como ja referido, essas variaveis criticas para
o desempenho do processo, em muitas situaces, ndo podem ser medidas ou quando o sdo € a partir
de amostragens pouco frequentes, em intervalos de tempo irregulares. Este problema resulta da
inadequacdo dos sensores disponiveis e também de limitagcdes operacionais como o aumento da
possibilidade de contaminacdo do meio de cultura quanto maior for o nimero de amostras retirado
para analise em diferido. Assim, 0s sensores por programacdo sdo de facto, uma alternativa
interessante para ultrapassar estas dificuldades.

O modelo matemético do processo podera ser utilizado para a obtencdo, em linha, de
informacdo néo directamente mensuravel através de medicdes mais frequentes de outras variaveis
como a temperatura, o pH, a pressdo, as concentracdes de oxigénio e de dioxido de carbono
dissolvidos, a analise dos gases de saida do reactor, entre outros.

Podem-se considerar dois grupos de variaveis de processo: (i) as variaveis de estado e (ii) os
parédmetros do processo. O primeiro grupo refere-se as varidveis que caracterizam unicamente o
estado do processo, enquanto que, o segundo grupo é constituido pelas variaveis que afectam o seu
estado, como os coeficientes de rendimento e as taxas especificas de crescimento. Os parametros
do processo sdo também parametros do modelo matematico que podem ser constantes ou variarem
no tempo. Como normalmente ndo sdo variaveis directamente mensuraveis, o seu valor ou é
conhecido a priori ou tem que ser estimado a partir de medicdes de variaveis de estado disponiveis.
Assim, os algoritmos utilizados para estimar as varidaveis do processo podem ser designados por
observadores de estado quando relacionados com a estimacéo de variaveis de estado ou estimadores
se forem algoritmos de estimacéo de pardmetros (Bastin e Dochain, 1990; Ferreira, 1995).

Um sensor por programacao pode ser descrito como a associacdo entre o sensor (hardware) e o

estimador (software) como representado na Figura 4.1.

conhecimento disponivel
(modelo matematico,

variaveis medidas conhecimento a priori...)
variaveis S~ \L ~ v variaveis estimadas em
manipuladas SENSOR ESTIMADOR linha
I [ BIOPROCESSO :I (hardware) > (software) I
N\ N\
SENSOR POR PROGRAMAGAO

Figura 4.1 Sensores por programacédo (adaptado de Farza et al. (1998)).
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O observador/estimador pode ser definido como o algoritmo que fornece a estimativa em linha
das variaveis de estado/parametros que ndo sdo normalmente medidos a partir da medicdo de
variaveis de saida utilizando sensores (Cheruy, 1997).

Actualmente, tem-se assistido a um crescente interesse no desenvolvimento de sensores por
programagcado para processos bioquimicos e quimicos (Soroush, 1997; Lombardi et al., 1999; Zhang e
Guay, 2002; Aguilar-Lopez e Maya-Yescas, 2005; Nadri et al., 2006). Contudo, ao projecto e a
aplicagdo desses sensores a bioprocessos esta associada uma dificuldade importante que reside na
incerteza de alguns dos termos dos modelos usados para a descri¢édo da sua dindmica.

Assim, na literatura podem encontrar-se duas classes de observadores para bioprocessos. A
primeira classe inclui os observadores classicos do tipo Luenberger e Kalman e observadores nao
lineares, que se baseiam no conhecimento completo da estrutura do modelo. Tém sido publicados
varios trabalhos com a aplicacdo destes observadores a processos bioldgicos, particularmente do
observador estendido de Kalman (Dubach e Markl, 1992; Bogaerts, 1999; Neeleman et al., 2000;
Neeleman, 2001; Arndt e Hitzmann, 2004; Arndt et al., 2005). No entanto, e apesar dos bons
resultados, estes observadores apresentam um problema, uma vez que a sua teoria é desenvolvida
usando o conhecimento completo dos pardmetros do sistema, em particular da sua cinética. Em
alguns casos, estdo associadas grandes incertezas aos parametros e a cinética do processo, o que
pode originar grandes desvios nas estimativas das variaveis ndo medidas, ndo se conseguindo a
convergéncia nem a estabilidade destes algoritmos (Dochain, 2003b; Chachuat e Bernard, 2006).

A segunda classe de observadores, designados por Observadores Assimptoéticos, proposta por
Bastin e Dochain (1990), é baseada na hipdtese de que a incerteza dos modelos dos bioprocessos se
concentra nos modelos cinéticos dos processos. O projecto destes observadores € baseado em
balancos de massa, ndo requerendo o conhecimento da cinética dos processos. Estes algoritmos
apresentam o inconveniente da taxa de convergéncia da estimacdo ser completamente dependente
das condicdes de operacgédo (Bastin e Dochain, 1990; Bogaerts, 1999; Dochain, 2001).

Mais recentemente, foram propostos os Observadores por Intervalo e por Probabilidade (Gouzé
et al., 2000; Rapaport e Gouzé, 2003; Chachuat e Bernard, 2004; Rapaport e Dochain, 2005;
Chachuat e Bernard, 2006). A sua aplicacdo prende-se com a estimacdo de varidveis ndo medidas ou
parametros para uma classe de sistemas dinamicos com incertezas, isto €, quando existe uma parte
do seu modelo que ndo é conhecida com precisdo. Estes algoritmos tém como objectivo estimar um
intervalo que contém o verdadeiro valor da variavel ou a sua densidade de probabilidade,
respectivamente, atendendo as incertezas do modelo ou de medicdes (por exemplo, parametros do
modelo, composicdo da alimentacdo). O projecto destes observadores é baseado na definicdo de
sistemas cooperativos (Rapaport e Dochain, 2005). Tém sido descritas na literatura, algumas
aplicagbes desta abordagem a sistemas bioldgicos (Hadj-Sadok e Gouzé, 2001; Alcaraz-Gonzalez et
al., 2002).

Durante a década passada surgiram ainda algumas técnicas alternativas que podem ser aplicadas

ao problema da estimacado de estados e de pardmetros, como redes neuronais e outras ferramentas
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do campo da inteligéncia artificial (de Assis e Maciel, 2000; James et al., 2000; James et al., 2002;
Komives e Parker, 2003; Chen et al., 2004; Vanek et al., 2004; Jenzsch et al., 2006), analise

multivariada e quimiometria (Franz et al., 2005; Jenzsch et al., 2006).

4.1.1. Observadores de estado

Genericamente, ndo existem sensores robustos para medir cada variavel de um sistema
biolégico. Nesse contexto, o projecto de observadores é muito interessante em virtude de permitir
estimar as concentracdes dos principais compostos quimicos e biolégicos no biorreactor.

Considerando o modelo dindmico néo linear:

dx

_— f , a .
dt (x,u) Equacao 4.1
y = h(x)

em que y representa as variaveis medidas, pode-se definir um observador para o sistema anterior

comao:
% — £(%,u)+ SRy - 9) Equagao 4.2
g =h(%)

onde X e ¥ sdo as estimativas em linha de x e y obtidas através do observador e G é o ganho do
observador.

Originalmente, o observador da Equacéo 4.2 foi desenvolvido para problemas lineares. Contudo,
devido as caracteristicas ndo lineares da dindmica dos bioprocessos houve interesse em estender

estes conceitos e explorar estruturas particulares para a sua aplicacéo a sistemas bioldgicos.

Definindo o erro de observagédo como se segue:

e=x-X Equacdo 4.3
a dinamica do erro de observacéo é dada por:
de _ f()? +e, u)— f()?, u)— G()?)(h()? + e)— h()?)) Equacéo 4.4

dt
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O projecto do observador pode ser formulado como a escolha da matriz G()?) tal que a dindmica
do erro (Equacé@o 4.4) tenha determinadas propriedades. Deste conceito resultou o projecto de
diferentes tipos de observadores.

Como definido por Bastin e Dochain (1990), um bioprocesso pode ser descrito por um conjunto de
m reacc¢Bes que envolvem n compostos. Assim, no presente trabalho sdo apresentados algoritmos de
estimacdo de estados baseados no denominado modelo dindmico geral de reactores bioldgicos, ja

apresentado no capitulo anterior:

d
d—f =Kr(g,t)-D¢+F -Q Equacéo 4.5

Supondo conhecidos os coeficientes de rendimento da matriz K, as expressfes para as taxas de
reaccdo r(&,t), a taxa de diluicdo D, os véarios caudais dos vectores F e Q e um subconjunto do
vector de estado, &;, por medicdo em linha, é possivel projectar um observador de estado para
reconstrucao das variaveis de estado ndo medidas.

Bastin e Dochain (1990) prop6em a seguinte equacdo genérica de um observador de estado para
sistemas néo lineares do tipo descrito pela equacgéo anterior:

dg

e —krlet)-02eF-Q o). -] Equag#o 4.6

em que & e El representam a estimativa em linha de & e &;, respectivamente. Q(E) € uma matriz

de ganhos de dimenséo nxq, funcéo de E e g 0 nimero de variaveis medidas em linha. Esta equacéo

pode ser vista como sendo uma cépia do modelo dado pela Equagdo 4.5 acrescentada de um termo

motriz do erro de observacdo na parte medida do estado.

O projecto do observador consiste em escolher a matriz ganho, Q(E) mais adequada.

4.1.1.1. Observador estendido de Kalman

O observador de Kalman é o mais adequado para processos lineares se o0 modelo do sistema e
algumas propriedades das varidveis medidas estiverem disponiveis. Quando s&o incluidas néo
linearidades no modelo matematico do processo, devera ser utilizada a versdo estendida do
observador de Kalman (Biagiola e Figueroa, 2004).

Devem ser assumidas as seguintes considera¢c6es de modo a obter-se o observador estendido de
Kalman (OEK):

)] conhecimento completo do modelo, isto €, a estrutura das reacg¢des cinéticas r(§,t) é

totalmente conhecida;
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(i) os valores numéricos de todos os parametros do modelo (coeficientes de rendimento e
cinéticos) sdo também conhecidos; e
(iii) D, F e Q sdo medidos em linha, juntamente com um subconjunto gq de variaveis de

estado.

O vector das variaveis de estado medidas € designado por &; e esta relacionado com o estado do

sistema como se segue:

=L
&= L8 Equagéo 4.7

onde a matriz L de dimensdo (gqxn) é uma matriz elementar que selecciona os componentes medidos
de &. Por outro lado, o vector das variaveis de estado ndo medidas é representado por &,. (&1,&2)
constituem particBes de estado de &.

Como referido anteriormente, a Equacdo 4.6 representa o modelo geral dos observadores para

sistemas ndo lineares. O problema da formulacdo do observador de estado reduz-se a escolha

adequada da matriz ganho Q(E,t). Para resolver este problema, € introduzido o erro de observacgéo

e =& - ¢, e asua dinamica deduzida (Bastin e Dochain, 1990).

Considerando a aproximacdo da tangente linearizada da dindmica do modelo do erro de

observacéo na vizinhanca de e=0, vem:

3_‘: = [M(E)— Q(E)L]e Equacao 4.8

com:

m(e)

Equacéo 4.9

N

=g

onde Iy é a matriz identidade de dimensdo nxn.
Considerando que o modelo dado pela Equacdo 4.5 é exponencialmente observavel, sendo a

condicdo de observabilidade dada por:

L

LM(E)
caracteristica| LM(g)® {=N

Equacéo 4.10

LM(E)"
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0 desenho do OEK reduz-se a um problema de optimizacdo quadratica para determinar a matriz

Q(E,t) gue minimize o erro de observagdo médio quadratico, tendo em conta a restricdo do modelo

do erro da tangente linear (Equacao 4.8 e Equacao 4.9). A solucdo deste problema de optimizacéo é

dada por:
Q(@t): R(@t)'—T Equacdo 4.11
onde a matriz R(E,t), simétrica e quadrada de ordem n, é gerada pela equacao de Riccati:

3—f = —RL'LR + RM' (E,t)+ M(E,t)R Equag&o 4.12

A maior desvantagem destes observadores advém do facto da qualidade da estimativa & ser

fortemente dependente da precisdo do modelo (Equacéo 4.5) e especialmente do modelo cinético,
r(¢,t).

Um observador estendido de Kalman foi usado por Arndt e Hitzmann (2004) para estimar a
concentracédo de biomassa, a taxa especifica de crescimento e o volume do meio de cultura durante
uma fermentacdo de Saccharomyces cerevisiae. A combinacdo da monitorizacdo em linha da
concentracdo de glucose com este observador permitiu controlar a glucose em niveis de 0,08 e 0,05
g/L.

4.1.1.2. Observadores Assimptoticos

A ideia subjacente aos observadores assimptoticos (OA) consiste em tirar partido da estrutura do
modelo dindmico dos processos biolégicos de modo a obter uma parte do modelo numa forma
independente da cinética (Bastin e Dochain, 1990). Estes observadores permitem entdo, a
estimacdo das variaveis de estado ndo medidas quando o processo ndo € exponencialmente
observavel e a estrutura das reacgles cinéticas é desconhecida. Assim, estes observadores sdo
propostos considerando as seguintes condicdes:

)] os coeficientes de rendimento (matriz K) sdo conhecidos; e

(i) 0 numero de q variaveis de estado medidas é igual ou superior a caracteristica da matriz

K: g=p=rank(K) (Bastin e Dochain, 1990).

Definindo uma particdo do vector de estado como:

£ = El} Equacéo 4.13
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em que &; e &, representam as variaveis de estado medidas e ndo medidas, respectivamente, o

modelo dindmico geral pode ser entdo reescrito na forma:

d 4.1/
(il Kll’(é,t) DEJl F1 _ Ql Equagéo A

d 4

d&tz Kzr(a!t) Daz I:2 Q2 Equagéo .15

Introduzindo a seguinte transformacé@o de estado, que corresponde a uma mudanga linear de

coordenadas:

- _ -1
Z=6 —KKG, Equacdo 4.16

onde K,' representa a pseudo inversa da matriz K;, considerando que a matriz K; apresenta
caracteristica completa. As matrizes K; e K, sdo obtidas através da matriz K por aplicacéo da
particdo escolhida.

A dindmica de Z é independente das velocidades de reaccdo r(&,t) e é dada pela seguinte

equacao:

dz
E =-DzZ - KzKil(F1 - Q1) + (Fz - Qz) Equagéo 4.17

O problema da estimagao de estados consistira no projecto de um algoritmo para reconstruir as
variaveis de estado ndo medidas em linha a partir das variaveis medidas, considerando-se
conhecidos (por imposicdo ou medi¢do em linha) a taxa de diluicdo D, os caudais de entrada F, os
caudais gasosos Q, e um subconjunto do vector de variaveis de estado medidas em linha, designados
por &, em que q € o numero de variaveis de estado medidas em linha. Representando por &, o
vector das varidveis de estado ndo medidas, pode derivar-se a equacédo do observador assimptético

com base nas duas equacdes anteriores:
o= P2 KK Q)+ (R - Q) Equagao 4.18
EZ = Z + K2K171§1

Equacéo 4.19

em que Ze Ez representam as estimativas em linha de Z e &,, respectivamente.
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Este observador é classificado de assimptético pelo facto da velocidade de convergéncia ser

determinada pelas condi¢cdes experimentais (pela taxa de diluicdo). A andlise de erro deste

observador (Ez =&, —Ez) conduz ao ponto de equilibrio (Ez :O) de estabilidade assimptotica. A

convergéncia deste algoritmo foi demonstrada pelos autores (Bastin e Dochain, 1990).

A principal vantagem destes observadores € a sua completa independéncia da cinética do
processo. Contudo, ao contrario do OEK, a sua convergéncia de estimacdo € completamente
determinada pelas condi¢cdes experimentais através do valor da taxa de diluicdo, implicando assim
gue D(t) ndo possa permanecer igual a zero por um periodo de tempo excessivamente longo (Bastin

e Dochain, 1990).

4.1.1.3. Observadores por Intervalo

Os observadores por intervalo (Ol) tém sido aplicados em problemas de estimacgdo de estado em
bioprocessos quando o valor dos parametros do processo e/ou o valor das variaveis de entrada do
processo ndo sdo conhecidos com precisdo. O seu objectivo é entdo estimar um intervalo que
contenha o verdadeiro valor da variavel de estado, o qual esta relacionado com as incertezas
associadas ao modelo e/ou as medicdes.

O projecto destes observadores é baseado nas propriedades de sistemas cooperativos, isto €,
sistemas dindmicos para os quais os elementos da n&do diagonal da matriz Jacobiano séo positivos ou
nulos (Smith, 1996; Rapaport e Dochain, 2005). Deste modo, se para todo (X,t), o sistema

representado pela Equacéo 4.1 é cooperativo, entdo verifica-se a condicao:

of. ..
a7‘(x,t) >0, para iz Equac&o 4.20
i

Sendo assim, considerando o sistema cooperativo da Equacéo 4.1 e sabendo que f~ e f* sdo dois

vectores tais que:

f )< f(x,t)<f(x),  v(xt) Equago 4.21

e as condigdes iniciais x,, X,, X, tais que x, <X, <X, , a solucdo do sistema dindmico:

d x fﬁ(xf) x (0) *o Equacéo 4.22
pre =| f(x,t)|, com | x(0) |=] x,
oL (x) x'(0)) |x;

admite a seguinte propriedade:
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x ()< x(t)<x'(t), t=0 Equagdo 4.23

O pressuposto da estimagao usando observadores por intervalo pode ser formulado do seguinte
modo: sendo conhecidos o limite superior e inferior das incertezas do modelo (por exemplo, da
concentracdo do substrato na alimentacdo ou do valor dos coeficientes de rendimento) podem-se
estimar também os limites superior e inferior das varidaveis estimadas. Sendo assim, com estes
observadores pretendem-se obter duas estimativas, limite superior e limite inferior, que contenham
as variaveis ndo medidas. Por outro lado, pretende-se que o intervalo [x (t), x"(t)] seja 6ptimo, isto
€, 0 mais pequeno possivel e que idealmente tenda para o valor de x(t) quando t aumenta.

Os observadores por intervalo tém sido particularmente aplicados com sucesso em sistemas de
tratamento de aguas residuais onde a composi¢do da alimentacdo é normalmente pouco conhecida
(Hadj-Sadok e Gouzé, 2001; Alcaraz-Gonzalez et al., 2002). No trabalho de Alcaraz-Gonzales et al.
(2002) é feita a validacdo de observadores por intervalo usando dados experimentais de um reactor
de leito fixo de 1 m® utilizado no tratamento de aguas residuais provenientes de destilarias
industriais. O seu desempenho foi satisfatério, apresentando boas propriedades de convergéncia,
estimando convenientemente o intervalo dindmico das variaveis ndo medidas (caréncia quimica de
oxigénio (CQO), concentracdo de biomassa e alcalinidade) a partir das medi¢des em linha da taxa de
diluicdo, da concentracdo de acidos gordos volateis, de carbono inorganico total e do caudal molar
de diéxido de carbono gasoso.

Bernard e Gouzé (2004) apresentam um estudo em que utilizam ndo apenas um observador por
intervalo, mas um conjunto de observadores inicializados simultaneamente, permitindo que a
intercepcdo dos intervalos obtidos para cada um dos observadores melhorasse simultaneamente a
velocidade de convergéncia e os intervalos assimptéticos das variaveis estimadas.

Rapaport e Dochain (2005) propdéem o projecto de um observador por intervalo para o
crescimento de um microrganismo num reactor perfeitamente agitado usando como modelo cinético
a equacdo de Monod e Haldane e conhecendo o limite superior e inferior da taxa especifica de
crescimento e da concentracdo de substrato na alimentacdo. Nesse trabalho é estudada a
estabilidade e convergéncia do observador com e sem incertezas nas medidas. Estes autores
concluem que no caso particular do processo onde as variaveis de entrada sdo conhecidas, o erro de
observacao das variaveis ndo medidas € inversamente proporcional a um dos ganhos do observador.

O desempenho dos observadores por intervalo foi estudado a partir de simulagBes numéricas.

4.1.2. Estimadores de cinética

Como jé referido, é frequente, em processos biolégicos, encontrar situagdes em que alguns dos
pardmetros do processo sdo desconhecidos ou conhecidos com reduzida precisdo o que dificulta o
controlo do processo. Sendo assim, 0s sensores por programacdo tém que ser usados para estimar

ndo s6 as variaveis de estado ndo medidas mas também os parametros cinéticos associados

132



) CAPITULO 4
MONITORIZAGAO DO PROCESSO

(Lubenova, 1996; Tatiraju et al., 1999; Keesman, 2002; Lubenova et al., 2003; Bogaerts e Vande
Wouwer, 2004).

A aplicacdo de sensores por programacdo para estimar as velocidades de reaccdo € muito
importante, uma vez que sdo funcdes extremamente complexas das condi¢cdes de operacdo e das
variaveis de estado do processo. A modelagdo destas funcdes é dificil e continua a ser motivo de
continua e intensa investigagao.

Na literatura podem encontrar-se trabalhos que apresentam sensores por programacao
adequados para estimar simultaneamente as variaveis de estado e os parametros do processo
guando a estrutura do modelo cinético é conhecida, mas os seus parametros nao (Farza et al., 1998;
Dochain, 2003a). Uma aproximacdo apresentada nesses trabalhos baseia-se no projecto dos
observadores estendidos de Luenberger e Kalman nos quais os parametros cinéticos desconhecidos
sdo usados como parametros extra do observador de modo a garantir que a dinamica do erro de
estimacdo das variaveis do processo estimadas seja estacionaria (Dochain, 2003a).

Uma outra aproximagdo consiste num observador adaptativo onde os pardmetros cinéticos sao
também estimados em linha (Bastin e Dochain, 1990; Dochain, 2003a).

Estes dois tipos de estimadores combinam a estimacéo das variaveis de estado e dos parametros
no mesmo algoritmo, sendo esperado que se consiga um melhor desempenho, uma maior
estabilidade e convergéncia do estimador quando a estimacgdo destas variaveis do processo esteja
desacoplada. Nesse sentido, Bastin e Dochain (1990) propuseram um estimador baseado num
observador que consiste num algoritmo que permite o desacoplamento da estimacéo de estados da
estimacdo dos parametros cinéticos. A maior parte dos trabalhos propostos sobre a estimacéo das
velocidades de reaccdo em bioprocessos é baseada na teoria desenvolvida por estes autores
(Biagiola et al., 2000; November e Van Impe, 2002). Farza e co-autores (Farza et al., 1997a; Farza
et al., 1997b; Farza et al., 1999) propuseram um estimador baseado num observador fundamentado
pela teoria dos sistemas ndo lineares. Nestes trabalhos as velocidades de reaccdo sdo estimadas
através das variaveis de estado. Outros autores utilizaram a velocidade de transferéncia de oxigénio
(OTR) e de diéxido de carbono (CTR) como medidas para estimar as taxas de crescimento
(Lubenova, 1999). Existem ainda trabalhos que se centram no estudo da sintonizacé@o e calibragdo
destes algoritmos, sendo propostos estimadores de dindmica de segunda ordem (Oliveira et al.,
1996; Perrier et al., 2000; Oliveira et al., 2002).

No presente trabalho, a velocidade especifica de crescimento (u) € estimada recorrendo ao
desenho de um estimador baseado num observador, como proposto por Bastin e Dochain (1990) e
reformulado por Pomerleau e Perrier (1990).

A equacdo geral do estimador é dada por:

L iR -00+KF -Q.)- by -9) Equacdo 4.24
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da ~
M _o(y-
S v )

Equacéo 4.25
em que y é dado pela transformagdo, v =K' &,, onde &, é a partigdo do vector &, constituido
pelas variaveis de estado medidas e K,, Fs, Qs as parti¢cbes correspondentes de K, F e Q. Esta
transformacdao é introduzida para desacoplamento do modelo dindmico geral relativamente as taxas
de reacgdo (Pomerleau e Perrier, 1990). A escolha das matrizes dos ganhos é feita de modo a que se
obtenha uma dindmica de segunda ordem como apresentado no trabalho de Oliveira et al. (1996). A

determinag&o dos ganhos w;; para cada instante t é feita de acordo com as equacdes:

20, X, -X : . «

G :i—‘TT“, comi=1-e j=1..m Equacéo 4.26
T; t
1 . .

Oy =y comi=2 e j=1..m Equagéo 4.27

onde m é o numero de velocidades especificas de crescimento e T é 0 passo de integracdo. A

implementacéo destes algoritmos requer a sintonizagéo, por tentativa erro, dos parametros t; e ;.

4.2. RESULTADOS

A monitorizacdo de bioprocessos utilizando sensores que permitem medi¢cdes em linha é
essencial para garantir o sucesso das estratégias de controlo, uma vez que estas dependem de
medicBes regulares e precisas. Contudo, como ja referido, € ainda dificil encontrar no mercado
sensores robustos e precisos que permitam a medicdo em linha de todas as varidveis de estado
fundamentais para o controlo do processo.

O processo em estudo, fermentagdo semi-continua de elevada densidade celular de E. coli, é de
grande importancia na indistria farmacéutica, visto que a E. coli € o organismo mais utilizado na
producdo de varias proteinas recombinadas. Existem ainda dificuldades, dificeis de ultrapassar, na
implementacédo de algoritmos de controlo deste processo, pois algumas das variaveis de estado ndo
sdo facilmente medidas em linha. De entre as varidaveis de estado, a concentracdo de biomassa
adquire um papel de destague no controlo, na estimagdo das velocidades especificas de
crescimento e na optimizacdo da producdo de proteinas recombinadas, tendo em conta quer a
produtividade, quer o tempo de inducdo. Assim, a monitorizacdo da concentracdo da biomassa, para

além de ser essencial para as estratégias de controlo, permite verificar a sua consisténcia e
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consequentemente garantir a qualidade do produto final. No entanto, hoje em dia, é ainda dificil
medir em linha a concentragdo de biomassa, embora estejam a ser feitos esforcos significativos
para o desenvolvimento de sensores que permitam a sua monitorizacdo (Sonnleitner, 2003;
Vojinovic et al., 2006). Por outro lado, a disponibilidade e precisdo dos instrumentos ja
desenvolvidos é limitada, principalmente para processos industriais. E entdo urgente obter
informacao acerca dessa variavel através de outras que sejam mais facilmente medidas, utilizando
para isso, técnicas de estimagao como 0s sensores por programacao.

A importancia da concentracdo de biomassa no desempenho do processo motiva o estudo
realizado neste capitulo. A seguir serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos no estudo
da aplicabilidade de observadores de estado na estimacdo da concentracdo da biomassa. Este
estudo consistiu na comparacdo do desempenho dos observadores estendido de Kalman,
assimptdticos e por intervalo, sendo a sua validacéo feita através de resultados de simulacéo e
dados experimentais. Os resultados de simulacdo do modelo foram obtidos por integracdo numérica
da Equacédo 3.55 (Capitulo 3), usando a subrotina ODE23s do MATLAB. A implementagdo dos
observadores, quer para dados simulados quer para dados experimentais, foi efectuada através do
método de integracdo de Euler. O estudo da observabilidade do modelo, assim como a maior parte
das opera¢cfes matematicas necessarias para o desenho dos observadores foram efectuadas através

da rotina Symbolic Math Toolbox que corre em MATLAB.

4.2.1. Observador estendido de Kalman

No caso da fermentacdo semi-continua de E. coli considerada neste trabalho, a condi¢éo de
observabilidade exponencial (Bastin e Dochain, 1990) foi estudada para nove combinacdes
diferentes de variaveis medidas e estimadas com o intuito de verificar a aplicabilidade do OEK para
este processo particular. Cada situacdo foi classificada como observavel ou ndo observavel. Nos
casos observaveis distinguiram-se ainda as situacdes em que é usado o modelo global - MG (Equacéo
3.55) e quando para ser observavel sdo utilizados os modelos parciais - MP (Equacé&o 3.59 e Equacéo
3.60). Esses resultados séo apresentados na Tabela 4.1.

O estudo realizado permitiu concluir que o OEK pode ser aplicado a fermentagdes semi-continuas
de E. coli num ndmero limitado de situacbes. No entanto, é de realcar que com 0s sensores
comercialmente disponiveis para medir a concentracdo de oxigénio e de didxido de carbono
dissolvidos, é possivel estimar a concentracdo em linha de biomassa e de outras variaveis de estado

se as células ndo crescerem apenas em regime oxidativo em acetato ou oxidativo em glucose.

Para o caso 4, referido na Tabela 4.1, em que as variaveis medidas em linha sédo 0 O e C, a

seguinte particdo de estado € escolhida: ¢/ =[0 c] e ¢ =[x s A]. Deste modo, a matriz L toma o

seguinte valor:
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L 00010 .
“lo 000 1 Equacao 4.28

Tabela 4.1 Estudo da observabilidade do modelo para diferentes combinagfes de variaveis

medidas e estimadas usando o OEK®.

Casos estudados  Variaveis medidas  Variaveis estimadas  Observabilidade do modelo

1 A O,C X, S Observavel - MG
2 S,A, O X, C N&o observavel
3 S,0,C X, A Observavel - MG
4 o,C X, S, A Observavel - MP
5 A, O X, S, C N&o observavel
6 S,0 X, A, C N&o observavel
7 S, C X, A, O N&o observavel
8 S, A X,0,C N&o observavel
9 A C XS, 0 N&o observavel

(i) OTR, CTR, W e F sdo medidos em linha em todos os casos.

o) dbR) oluk) X)) Equagéo 4.29

oX s oA o) aC

,t)} - %) awR) o) olwx) olwg)

ey

oX 0S O0A 00 oC

&

g

a(u >?) a(“ >?) a(u 2) a(pj) a(pj)

X &S A O o |

O observador é entdo escrito de acordo com a Equacédo 4.5 e a Equagdo 4.6, sendo o ultimo

termo da Equacéo 4.6 definido como:

Ql QZ ~

o, o ~ Equacao 4.30
otf.-2)-[o o |02

Q? QB

Q Q

9

o
S
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G R R Equacéo 4.31
uacao 4.
X Q, Q, R, Rg quag
Q(&): Q5 Qs = R13 Ru
Q, Q R, Rg
Q, Q R R

5
o

com a matriz R, quadrada e simétrica, definida como:

RRORORR Equacéo 4.32

R: R, Ry R, R, '
R=|R, R, R R; R,

R: Ry Ry R, Ry

R, R, R, R, R

<&
£
IS

Os Unicos parametros de sintonizagdo sdo os valores iniciais dos elementos desta matriz,
necessarios para a resolucdo numérica da Equacéo 4.12.

Deve ainda ser referido que o desempenho do OEK é altamente dependente da precisdo do
modelo do processo, exigindo grande esfor¢o e tempo para a sua formulagdo. Mais ainda, poderao
existir problemas numéricos e dificuldades de convergéncia devido a aproximacgfes associadas com a
linearizacdo do modelo. Contudo, este € um algoritmo muito utilizado em aplica¢Bes praticas de

problemas de estimac¢do, como previamente referido.

O desempenho do observador foi avaliado pelo calculo da diferenca quadratica entre os dados

experimentais e os estimados, de acordo com a seguinte equacao:

2
difi — zp(éexpé — aest,j ] Equacgéo 4.33
exp, j

=1

onde np € o numero de pontos experimentais e ey € e representam os valores experimentais e

estimados da variavel de estado &, respectivamente.

O estudo da robustez do algoritmo desenvolvido foi efectuado recorrendo a simulacdes
numeéricas, tendo sido seleccionados os casos 1 e 4 constantes na Tabela 4.1. Valores “pseudo reais”
das variaveis de estado foram obtidos por integracdo numérica da Equacéo 3.55 (Capitulo 3). Estes
valores foram corrompidos com ruido branco, de acordo com o desvio padréo calculado para as
diferentes variaveis medidas neste processo, originando dados “pseudo experimentais”. De seguida,
o observador foi aplicado de modo a obter as varidveis “estimadas” através dos dados “pseudo
experimentais” correspondentes as variaveis medidas.

Os indices de desempenho do observador, calculados pela Equacéo 4.33, para os casos 1 e 4 sdo

apresentados na Tabela 4.2. Embora o objectivo principal deste estudo seja a estimacdo da
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concentracdo de biomassa, apresentam-se também o0s resultados obtidos na estimacdo das
concentracdes de glucose e de acetato. A Figura 4.2 apresenta os resultados da simulagéo para o
caso 4, realcando o facto da concentracdo de biomassa ser razoavelmente estimada, mesmo apés

introducéo de ruido, demonstrando assim a robustez do OEK.

Tabela 4.2 indice de desempenho para o OEK para os casos 1 e 4 da Tabela 4.1.
dify difs dif,

Observador Caso estudado
1 4,55x107° 0,0480

OEK
4 4,81x107° 0,101 0,165
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Figura 4.2 Desempenho do OEK na estimativa da concentracéo de biomassa, de glucose e de

acetato para o caso 4 estudado por simulagdo. Os graficos d), €) e f) representam as variaveis medidas em linha

O OEK foi também validado para o caso 4, usando dados experimentais (Exp_4 e Exp_5). Na
Tabela 4.3 séo apresentados os indices de desempenho obtidos para as referidas experiéncias
Verificou-se que este observador exibiu um desempenho satisfatério para ambas as experiéncias

conseguindo estimar razoavelmente a concentracdo de biomassa. Contudo, como se pode observar a

partir da Tabela 4.3, na validacdo experimental, o desempenho deste observador é pouco

satisfatorio para a estimacéo das concentrag8es de glucose e de acetato.
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Tabela 4.3 indice de desempenho® para o OEK para as experiéncias Exp_4 e Exp_5.

Observador Experiéncia dify difs difa
Exp_4 8,34 442 369

OEK
Exp 5 17,7 2069 738

(i) Indice de desempenho calculado a partir de 250 pontos.

Na Figura 4.3 estdo representados os dados medidos em linha usados para estimar a

concentracdo de biomassa referentes a Exp_4. As variaveis medidas em linha foram o O, C, CTR,

OTR, Fes e W.
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Figura 4.3 Observacdo de estado numa fermentacdo semi-continua de E. coli (Exp_4): dados

medidos em linha com um intervalo de amostragem de 18 segundos.

A convergéncia do algoritmo deste observador exigiu um intervalo de amostragem de pelo menos
18 segundos para as varidveis medidas, sendo que intervalos superiores ndo permitiram a sua
convergéncia. Embora o tempo de amostragem usado seja compativel com o sistema de aquisi¢cdo
de dados existente no laboratorio, esta frequéncia de amostragem ndo é adequada se outros
sensores, como por exemplo o sistema FIA (Rocha e Ferreira, 2002), forem usados para a medicdo
em linha de outras variaveis de estado, nomeadamente a concentracdo de acetato, que requer
cerca de 3 minutos por analise. Contudo, estudos de simulacdo numérica realizados permitiram
verificar que o tempo de amostragem necessario para garantir a convergéncia do algoritmo deste

observador era afectado pelo modelo cinético utilizado. Com efeito, o recurso a um modelo cinético
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mais pormenorizado (Rocha, 2003) do que o adoptado neste estudo, permite que, em situacdes
idénticas, o algoritmo convirja com amostragens de 3 em 3 minutos. Este facto vem realcar a
importancia de um modelo cinético bem ajustado para o comportamento do observador estendido
de Kalman, o que representa uma dificuldade acrescida atendendo a complexidade dos modelos
cinéticos dos processos biolégicos.

A Figura 4.4 apresenta a concordancia entre os valores estimados e os valores medidos em

diferido para a concentragdo de biomassa.
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Figura 4.4 Observacgao de estado numa fermentacdo semi-continua de E. coli (Exp_4): variavel
estimada (pontos: valores medidos em diferido; linha: valores estimados; RF: regime respiro-fermentativo; R: regime

respirativo).

A andlise da Figura 4.4 permite verificar que os valores estimados e medidos em diferido da
concentracdo de biomassa apresentam uma evolucdo semelhante pelo que se podera inferir que a
estrutura do modelo cinético utilizado neste estudo, embora simplificado, descreve razoavelmente
0 crescimento da E.coli para esta fermentagdo, embora os valores dos parametros cinéticos néo
tenham sido optimizados.

Uma desvantagem adicional para este tipo de observador € a sintonizacdo dos seus parametros
(isto é, dos valores iniciais da equacdo de Riccati) que, para o caso em estudo, consistiu na
calibracdo, por tentativa-erro, de 15 parametros, o que pode conduzir a uma etapa bastante
demorada, requerendo um tempo consideravel. Contudo, neste trabalho valores iniciais de 0,001

para todos os parametros de sintonizacdo permitiram a convergéncia e estabilidade do OEK.
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4.2.2. Observadores Assimptaticos

Os observadores assimptoticos (OA) permitem a estimagao das variaveis de estado nao medidas
mesmo quando o processo ndo é exponencialmente observavel e a estrutura das reac¢fes cinéticas
€ desconhecida.

Para a estrutura do modelo da fermentacdo semi-continua da E. coli considerada neste trabalho,
se 0 modelo global é considerado, e devido as limitagdes impostas pela condi¢cdo g>p=rank(K), o
ndamero de variaveis medidas tem que ser igual ou superior a 3. Neste caso, ao contrario do que
acontece para o OEK, todas as combinacdes de trés variaveis medidas sdo teoricamente possiveis. O
mesmo ocorre quando os modelos parciais séo considerados para duas variaveis de estado medidas,

como ilustrado na Tabela 4.4.

Tabela 4.4 Estudo da observabilidade do modelo para diferentes combinag6es de variaveis

medidas e estimadas usando o OA®.

Casos estudados  Variaveis medidas  Variaveis estimadas  Observabilidade do modelo

1 A, O, C X, S Observavel - MG
2 S,A, O X, C Observavel - MG
3 S,0,C X, A Observavel - MG
4 o,C X,S, A Observavel - MP
5 A, O X, S, C Observavel - MP
6 S,0 X, A, C Observavel - MP
7 S, C X, A, 0 Observavel - MP
8 S, A X,0,C Observavel - MP
9 A C XS, 0 Observavel - MP

(i) OTR, CTR, W e F sdo medidos em linha em todos 0s casos.

Se as variaveis medidas forem, por exemplo, O e C, como na sec¢éo anterior, a matriz usada na

transformacao de estado da Equacéo 4.16, para o regime repiro-fermentativo, sera:

., a, 1 1

(03 1 ~
-k, -k Equacio 4.34
KK '=|a, o,|=]|-k —kz[ ° 6} quag
k8 k9
o, O, 0 k,
e para o regime respirativo:
N A tod -k, -k " Equagao 4.35
KK, =|a, o,|=|-k, 0
k8 le
o, O 0 -k,
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O observador, neste caso, € dado pelas equacdes seguintes:

. Z, Z.| [a, o, OTR c 0 Equacao 4.36
—|Z,|=-D|Z, |-|a, o, == s,
dt| » ~ -CTR W

Z3 Zs oy O 0
X1 |z (o, o, o Equacéo 4.37
§ = zz T, O |:C:|
A Z,| |0, o4

Uma das principais vantagens deste tipo de observadores é, contrariamente ao OEK, a auséncia
de pardmetros de sintonizacdo, uma vez que os valores iniciais das variadveis Z podem ser obtidos
directamente da Equagdo 4.19 ou da Equacgdo 4.37 substituindo os valores das variaveis estimadas
pelos seus valores experimentais iniciais, normalmente conhecidos. Contudo, nos casos em que sao
utilizados modelos parciais, os dois regimes sdo descritos por expressdes matematicas diferentes,
sendo necessario o recurso em alternancia de dois algoritmos. Para tal, é utilizado um mecanismo
de deteccdo do modelo a usar baseado na estimativa das velocidades especificas de crescimento
utilizando para isso o estimador baseado no observador descrito na seccdo 4.1.2. Os valores
estimados de p4, u, € uz foram usados como critério para determinar o regime do processo: respiro-
fermentativo se p; e y, forem diferentes de zero e s for nulo; e respirativo se y, for diferente de
zero e p, e pg forem nulos, ou se y e p, forem nulos e g diferente de zero, ou ainda se y; e ps
forem diferentes de zero e p, for nulo. Deste modo torna-se necessario a sintonizacdo de 6

parametros como se podera inferir a partir do algoritmo que se apresenta de seguida.

Introduzindo a transformacéo y = K¢, e fazendo ] =&] =[A O C] obtém-se:

1 (_ kskm + k7 ke) (_ k3k1o - k4k9) (_ k3k7 - k4k6) a a, a, EqanéO 4.38
K: B E (k5k10 - I(7 ks) (k4k8 ) (k4k5) = a4 aS a6
(_ ks kg + kska ) (kska ) (ka ks ) a, a; a,

k = (Kokoky, + Kk Ky — Kok k, —k,K,k, )

em que,
Vs 8 3 A Equacéo 4.39
v, |=|a, & & 0

WS a7 aB a9 C
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Com estas transformacgfes e usando a Equacdo 4.24 e a Equacdo 4.25 € possivel escrever as

seguintes equacdes para estimar as velocidades especificas de crescimento py, p, € pa:

daj, .o . <

d“il = i,X - DJ, +a,0TR-a,CTR+ o, (v, — ¥,) Equacdo 4.40 (a)
d{pz ~ 7 -~ -~ 5
o = BX D+ a,0TR - a,CTR + o, (v, - 7,) Equacao 4.40 (b)
d‘Tjs v ~ -~ =
~¢ =X -DJ, +a,0TR-a,CTR+ o, (v, = 7,) Equagao 4.40 (c)
dﬁ1 _ ( ~ ) ~
at 0\, V¥, Equacédo 4.41 (a)
di, _ <
W = 0y (\Vz Wz) Equacéo 4.41 (b)
dﬁs _ ( ~ ) ~

a0 Vs — VW, Equacéo 4.41 (c)

O calculo dos ganhos w;; para cada instante t é efectuado pelas equacbes que se seguem de

modo a obter-se uma dindmica de segunda ordem:

o, = 26, _X _AXH Equacao 4.42 (a)
' 1 TX,
0y = 222 K K Equacéo 4.42 (b)
) TX,
O = 25 XX Equag&o 4.42 (c)
; TX,
1 «
Oy == Equacdo 4.43 (a)
‘El xt
1 «
Wyp = 52 Equacédo 4.43 (b)
TZXI
1 «
O = = Equacéo 4.43 (c)
TSXt

onde T é o passo de integracdo. Assim, como referido anteriormente, a implementacdo deste

algoritmo requer a sintonizacéo de 6 parametros (C;, o, Cs, T1, T2, € Ta).
O estudo da robustez deste algoritmo foi realizado de modo semelhante ao realizado para o OEK,

tendo sido efectuadas simulagcdes numéricas para os casos 1 e 4 constantes na Tabela 4.4. No caso 4

foi necesséario estimar as velocidades especificas de crescimento recorrendo ao algoritmo descrito
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pela Equacdo 4.40 a Equacdo 4.43. Os valores utilizados para os parametros t;, T,, € 13 foram 0,15

h, 0,20 h e 0,10 h, respectivamente tendo sido os valores de (;, {, e (3 iguais a um. Os indices de

desempenho para o observador assimptotico, calculados pela Equacéo 4.33, para os casos 1 e 4 e

referentes as concentragfes de biomassa, de glucose e de acetato, séo apresentados na Tabela 4.5.

Tabela 4.5 indices de desempenho para o OA para os casos 1 e 4 da Tabela 4.4.

Observador Caso estudado dify difs dif,
1 0,196 1,42 ---
OA
4 1,09x1072 0,311 0,389

A Figura 4.5 apresenta os resultados da simulagdo para o caso 4, onde se pode observar que a

concentracdo de biomassa é bem estimada, mesmo depois da introducdo do ruido nas variaveis

medidas em linha. Contudo, para este caso foi necessario reduzir o ruido do OTR em 85%, uma vez

que o algoritmo mostrou ser sensivel ao ruido para esta variavel, em especial na estimativa dos

valores de p.
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Figura 4.5 Desempenho do OA na estimacdo da concentracédo de biomassa, de glucose e de

acetato para o caso 4 estudado por simulagdo. Os graficos d), €) e f) representam as variaveis medidas em linha
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A validacdo experimental foi realizada também para o caso 4 utilizando as mesmas experiéncias

como no OEK (Exp_4 e Exp_5). Na Tabela 4.6 sdo apresentados os indices de desempenho obtidos

para as referidas experiéncias.

Tabela 4.6 indices de desempenho® para o OA para as experiéncias Exp_4 e Exp_5.

Observador Experiéncia dify difs difa
Exp_4 8,02 656 370

OA
Exp_5 4,42 734 738

(i) Indice de desempenho calculado a partir de 250 pontos.

Na Figura 4.6 estdo representados os dados medidos em linha usados para estimar a

concentracdo de biomassa referentes a Exp_5.

0.8 0.02 5 6 0.2 4
M
4t
0.6F 410.015 0.15¢ 13
1
=) co2 |I| E
g "% i 52 S = /-
2 S 5 23 {Z
= o = = D 1 4
S 0.4f o 0.01= |y, &0.1r 12z
o w L = [l = [%) ] ;
o " S © ) o x ¢ ;
I ! | I ;
=] - 2 2L \ iy = 0L ;
i) o x . it ™, Y o /
= H o i gy !
2 ! B U a2 /
: | A
1 I s
0.2} "Tn--f * 0.005 o o ) 0.05| Jh
i \H H‘\"‘ [ w‘ “ i L o 4 Fe.s /
P b Mo
1 { w‘ | ”.‘H‘ 1 i h\h ! \ R
"H”;fv“\”» u\”\“‘”l h}juyw \"‘h‘ ! ‘\Hu Ul m“", “\‘Wl“ »’/
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Figura 4.6 Observacao de estado numa fermentacdo semi-continua de E. coli (Exp_5): dados

medidos em linha com um intervalo de amostragem de 3 minutos.

Na Figura 4.7 a) sdo comparados os valores estimados e os valores medidos em diferido para a
concentracdo de biomassa, verificando-se uma concordancia satisfatoria, principalmente no inicio
da fermentacdo. O desempenho menos satisfatorio observado no final da fermentacdo, a que
corresponde o periodo de regime respiro-fermentativo, poderd ser devido a maior incerteza
associada aos valores dos coeficientes de rendimento desse regime, tal como discutido no Capitulo

3. Por outro lado, na validagdo experimental, o desempenho deste observador ndo é tao satisfatorio
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na estimacdo das concentracdes de glucose e de acetato. Contudo, o intervalo de amostragem
utilizado e que conduziu a convergéncia do observador foi de 3 minutos, o que permite, tal como ja
referido, a utilizacdo de outros sensores como por exemplo o sistema FIA.

Na Figura 4.7 b) apresentam-se os valores experimentais do CTR obtidos por analise dos gases de

saida do reactor por espectrometria de massa e 0s valores estimados através da expressao

CTR = (k, i, + k,fi, +k,fi,)X . A concordancia entre esses valores permite inferir acerca da

gualidade da estimativa dos valores de p.

b)

CTR [[9/(kg.h)]

0 I I I I I

10 12 0 2 4

6
Tempo [h]

6
Tempo [h]

Figura 4.7 Observacao de estado numa fermentacdo semi-continua de E. coli (Exp_5): a) variavel

estimada: concentracao de biomassa; b) variavel estimada: CTR (pontos: valores medidos em diferido no
caso da biomassa ou valores medidos em linha para o CTR; linha: valores estimados; RF: regime respiro-fermentativo; R:

regime respirativo).

Os resultados obtidos nesta seccdo e na anterior, permitem concluir que o OEK é menos flexivel
gue o OA tendo em conta as diferentes combinagfes das variaveis medidas e estimadas como se
pode inferir a partir da analise da Tabela 4.1 e da Tabela 4.4. No entanto, o estudo efectuado por
simulacdo numérica mostrou que o desempenho do OEK é ligeiramente superior ao do OA para as
mesmas condi¢des (Tabela 4.2 e Tabela 4.5). Por outro lado, o OA mostrou-se menos robusto
relativamente a erros experimentais sendo o seu desempenho melhorado quando os dados “pseudo
experimentais” sdo afectados de menor ruido, como anteriormente referido. Esta limitagdo podera
ser ultrapassada usando filtros numéricos no tratamento dos dados experimentais.

Na validacdo experimental obteve-se uma concordancia satisfatéria entre os dados medidos
experimentalmente e os estimados, para ambos os observadores embora, o desempenho do AO seja
ligeiramente superior. Este facto pode estar relacionado com problemas numéricos e com as
dificuldades de convergéncia do OEK devido a aproximacgdo associada a linearizacdo do modelo,
assim como com a necessidade de conhecer com precisdo a estrutura do modelo cinético. Verificou-

se ainda que o OEK necessita de intervalos de amostragem inferiores ao OA (0,3 e 3 minutos,
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respectivamente) o que podera acarretar dificuldades na sua implementacéo pratica. Mais ainda, o
OEK apresenta uma dificuldade extra quando comparado com o OA, uma vez que necessita da
sintonizacdo por tentativa erro de 15 parametros, enquanto que os OA ndo requerem a sintonizagdo
de qualquer pardmetro, quando se utiliza o modelo global, ou apenas a sintonizacdo de 6

parametros quando se utiliza o modelo parcial.

4.2.3. Observadores por Intervalo

Nesta seccdo pretende-se introduzir uma solucdo alternativa para a monitorizacdo avancada de
bioprocessos em casos onde a estrutura do modelo cinético é desconhecida e a concentracdo do
substrato na alimentacédo e as concentracdes iniciais de biomassa e de substrato, ndo sdo conhecidas
com precisdo, sendo uma situagao que acontece frequentemente em varias aplicacdes praticas.

Assim sendo, a fermentagao semi-continua de alta densidade de E. coli é estudada em termos da
aplicabilidade de observadores por intervalo na estimativa da concentracdo de biomassa, através
das medi¢bes em linha das concentracdes de acetato, oxigénio dissolvido e didxido de carbono
dissolvido. Admite-se ainda que D, W, OTR, CTR e F¢ s sdo conhecidos em linha.

O desempenho do observador por intervalo foi avaliado por simulagdo, sendo o seu desenho
baseado nas propriedades de cooperatividade da dindmica do erro de observacdo (Equacdo 4.20).
Por outro lado, considera-se que sdo conhecidos os limites inferior e superior da concentracdo de

substrato na alimentacdo bem como das concentragdes iniciais de biomassa e de substrato, tal que:

S, <S,(t)<S!; X, <X,(t)<X; eSS, <S,(t)<S;.

Convém referir que ndo é possivel desenhar um observador por intervalo para X directamente a
partir de um observador do modelo dindmico dado pela Equacdo 3.55. Com efeito, o observador

(sendo g; a g5 0s ganhos do observador) obtido directamente a partir do referido modelo dindmico é

dado por:
% —(uy+p, +p)R DR +g,(a-R)+ g,l0-6)+ 0, -€) Equacio 4.44 (2)
j—f — (~ky, — Ky, )R DS + fN s, +9.(A-A)+g,(0-6)+g,lc-¢) EquaCH© 4.4 (b)
% = (ky, —k,p,)X ~DA+g,(A—A)+ g,00-6)+g,lc-C) Equacio 4.4 (<)
% = (-, ko, ~kip, )X ~D6 +OTR + g, (A~ A)+ 9,00 -6)+ 6., € Equagéio 4.44 (d)
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Este observador conduz a uma matriz Jacobiano (Equacéo 4.45) que ndo satisfaz a condicdo de

cooperatividade dada pela Equag&o 4.20, uma vez que o elemento da n&o diagonal (~ku) é negativo

e 0s elementos (J_r K 6_;1 xj poderéo ser, nalguns casos, também negativos:

(u-D) (%xj (%X+glj g, g, ] Equacéo 4.45
(- Kp) (—K%X—D) (—Kg—iX+g4J 9. g,
J()?,§,/1,6,6): (Kp) (KZ—EX) (KZ—:X—D+97) g, Js
(- Kp) (— %x) (— Z—:X+gm] D+g, 9,
(Kn) (Kz—gx) (K—“X+gmj 9. -D+g,

Contudo, é de realcar que a nocdo de cooperatividade é dependente de coordenadas, pelo que
pode ser conseguida pela introducdo da mesma transformacéo de estado descrita na secc¢édo 4.1.1.2,
para os observadores assimptoticos (Equacgédo 4.16). Recorrendo a mesma abordagem realizada nessa
seccdo e utilizando a Equacé@o 4.14, que reescreve o modelo dindmico geral, procedeu-se ao
projecto de trés observadores por intervalo que a seguir se apresentam. Nesta abordagem admite-se

gue os coeficientes de rendimento sdo conhecidos e que o modelo cinético é desconhecido.

= QObservador por intervalo simples

Como referido anteriormente, pretende-se obter um observador por intervalo capaz de estimar a

concentracdo de biomassa, X , através da medicdo em linha das concentragdes de acetato, oxigénio
e dioxido de carbono dissolvidos.
A matriz usada na transformacéo de estado da Equacdo 4.16, que permite a mudanca linear de

coordenadas €, neste caso particular:
1 1 1 3 4 o . o Equacéo 4.46
| [k o] o]

O observador correspondente é dado pelas seguintes equacdes:

0
7 0 Equacao 4.47 (a
Dgl}_{al % aﬁ} OTR +[Fe.s ] e @
Z o, o - S.

—-CTR w
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} {Oﬁl a, %} Equacéo 4.47 (b)
+

Para verificar se o observador satisfaz as propriedades de cooperatividade, definiram-se

e, =2,-Z,, e, =X-X e e, =5-8,

inicialmente os erros do observador como: e, =Z, -Z 2 ,

7 171 2

cuja dindmica é dada pela seguinte equacao:

Equacéo 4.48

Equacéo 4.49
.J(eZ ,e ex,e5)=

177227

A observacdo da matriz anterior permite verificar facilmente que o sistema é cooperativo sendo
possivel desenhar um observador por intervalo. Considerando os limites inferior e superior dos
valores iniciais das concentragdes de biomassa e substrato, pode-se definir o seguinte conjunto de

equacdes para o observador por intervalo:

~ ~ 0

+ + 0 3

z z L , O, Equacgéo 4.50 (a
d Z, | _ _pl4 _{oc o, o } OTR |+|F.. . quag @
dt Z Z: o, o, O, _CTR W
~ ~ A ~
X _ Z N o, o, o, 0 Equacéo 4.50 (b)
§+ 7 a, Qg O I

~ ~ 0

R . 0 x
iFl}=—DF1]—{al a, ocﬂ oTR +[Fe.s 3] Equagéo 4.50 (c)
at|z, Zo] L0 % ] _or| Lw
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= QObservador por intervalo com ganhos

Equacéo 4.50 (d)

Neste ponto apresenta-se um observador por intervalo semelhante ao caso anterior, mas no qual

Considerando a Equacéo 4.16 sabe-se que:

& =K) (. ~2)

Neste caso particular:

-
-
IN

O O >
I

el el gl

el 2 &l
1
w X
L
N N

el 2| gl

el 2l Ll

w

} em que (K,K;*)" =

w

Assim, o observador por intervalo com ganhos é dado por:

~

Q| mQI =l
1
W) X)
|
HN)
| |

Al [a
com|0O|=|a
Cl |a

=Y

©a €4 a(e -e )+a (e -e )
di zzz =-D 222 +[gl 9 3} Ei(ez exx)+6:(ez —eZ)
t ex ex 9. U5 G ag(eZl _ex)+ae e, —e.
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€ introduzido um termo correctivo com ganho, com o intuito de facilitar a sua convergéncia.

Equacéo 4.51

Equacéo 4.52

Equacéo 4.53 (a)

Equacéo 4.53 (b)

Equacéo 4.54



a qual corresponde a seguinte matriz Jacobiano:
J(ezl,eZz ,ex,es):

(_ D+ 9161 + gzaz + gsaa)
(9,a, +9,a, +9,a,)

0 0

0 0

(glad + gZES + 9366)

) CAPITULO 4
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(_ 9161 - gzaz - 9363) (_ 9164 - gzas - gsae)
(_ D+ g4a4 + gsas + gsas) (_ gélal - gsaz - 9663) (_ 9464 - gsas - gsas)

-D 0
0 -D

Equacéo 4.55

Atendendo & matriz obtida, verifica-se que o sistema sO é cooperativo se:

9164 + gzas + gfias = O
9461 + gsaz + gaas =0
- glal - gzaz - 9363 20

- 9464 _gsas _geae 20

Deste modo, os valores de g1, 0., O3, Q4, U5 € Qs deverdo ser tais que permitam satisfazer

simultaneamente aquelas quatro condic¢des.

Sendo assim, pode-se definir o seguinte conjunto de equacfes para o referido observador por

intervalo:

5. 5. 0 0
i[Ei}—DFi]—[al : 3} OTR |+ Fus . +[gl 9
dt 22 22 (X‘4 5 6 —CTR W e gA gS

Al TE S s
com |07 |=|a, o g 5

C'| |a, @ T

~ ~ 0
; : 0
%[31]=—D[El]—[al ’ 3} OTR +[Fe,s ]4{91 9
t Z2 Z2 a4 5 6 —CTR W e g4 gS
Al o, @~ -
com |0 |=|a, O |~
¢ | la a5 %

w
=

g A= é Equacdo 4.56 (a)
3:| O _o+
Solc_¢

Equacéo 4.56 (b)

g A=A Equacdo 4.56 (c)
} 0.6
6 C _6,
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||z {al o, (13:| o Equagéo 4.56 (d)
~ |=| |+
S- Z, a, O, o,

=  Observador por intervalo com ganhos através do OTR

Alternativamente a introducédo de ganhos através das variaveis de estado A, O e C projectou-se
um novo observador por intervalo com ganhos, sendo estes introduzidos através da estimativa do

OTR, obtendo-se o seguinte observador:

0
7 A 0 . Equagéo 4.57 (a

41z p& —{al * (ﬂ OTR |+| Fus +{gl}[OTR—OTR] aHas ®
dt|z, Z, O, G5 o) ool |y Ve g,
com OTR = (k,fi, + k,fi, + k,fi, )X

~ ~ A .

% Z, {al a, aﬂ Equacdo 4.57 (b)

~|=2 |+ 0]

S z, a, 5 sd ¢

Neste caso a dindmica dos erros pode ser determinada por:

€, 91(k591 + keEz + k7Es) Equacéo 4.58
d eZz D eZz gz(ksul + ksuz + k7!~l3)

e 0 &

e

s 0
com a seguinte matriz Jacobiano:

=D 0 —g,(kf, +kifi, +Kfi,) O
0 -D - gz(ksﬁl +keﬁ2 +k7ﬁ3) 0
0 O -D 0
0 0 0 -D

Equacéo 4.59
J(eZ ,€, .6, ,es):

177227

Verifica-se que o sistema sé é cooperativo se g; e g, forem negativos ou nulos. No caso de serem
nulos o observador obtido resume-se ao primeiro observador por intervalo apresentado, isto €, ao

observador simples (sem ganhos). Quando os valores dos ganhos sdo negativos obtém-se o seguinte
observador:
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>, 0 0
D;}{al 2 “3} OTR +[Fe,5 S+S]+{gl}[OTR—(ksﬁ;+k6ﬁ;+k7ﬁ;))?*]
2

Equacdo 4.60 (a)

Equacéo 4.60 (b)

~ ~ 0

. . 0
d 21 Z al az a3 gl ~ ~ ~_\T -
— |t |=-D| 1t |- OTR Fes o OTR - (k k k.i: )X
dt{zj [z} Lu o, aj +[ - Se,s]{gj[ bofts itz + o) ]

-CTR

Equacéo 4.60 (c)

Equacao 4.60 (d)

Para obter a estimativa das velocidades especificas de crescimento i, p, € ps utilizou-se o

estimador baseado no observador descrito na seccdo 4.2.2. Contudo, sendo um observador por
intervalo, é necessario ter em conta os limites inferior e superior no seu calculo. Assim sendo, a

Equacéo 4.40 a Equacdo 4.43 dao origem as seguintes equacdes:

a9, _3:%" ~Dg; +a,0TR-aCTR + vy, - 97)

V. _q:%° —D§: +a,0TR-a,CTR + (v, - §2)

% = ﬁg)’(\i - D\T’; + aSOTR - a9CTR + m;(\l’g - \])i)

dt ¢
da; . .
% ok (v, — ;)
di: . R
% =0, (\Vz - Wz)

Equacdo 4.61 (a)

Equacéo 4.61 (b)

Equacdo 4.61 (c)

Equacdo 4.62 (a)

Equacéo 4.62 (b)

Equacdo 4.62 (c)

Equacéo 4.63 (a)
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Equacéo 4.63 (b)

W5, = T, - < Equacéo 4.63 (c)
. 1
Wy =525 3
T X, Equacéo 4.64 (a)
. 1
Wyp = =7 5
X, Equacdo 4.64 (b)
. 1
Wy =27 3
T, X, Equacéo 4.64 (c)

Qualquer um dos trés observadores por intervalo propostos permite estimar os limites inferiores

e superiores das concentracdes de biomassa e de substrato, X e S, respectivamente: X", X" e S~, S".

Um ponto-chave associado ao projecto dos observadores por intervalo diz respeito as
propriedades de cooperatividade da dindmica do erro do observador. Sendo assim, e tal como ja
referido, neste caso foi necessario proceder a uma transformacédo de estado apropriada capaz de
garantir as condicdes para que o sistema fosse cooperativo.

Neste estudo considerou-se que a concentracdo da glucose na alimentacdo S, é desconhecida,
embora se assuma que € conhecida a variacdo no tempo dos seus limites inferior e superior, bem
como o limite inferior e superior da concentracao inicial de biomassa. O desempenho dos 3 tipos de
observadores por intervalo propostos foi deste modo testado considerando incertezas de +50% na
concentracdo de glucose na alimentacéo, relativamente ao seu valor nominal (Se= 250 g/kg). Para a
concentracdo inicial de biomassa considerou-se também incertezas de +50% face ao seu valor
nominal (Xo= 1,5 g/Kg).

No estudo realizado foram ainda fixados os seguintes valores de ganhos, para os dois ultimos
observadores propostos:

- Observador por intervalo com ganhos: g; = g3 = g4 =gs = 0,01; g, =-0.1; g5 = 0,5.

- Observador por intervalo com ganhos através do OTR: g; = g, =—0.01.

Os resultados obtidos sdo apresentados na Figura 4.8. Como se pode inferir por observacdo desta
figura, os resultados sdo satisfatorios sendo de realcar que o melhor desempenho foi o do
observador por intervalo com ganhos através do OTR, em que os valores “pseudo reais”

permanecem sempre entre os valores do limite inferior e superior estimados.
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Figura 4.8 Observador por intervalo simulado com incerteza associada a concentracéo de glucose
no caudal de alimentacgéo. (a) observador por intervalo simples; (b) observador por intervalo com

ganhos; (c) observador por intervalo com ganhos através do OTR.
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Mais ainda, embora ndo seja muito evidente, a simulacdo obtida com este observador parece
diminuir ligeiramente o ruido comparativamente aos outros dois observadores por intervalo tidos em
conta. Este facto foi também observado por Rapaport e Dochain (2005). Relativamente aos dois
observadores por intervalo com ganhos aqui analisados, é clara a vantagem de usar o ultimo,
atendendo néo s6 aos resultados alcangados mas também pelo facto de envolver um menor nimero

de ganhos a fixar.

Os observadores por intervalo propostos apresentam, tal como os observadores assimptoticos, a
vantagem de ndo exigirem o conhecimento do modelo cinético do processo em estudo, e
relativamente aqueles apresentarem ainda uma vantagem adicional, uma vez que conseguem
estimar o intervalo de variacdo relativamente pequeno mesmo considerando incertezas
significativas em algumas variaveis, para além do ruido nas variaveis de estado medidas em linha,
utilizando um tempo de amostragem semelhante (3 minutos). Este facto reveste-se de grande
importancia em situac8es praticas para as quais a composicdo do caudal de alimentacédo pode variar
consideravelmente com o tempo, como por exemplo no caso de fermentacBes onde se utiliza
melaco como meio de cultura. Mais ainda, atendendo a que nas fermentacbes efectuadas neste
trabalho se usou como alimentacdo uma solucdo concentrada de glucose e que estas tinham uma
duracgdo superior a 10 horas, a glucose adicionada podera variar com o tempo. Por outro lado,
durante a esterilizacdo da solucdo podera haver evaporacdo concentrando-a ainda mais. Os valores
iniciais das concentragfes de biomassa e substrato ndo sdo conhecidos com precisdo, visto que
durante as andlises em diferido, que permitem conhecer os seus valores, continua a haver
crescimento e consumo de substrato.

Os principios dos observadores por intervalo podem também ser aplicados de modo a ultrapassar
e considerar as incertezas nos valores dos coeficientes de rendimento, o que podera constituir uma
mais valia, permitindo melhorar a robustez do algoritmo quando existem incertezas nos valores

desses coeficientes.

4.3. SINTESE

Hoje em dia os bioprocessos adquiriram um papel preponderante na producgdo de substancias de
elevado valor acrescentado na industria farmacéutica (proteinas recombinadas, vacinas, etc.), na
indlstria agro-alimentar (leveduras, cerveja, vinho, etc.) e no tratamento de solidos organicos
assim como no tratamento de &guas residuais quer urbanas, quer industriais.

A monitorizacdo desses processos € fundamental para o seu desempenho, sendo por isso
importante conseguir medir a concentracdo dos principais compostos envolvidos como a
concentracdo da biomassa, do substrato e de produtos finais. Uma alternativa interessante a

medicdo de todas essas varidaveis € aquela que explora o uso de um modelo matemético em
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conjunto com um numero mais reduzido de variaveis medidas, ou seja a utilizacdo de sensores por
programacédo. Assim sendo, pode ser interessante usar estes algoritmos para estimar em linha e em
continuo a concentracdo quer das variaveis ndo medidas, quer das varidveis medidas mas de uma
forma discreta no tempo. Com efeito, no caso em estudo, fermentacdo semi-continua de E.coli,
varidveis como a concentracdo de biomassa, sdo em geral, obtidas por analises laboratoriais em
diferido, tornando-as de uso limitado no que diz respeito a estratégias de controlo. No entanto, esta
variavel pode ser obtida em linha aplicando sensores por programacao.

Neste capitulo foram apresentados sensores por programacado para a estimacdo de variaveis de
estado e de parametros (cinéticas de reaccdo) num processo biotecnoldgico. Estes algoritmos
baseiam-se na estrutura do modelo geral de reactores biolégicos (Bastin e Dochain, 1990).

Neste trabalho foram aplicados trés observadores - observador estendido de Kalman, observador
assimptdético e observador por intervalo - para estimar a concentracdo de biomassa, tendo sido
avaliado o seu desempenho bem como a sua flexibilidade. De um modo geral os algoritmos
apresentados apenas requerem a medicdo em linha das concentragfes de oxigénio e de dioxido de
carbono dissolvidos juntamente com as taxas de transferéncia gasosa, que representam medicdes
tipicas quer a escala laboratorial quer a escala industrial. Mais ainda, o intervalo de amostragem
requerido € também compativel com a generalidade dos sistemas de aquisicdo de dados disponiveis.

Os sensores por programacédo foram validados por simulacdo e com dados experimentais para o
processo em estudo.

Tal como discutido anteriormente, os observadores assimptdticos apresentam, em geral, um
melhor desempenho que os observadores estendidos de Kalman. Por outro lado, os observadores por
intervalo apresentam vantagens em termos de implementacdo pratica, apresentando-se bastante
promissores neste tipo de estudo, embora a sua validacdo experimental seja necessaria.

O estudo aqui apresentado e que conduziu a estimativa da concentracdo da biomassa e das taxas
especificas de crescimento pode constituir uma pe¢a fundamental para a implementagdo de

estratégias de controlo, como se discutira no proximo capitulo.
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5. CONTROLO DO PROCESSO

O controlo de bioprocessos tem-se revelado uma area de investigacdo de grande interesse,
tendo-se assistido por isso, e em especial nos Ultimos anos, a um crescente nimero de trabalhos de
investigagao nesta area (Ferreira e Feyo de Azevedo, 1996; Costa et al., 1998; Gordillo et al., 1998;
Siegwart et al., 1999; Rani e Rao, 1999; Levisauskas, 2001; Aguilar et al., 2001; Akesson et al.,
2001a; Frahm et al., 2002; Szederkenyi et al., 2002; Rocha e Ferreira, 2002a; Zhang et al., 2003;
Jobe et al., 2003; Jenzsch et al., 2004; Whiffin et al., 2004; Mailleret et al., 2004; Chung et al.,
2006).

A capacidade de controlar os processos fermentativos na proximidade do seu desempenho
optimo, de um modo preciso e automatico, € de grande importancia e interesse para a maior parte
das industrias biotecnoldgicas. De facto, o controlo apropriado de um processo permite reduzir ndo
s6 os custos de produgdo, mas também, aumentar a sua produtividade assegurando e mantendo a
qualidade do produto final.

Num passado ainda recente, o controlo na inddstria biotecnolégica tinha apenas como objectivo
manter, a um nivel desejado, variaveis como a temperatura de operagao, o pH e a concentragao de
oxigénio dissolvido. Contudo, é hoje reconhecida a necessidade de controlar outras variaveis como
por exemplo, a concentracdo de substrato, a concentracdo de produtos intermédios, a velocidade
de transferéncia de oxigénio e a taxa especifica de crescimento, entre outras, para as quais é
imprescindivel desenvolver algoritmos simples e estaveis, adequados as necessidades das aplicacGes
industriais.

Se, por um lado, é verdade que desde ha varias décadas os métodos de controlo avancado tém
sido aplicados com sucesso na indistria quimica, por outro lado, s6 mais recentemente essas
estratégias de controlo, baseadas em modelos matematicos, tém sido implementadas em processos
bioldgicos (Libert e Jorgensen, 2001; Komives e Parker, 2003; Alford, 2006). Este facto poder-se-a
dever ao desenvolvimento de areas relacionadas com o controlo, que tém permitido ultrapassar as
dificuldades no controlo de biorreactores. De entre essas areas podem destacar-se 0s avangos
verificados no melhoramento da monitorizacdo desses processos, nomeadamente por intermédio da
disponibilidade, em tempo real, de medi¢cBes quantitativas das suas principais variaveis, permitindo
incrementar a qualidade do controlo efectuado. Esses avancos tém-se verificado quer no &mbito do
desenvolvimento de novos sensores fisicos quer, principalmente, ao nivel do projecto de sensores
por programacao, como abordado no capitulo anterior.

O desenvolvimento de estratégias de controlo baseadas em modelos matematicos adquire assim,
uma relevéancia primordial. Com efeito, essas metodologias tém provado ser capazes de melhorar,
na maior parte dos casos, o desempenho do processo, reduzindo 0s seus custos de producdo, em

especial quando implementadas em linha, uma vez que permitem a eliminacdo de perturbactes do
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processo. Por outro lado, o recurso a estes métodos afigura-se vantajoso no que se refere a
sintonizagao dos parametros do controlador, permitindo-lhe obter uma dindmica mais estavel.

No que diz respeito ao crescimento e producdo de proteinas recombinadas em E. coli é sabido
gue existem varios factores que influenciam a obtencdo de culturas de alta densidade celular e
elevada produtividade. De entre esses factores a velocidade especifica de crescimento adquire um
papel de destaque quer na monitorizacdo quer no controlo e optimizacdo do bioprocesso. De facto,
através do controlo deste parametro poder-se-a reduzir ou mesmo eliminar a producéo de acetato
gue, como referido em capitulos anteriores, quando presente no meio em concentracéo elevada,
inibe o crescimento da E. coli diminuindo a producéo de proteinas recombinadas. Mais ainda, a
possibilidade de controlar a taxa especifica de crescimento em valores diferentes antes e depois da
inducdo da producdo da proteina podera traduzir-se no aumento da produtividade (Curless et al.,
1990; Yee e Blanch, 1993; Lim e Jung, 1998; Akesson et al., 2001b; Sanden et al., 2003; Jana e Deb,
2005).

Neste capitulo sera apresentada uma lei de controlo adaptativo desenvolvida para o controlo da
taxa especifica de crescimento num processo semi-continuo de crescimento de E. coli. O estudo foi
realizado a partir de simulagGes matematicas desse processo, avaliando-se a robustez do algoritmo
através da variagdo dos parédmetros do modelo, da alteracdo do valor de referéncia da taxa
especifica de crescimento e pela introdugdo de perturbacdes externas através da variacdo da
concentracdo da glucose na alimentacdo, S.. Foram ainda avaliados quatro mecanismos de
sintonizacdo dos parametros do controlador, sendo os seus desempenhos comparados entre si e com

algoritmos de controlo frequentemente referidos na literatura.

5.1. ESTRATEGIAS DE CONTROLO

A aplicacdo de metodologias de controlo a sistemas biolégicos tem como principais objectivos
melhorar a estabilidade de operacdo, aumentando a eficiéncia da producéo e o lucro, bem como
lidar com variacbes dindmicas que ocorrem durante as varias fases das fermentacdes (Lim e Lee,
1990; Lee et al., 1999).

Contudo, os bioprocessos sdo de um modo geral muito dificeis de controlar. Os principais
factores que contribuem para essa dificuldade sdo: (i) o facto da dindmica do seu comportamento
ser ndo linear, (ii) o desconhecimento, em geral, de modelos precisos desses processos em virtude
da complexidade inerente aos processos bioquimicos, (iii) a variagdo, quase sempre imprevisivel,
dos parédmetros do modelo, e (iv) a ndo disponibilidade no mercado de sensores robustos e baratos
que permitam medir variaveis relacionadas com a actividade celular, fazendo com que o estado do
processo seja dificil de caracterizar. Deste modo, verifica-se que o desenho de algoritmos de

controlo baseado em modelos matematicos para estes processos é dificultado principalmente por
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dois problemas, os quais necessitam de solu¢des de engenharia adequadas. O primeiro relaciona-se
com os pontos i), ii) e iii) mencionados anteriormente, podendo-se realcar o facto das suas
cinéticas, na maioria das vezes, serem funcbes ndo lineares e pouco compreendidas, as quais
correspondem parametros geralmente variaveis no tempo. O segundo problema, relacionado com o
ponto iv), reside no facto de até a presente data, existirem poucos sensores disponiveis capazes de
monitorizar em tempo real as variaveis do processo que sdo necessarias para os algoritmos de
controlo avangado (Lee et al., 1999; Rani e Rao, 1999; Komives e Parker, 2003). Assim, e apesar de
reconhecida a importancia dos modelos matematicos para controlar os bioprocessos, estes sdo ainda
pouco utilizados a nivel industrial para esse fim. Sendo assim, as trajectorias resultantes de
experiéncias com sucesso sdo a base do controlo ainda usado em muitos processos de fermentacao
utilizados na industria.

O numero de maneiras de controlar um processo biotecnolégico assim como a literatura
existente acerca deste controlo é vasto, pelo que aqui, apenas se fara uma breve descricdo de
alguns conceitos bem conhecidos do controlo em geral (Stephanopoulos, 1984; Chen et al., 1995;
Jadot et al., 1998; Lee et al., 1999; Rani e Rao, 1999; Dochain, 2001).

5.1.1. Controlo por retroaccgéao (feedback)

O controlo por retroaccdo € um modelo classico de controlo automatico de um sistema, podendo

ser representado esquematicamente pela Figura 5.1.

Perturbagoes
valor de variavel variavel
referéncia manipulada controlada
CONTROLADOR »| PROCESSO >
u » y »

Figura 5.1 Esquema de controlo por retroacc¢éo.

O ciclo de controlo comeca pela medicdo da variavel de saida y. E gerado um sinal erro, g,

subtraindo o valor medido da variavel de saida, y, a um valor de referéncia desejado, y ", sendo
calculado o sinal de controlo por aplicacdo de um dado algoritmo que decide qual a variacdo da
variavel manipulada, u, de modo a compensar esse desvio e assim reduzir a diferenca entre o valor
da variavel y e o seu valor de referéncia.

Esta estratégia de controlo ndo requer um modelo matematico preciso sendo insensivel quer a

erros do modelo quer a variagdes nos seus parametros. No entanto, a sua acgdo apenas ocorre apos
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uma dada perturbacdo ter ocorrido, ndo sendo adequado no controlo de sistemas cuja dinamica é

lenta podendo criar instabilidade.

5.1.2. Controlo por antecipacao (feedforward)

Embora, em vérias situacdes o controlo por retroaccdo seja adequado, nalguns casos € necessario
recorrer a outro tipo de controlo como por exemplo, o controlo por antecipacdo. Neste caso,
contrariamente ao controlo por retroac¢do normal, ndo se espera até que a perturbacgdo afecte a
saida. Pelo contréario, a perturbacdo é medida e um controlo correctivo é aplicado por antecipacédo
ao efeito esperado. Esta estratégia pode apresentar um melhor desempenho, quando permite a
eliminacdo do efeito da perturbacdo, sendo adequado para sistemas cuja dindmica € lenta, ndo
introduzindo instabilidade no processo. A Figura 5.2 apresenta o esquema do controlo por

antecipacéo.

valor de Perturbagoes
referéncia

——— 5| CONTROLADOR |

*

y
v variavel
u controlada
»  PROCESSO >
variavel y -

manipulada

Figura 5.2 Esquema de controlo por antecipacéo.

Como se pode inferir pela observacdo da figura anterior, este tipo de controlo possui algumas
desvantagens nomeadamente, a necessidade de dispor de um bom modelo do processo,
sensibilidade a variacdes dos parametros do modelo, a necessidade de conhecer a perturbacdo a
priori e a sua incapacidade para lidar com perturbacdes ndo medidas. Nesta estratégia o modelo
matematico do processo tem um papel preponderante pelo facto de ser através deste que se
consegue prever os efeitos da perturbagdo antes que estes sejam efectivamente sentidos pelo

sistema.

5.1.3. Controlo por antecipacao/retroaccéao (feedforward/feedback)

O controlo por antecipacdo pode ndo ser eficiente pelas raz6es anteriormente apresentadas,
contudo, esses problemas podem ser ultrapassados combinando este tipo de controlo com o controlo
por retroaccdo de modo a corrigir erros provocados pelo conhecimento deficiente na previsdo do

efeito de perturbacdes nas varidaveis de saida. A combinacdo entre modos de controlo por
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retroaccéo e por antecipacao permite que a maioria do efeito provocado pela perturbacdo possa ser
corrigida pelo controlador por antecipacdo deixando o controlo fino para o ciclo de retroaccdo. Na

Figura 5.3 representa-se esquematicamente o controlo por antecipacdo/retroaccéo de um processo.

CONTROLADOR Perturbacdes
POR o
"| ANTECIPACAO
valor de CONTROLADOR variavel variavel
referéncia POR + | manipulada controlada
Ot RETROACCAO PROCESSO s
T n y
y
Figura 5.3 Esquema de controlo por antecipacdo/retroaccéo.
5.1.4. Tipos de controladores

A escolha do tipo de controlador que se utilizara para assegurar a accdo de controlo desejada &
uma das decis@es mais importantes para garantir o seu correcto funcionamento. Na literatura estdo
descritos varios tipos de controladores utilizados no controlo de bioprocessos destacando-se de
entre eles os controladores “on-off”, os controladores PID (controlador proporcional, integral,
derivativo) e os controladores adaptativos.

O controlador “on-off” é o mais simples sendo utilizado quando a dindmica da variavel a
controlar ndo requer um controlo muito complexo, sendo a sua acc¢do independente da magnitude
do erro entre o valor de referéncia pretendido e o valor actual da variavel. Este controlador é o
tipicamente utilizado no controlo do pH. Em muitos casos o controlador “on-off” ndo é
suficientemente preciso para controlar variaveis que se pretendem manter estaveis dentro de uma
gama restrita de valores, conseguindo-se um melhor desempenho quando a accédo do controlador é
funcé@o da magnitude do erro, o que é conseguido com um controlador PID. Neste tipo de controlo
podem ser diferenciados trés possibilidades dependendo do tipo de accdo envolvida: o controlo
proporcional (P), o proporcional integral (PI) e o proporcional integral derivativo (PID). Nalguns
casos é ainda possivel utilizar o controlo proporcional derivativo (PD). O controlo PID é o mais
utilizado devido a sua simplicidade, robustez e versatilidade. Contudo, este tipo de controlo néo é
aplicavel num reduzido nimero de situacdes, para as quais as condi¢des e a resposta do sistema séo
variaveis. Nesses casos podem utilizar-se controladores alternativos como os controladores
adaptativos (Lim e Lee, 1990).

Uma panoramica geral do controlo adaptativo pode ser encontrada em diferentes referéncias

bibliograficas (Astrom e Wittenmark, 1989; Sastry e Bodson, 1989; Narendra e Annaswamy, 1989;
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Bastin e Dochain, 1990; Astrém et al., 1995). Podem, assim, ser encontradas e distinguidas duas
abordagens sobre o controlo adaptativo.

No primeiro grupo a adaptacdo do controlador esta relacionada com o seu desempenho onde o
gue conduz a adaptacdo € o erro entre o comportamento desejado e o comportamento actual do
sistema. Este erro pode ser devido a incertezas associadas aos parametros cinéticos ou a todo o
modelo do processo. Este método de controlo tem sido aplicado em varias situacdes como o
controlo do oxigénio dissolvido, da concentracédo de substrato e da temperatura de operagdo (Frahm
et al., 2002; Akay et al., 2002; Babuska et al., 2003). Nesta abordagem, para se conseguir uma
adaptacdo adequada é necessario que sejam introduzidos erros excitando sistematicamente o
sistema (Soons et al., 2006).

No segundo grupo de controladores adaptativos as expressfes que permitem a adaptacdo dos
paréametros do controlador estdo relacionados com as variaveis de estado medidas ou estimadas do
processo (Bastin e Dochain, 1990; Van Impe e Bastin, 1995; Smets et al., 2002b; 2004). Esta
abordagem tem sido adoptada por varios autores (Levisauskas et al., 1996; Rocha e Ferreira, 2002b;
Soons et al., 2006).

No trabalho de Chang (2003) a sintonizac&o dos parametros de um controlador PI?D é baseada nas
variaveis de estado medidas. Levisauskas et al. (1996) aplicam a mesma abordagem usando um
controlador cujos parametros se adaptam a alteracdo das variaveis de estado. No trabalho de
Alvarez e Simutis (2004) é apresentada e estudada por simulagdo numérica uma lei de controlo da
velocidade especifica de crescimento, onde esse parametro e a biomassa sdo estimados através de
um observador de Kalman.

No trabalho desenvolvido a lei de controlo apresentada baseia-se na abordagem de adaptacdo do

segundo grupo referido como seré apresentado das sec¢des que se seguem.

5.2. MODELO DO PROCESSO

O modelo usado para o desenho do algoritmo de controlo é baseado no modelo dinamico geral

para reactores bioldgicos desenvolvido por Bastin e Dochain (1990) e ja apresentado no Capitulo 3.

d
d—fz Kr(g,t)-Dg+F - Q Equacéo 5.1

Quando aplicado a fermentagdo semi-continua de E. coli origina o modelo seguinte, como

descrito nos capitulos anteriores:
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X7 [1 1 1] [ X ] FO 17 07 Equacao 5.2
r e,s
JIS ]k ke 0 T S [ste 0
P Al=|0 k, —-Kk,|w,|X-D| A |+ 0 +/ 0
0 -k, =k, =k, | u, 0 0 OTR
_Ctot_ L ks kg k10 | _Ctot_ 0 J L™ CTR_

O modelo cinético, assim como os valores dos parametros cinéticos e coeficientes de rendimento

sdo apresentados no Capitulo 3.

5.3. CONTROLO DA TAXA ESPECIFICA DE CRESCIMENTO

Tradicionalmente, o controlo de bioprocessos é feito em ciclo aberto, ou seja, o perfil do caudal
de alimentacéo F. s é determinado previamente e aplicado durante o processo de produgéo sem o
recurso a qualquer controlo por retroaccdo (Gregory e Turner, 1993; Korz et al., 1995; Shin et al.,
1997; Martinez et al., 1998; Suarez e Kilikian, 2000; Cheng et al., 2002; Smets et al., 2002b). A
aplicacdo de um caudal exponencial é a estratégia mais comum. Contudo, em geral, a fermentacéo
esta sujeita a perturbacdes que podem ser o resultado de alteragbes das condi¢Bes iniciais (por
exemplo as concentracdes iniciais de substrato ou de biomassa) relativamente as que foram
assumidas na determinacdo do perfil de alimentacdo ou devido a perturbacbes que ocorram no
decurso da fermentacdo (por exemplo variagbes do caudal de alimentagdo ou problemas
relacionados com a transferéncia de massa do oxigénio). Deste modo, o efeito da ocorréncia
aleatoria de perturbacdes s6 pode ser tido em conta recorrendo ao controlo por retroacgéo, o qual
é dificultado, como ja referido, quer pela falta de sensores comercialmente disponiveis para medir
o valor actual da variavel controlada e/ou do estado do processo, quer pela dindmica complexa e
ndo linear dos bioprocessos. Por estes motivos, os algoritmos de controlo mais simples, como os
controladores P, Pl e PID, ndo funcionam adequadamente o que motiva o desenvolvimento de
algoritmos de controlo adaptativo baseados em modelos matematicos (Delisa et al., 2001; Johnston
et al., 2002; Jenzsch et al., 2006).

Com vista a um melhor controlo e optimizacdo de bioprocessos € essencial medir em linha
parametros fisiolégicos chave. No entanto, esse tipo de medidas nem sempre se encontra
disponivel, embora alguns esforgos tenham sido realizados para desenvolver sensores que permitam
fornecer essa informacdo. Por tal motivo, existe uma necessidade urgente de aceder a este tipo de
informacdo estimando os parametros chave a partir de outros que sejam mais simples e faceis de
medir. Por exemplo, no que diz respeito a industria farmacéutica, a consisténcia na producdo é um
dos principais, sendo, 0 mais importante objectivo. Para alcancar tal objectivo durante o processo

de cultivo, o estado metabdlico dos microrganismos no biorreactor deve ser mantido constante,
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podendo-se garantir essa estabilidade através do controlo da taxa especifica de crescimento, p. De
facto, esta taxa € um dos parametros mais importantes do processo caracterizando o estado
metabdlico dos microrganismos durante a fermentacédo, sobretudo devido ao facto da biossintese de
muitos produtos de interesse estar frequentemente associada ao valor desse parametro
(Levisauskas, 2001). Assim sendo, o controlo do valor de p € uma tarefa primordial, o qual pode ser
conseguido manipulando convenientemente o caudal de alimentacdo de substrato. Deste modo, o
recurso a fermentacdes de operacdo semi-continua ou continua afigura-se uma alternativa
vantajosa a utilizacdo de fermentacBGes de operacdo descontinua, permitindo controlar a taxa
especifica de crescimento num dado valor que possibilite a manutencdo de um estado metabdlico
adequado, maximizando a producéo e simultaneamente aumentando a consisténcia do processo.

No caso particular da fermentacdo semi-continua de E. coli para producdo de proteinas
recombinadas € importante manter a taxa especifica de crescimento inferior a um dado valor, de
modo a evitar a acumulacdo de acetato durante a fermentacdo e, adicionalmente, controlar
cuidadosamente as velocidades especificas de crescimento pré- e pés-indugdo com o intuito de
obter uma produtividade méaxima da proteina pretendida (Lee e Bailey, 2002; Pinsach et al., 2006).

Deste modo, o desenvolvimento de algoritmos para o controlo automatico da taxa especifica de
crescimento em processos fermentativos com operagdo semi-continua reveste-se de enorme
relevancia. Contudo, o desempenho destes algoritmos depende da capacidade em determinar
eficientemente a taxa especifica de crescimento, que nao pode ser obtida de forma directa, como
referido anteriormente.

Na literatura encontram-se descritos poucos exemplos de aplicacdo de estratégias de controlo
em ciclo fechado da taxa especifica de crescimento, a fermentagcGes de E. coli ou a outros
bioprocessos complexos (Jenzsch et al., 2006; Soons et al., 2006). Nos trabalhos de Levisauskas et
al. (1996) e Levisauskas (2001) é descrita uma estratégia de controlo automatico da taxa especifica
de crescimento para uma fermentacdo semi-continua de E. coli que requer a monitorizacdo em
linha de OUR, CER, caudal de alimentagcdo e volume do meio de alimentagdo. No trabalho de
Jenzsch et al. (2006) é também apresentado um algoritmo de controlo por antecipacdo/retroacc¢éao
para a taxa especifica de crescimento numa fermentagcdo semi-continua de E. coli. De modo a
implementar este algoritmo de controlo € necessario estimar ou medir em linha as variaveis
concentracdo de biomassa, concentracédo de substrato, o valor da taxa especifica de crescimento e
0 peso do meio de fermentacdo. Os referidos autores utilizaram um observador estendido de Kalman
para estimar os valores das varidveis que ndo conseguiam medir em linha, X, S e u. Para determinar
os parametros de sintonizacdo do controlador utilizaram uma técnica de optimizacdo de procura
aleatéria. O desempenho deste algoritmo é comparado com o de um controlador PI classico, tendo
verificado que o primeiro apresentou um melhor desempenho. O estudo foi realizado através de
simulacdes numéricas tendo sido validado numa situagao real. Soons et al. (2006) apresentam um
algoritmo de controlo adaptativo com modelo de referéncia para a taxa especifica de crescimento

para uma fermentacdo de Bordetella pertussis, tendo recorrido igualmente a um observador
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estendido de Kalman para estimar a concentracdo de biomassa e a taxa especifica de crescimento.
A sintonizacéo do controlador foi também efectuada por optimizacéo dos seus parametros. O estudo

foi realizado recorrendo a simula¢des numéricas tendo sido ainda validado experimentalmente.

O principal objectivo deste capitulo é assim, o desenvolvimento de uma lei de controlo para a
taxa especifica de crescimento da E. coli numa fermentacdo semi-continua, tendo-se adoptado
como estratégia o controlo adaptativo com modelo de referéncia adaptado de Soons et al. (2006).
Para esse propdsito utilizou-se 0 modelo matematico do processo (Equacéo 5.2) em conjunto com
medi¢cdes em linha da concentracdo de oxigénio dissolvido e da concentracdo de oxigénio na
corrente gasosa de saida do reactor juntamente, com um observador assimptético que permite a
estimacdo em linha da concentracédo da biomassa e de um estimador baseado num observador que

permite a estimacéo da taxa especifica de crescimento, os quais foram apresentados no Capitulo 4.

5.3.1. Lei de controlo

A metodologia adoptada na derivagcdo da lei de controlo baseia-se no modelo dindmico geral
dado pela Equacéo 5.1, e para este caso particular, no modelo descrito pela Equacgéo 5.2.

O objectivo do controlador que se pretende desenvolver é manter a taxa especifica de
crescimento proxima do valor de referéncia pré-estabelecido mesmo na presenca de varias
incertezas, incluindo perturbacdes externas e parametros do modelo variantes no tempo ou ndo
conhecidos com precisdo, manipulando o caudal de alimentag&o do substrato, F s.

O algoritmo de controlo adaptativo foi derivado combinando a dindmica de p, determinada
através do modelo matematico do processo e da sua dinamica obtida pelo modelo de referéncia que
permite a resposta ideal do controlador (Bastin e Dochain, 1990), como serd apresentado de

seguida.

A lei de controlo foi derivada para a fermentacdo semi-continua de E. coli, na qual se pretende
que ocorra apenas 0 regime respirativo com glucose (u;20 e p,=p3=0) de modo a ndo se verificar
producéo de acetato.

A primeira etapa consistiu em obter uma expressdo da derivada da taxa especifica de
crescimento através do modelo matematico do processo. Sendo assim, sabe-se, pelo modelo

cinético (Capitulo 3) que:

p, = 9 Equacdo 5.3
K,

com g, =q S K
O™ K +S K +A
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no entanto, é considerado que o crescimento da E. coli é oxidativo em glucose, ndo havendo, por

isso, acetato no meio (A=0). Sendo assim, vem:

S

+S

qs = qs.méx Ks

Equacdo 5.4

e, consequentemente pode-se entdo definir que a taxa especifica de crescimento (u=u;) é dada pela
equacgao que se segue,

— qs.méx S

_° Equacéo 5.5
k, K,+S duag

n=p,

Derivando a Equacgéo 5.5 em ordem ao tempo obtém-se a expressdo da derivada de p. Atendendo

a que (smax, Ki € Ks sdo parédmetros do modelo cujo valor é constante, a taxa especifica de

crescimento é fungdo apenas da concentragao de substrato:

du _ oudS Equacio 5.6
dt oS dt quagao .
Para o caso em estudo pode-se entdo determinar % gue é dado por:

O _ Gsmen K Equacgéo 5.7

sk (K, +S)

Considerando o modelo do processo e considerando que na derivagdo da lei de controlo o caudal
de alimentacdo de substrato € igual ao caudal total de alimentacdo (F~ Fes) obtém-se o seguinte

balan¢o ao substrato que é dado por:

ds F ~

=2 o kX +—=(S. =S Equacéo 5.8

Sy (. -S) quag
sendo assim,

d“ q a Ks F S 3

B emax R | kX +—25(S =S Equagéo 5.9

at K, (KS+S)2( K W (e ) quac

Esta equacdo representa a derivada da taxa especifica de crescimento obtida através do modelo

do processo. Pretendeu-se, numa segunda etapa, determinar essa mesma derivada recorrendo ao
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modelo de referéncia, o qual define o modo ideal como a taxa especifica de crescimento devera
responder a accédo de controlo, isto €, a forma como o erro de convergéncia do controlador
(e =p " —p) sera orientado.

O objectivo do controlo consistirda em impor uma dinamica estavel em ciclo fechado dada por um
modelo de referéncia de segunda ordem que, como referido na literatura (Jenzsch et al., 2006;

Soons et al., 2006), permite maior estabilidade:

d’(w —p)  dlw -u)
a7 dt

+7,(0 -p)=0, y,,7, >0 Equagdo 5.10

em que p* é o valor de referéncia pré-estabelecido da taxa especifica de crescimento e y; € y, S0
0s parametros de sintonizacdo do controlador que determinam a sua velocidade de convergéncia.

Num problema de regulagao p* é um valor constante, ou seja a sua derivada € nula. Sendo assim,

. d .
2 =Y2(H —H)—Yld—i Equagédo 5.11

O modelo de referéncia para a taxa especifica de crescimento € obtido integrando a equacéo

anterior entre zero e t e considerando que para t=0, u=p*, sendo dado por:

(;_p: _ Yl(u* B “)+ _!YZ(M* 3 p)dt Equac&o 5.12

Embora a estabilidade do processo ndo possa ser garantida a priori, uma vez que a concentracéo
de biomassa segue uma trajectéria de crescimento exponencial, o que é caracteristico de um
comportamento instavel (Bastin e Dochain, 1990), a estabilidade do modelo de referéncia pode ser
garantida. O modelo de referéncia é estavel se y; e y, forem estritamente positivos. Sendo a
dindmica do processo forcada a seguir a dindmica do modelo de referéncia por accdo do

controlador, a convergéncia deste também é garantida.

Igualando a Equacdo 5.9 a Equacédo 5.12, eliminando Z—t: e resolvendo em ordem F, s, obtém-se a

seguinte lei de controlo adaptativo:

Equacgéo 5.13

t

k, uXW Y, . W
Fos = - _— —u)dt
=609 | ALK, (0 —p)+ K !vz(u u) 5 9)

175



CAPITULO 5
CONTROLO DO PROCESSO

Verificou-se que a qualidade do controlo melhorava se no primeiro termo da equacao anterior se
substituisse p por p*, o que foi também constatado por Jenzsch et al. (2006). Assim sendo, a lei de

controlo é definida pela expresséo:

Equacéo 5.14

K,p XW Y . 1 . w
L T PR P N fea
o (Se _S) qS,méxKS (M u) M 0 YZ(M u) (Se _S)

Da Equacéo 5.14 verifica-se que serd necessario conhecer os parametros do modelo gsmax, K1 €
Ks, os parametros do controlador y; e y, bem como os valores em linha da taxa especifica de
crescimento e das concentracdes de biomassa e substrato. No Capitulo 4 foram descritos sensores
por programacdo que permitiram estimar de modo satisfatorio o valor de u e da concentracdo de
biomassa, embora ndo se tenham obtido resultados tédo satisfatorios na estimacdo da concentracéo
de substrato. Sendo assim, estudou-se a possibilidade de eliminar essa variavel da lei de controlo.

Resolvendo a Equacdo 5.5 em ordem a S, obtém-se:

— Equacdo 5.15

Atendendo a que a concentracdo de substrato na alimentacdo é muito superior a referida
concentracdo no interior do reactor (Se—S=S¢), e substituindo S na Equacdo 5.14 pela equacgéo

anterior, vem:

Equacéo 5.16

K, XW % . 1 [ e W
F oo ! - —J' —g)dt [~
g (" —a)+ T Ovz(u Rt |
mK, mK,
emque m=—:

S,max

A Equacdo 5.16 traduz, como se pretendia, a lei de controlo adaptativo para a qual s6 é
necessario estimar a concentracdo de biomassa e a taxa especifica de crescimento. Esta expressao
pode ser facilmente interpretada como sendo um controlador por antecipacdo/retroaccdo. O
primeiro termo representa o caudal de alimentacdo derivado do modelo, assumindo um processo
ndo perturbado, constituindo assim o controlo por antecipagdo. O segundo e o terceiro termos

podem ser interpretados como um controlador por retroacc¢éo do tipo Pl, corrigindo para desvios em
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u devidos a perturbagfes do processo e/ou a pequenas incorrec¢des do modelo/processo. Como se
pode inferir a accdo Pl do controlador é também influenciada e de certa maneira adaptada pela
variacdo de W, que vai sendo medida em linha através de uma balanca, como referido no Capitulo
2.

Como referido anteriormente, a implementagcdo da lei de controlo apresentada s6 é possivel
quando os valores da concentracdo da biomassa, do peso do meio de cultura (W), assim como da
taxa especifica de crescimento estédo disponiveis em linha durante a fermentagdo. Contudo, nem a
concentracdo de biomassa nem a taxa especifica de crescimento podem ser medidas directamente,
pelo que deverédo ser estimadas através de outras variaveis de estado cuja medi¢do em linha esteja
disponivel. Para tal recorreu-se a um observador assimptético e a um estimador baseado num
observador para a determinacdo de X e de p, respectivamente, utilizando a medicdo em linha das
concentracdes de oxigénio dissolvido e de oxigénio na corrente gasosa de saida do reactor. A
Equacdo 5.17 e a Equacdo 5.18 correspondem ao observador assimptotico e ao estimador baseado

no observador, respectivamente, como anteriormente apresentadas no Capitulo 4.

dz --D7 +iOTR Equacédo 5.17 (a)

dt k.

Yo~ 1 .

X=Z —k—O Equacdo 5.17 (b)
7 e 1 _ i

e iX — Dy - —OTR+ o, (y - ) Equacio 5.18 (a)

5
dg ~ ~
e o, (v - ) Equacdo 5.18 (b)

5.3.2. Sintonizagé&o do controlador

O desempenho e a estabilidade dos métodos de controlo de processos semi-continuos séo
afectados pelo comportamento dindmico destes e pela existéncia de ruido. Nas metodologias de
controlo baseadas em modelos matematicos, a discrepancia entre o modelo e o comportamento real
do processo conduz a desvios da accdo de controlo pretendida, pelo que o desempenho do
controlador podera néo ser satisfatério se os seus parametros nao forem reajustados. A reducédo das
incertezas e imprecisfes aliada as variagbes temporais do processo incentivam 0 recurso a
controladores inteligentes, ou seja, que permitam a adaptacdo automatica dos seus parametros e
assim conduzam a um comportamento mais robusto.

O objectivo de um processo fermentativo em operagdo semi-continua ndo é alcancar a
estabilidade do processo em si, mas optimiza-lo, mesmo que o seu comportamento se mantenha

instavel, embora sob controlo. Os parametros do controlador, y; e y,, determinam a sua velocidade
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de convergéncia. O controlador sera estavel se y; e y, forem dois nimeros estritamente positivos,
atendendo a Equacdo 5.12. Duas situacdes podem ser tidas em conta: (i) sintonizacdo dos
parédmetros y; e y, admitindo que os seus valores sdo constantes durante todo o processo, por
técnicas de optimizagao (Jenzsch et al., 2006; Soons et al., 2006) ou ajuste por tentativa erro, e (ii)
recorrendo a uma sintonizacdo automética dos referidos parametros, sendo estes varidveis com o
tempo e ajustados com base no erro do controlador. A adaptacédo dos parametros de controlo ocorre
devido a persisténcia de desvios em relagdo ao valor de referéncia para a taxa especifica de
crescimento. Na auséncia de desvios, o desempenho do controlador é satisfatério estando-se na
presenca dos valores 6ptimos dos parametros do controlador.

Neste trabalho ambas as situacdes foram estudadas, sendo que na primeira optou-se pela
abordagem de ajuste por tentativa erro, uma vez que Soons et al. (2006) verificaram que a escolha
de parametros de controlo diferentes dos valores 6ptimos ndo conduz necessariamente a uma
diminuicao significativa do desempenho do controlador. No decurso do presente estudo, verificou-se
que parédmetros de controlo inferiores aos utilizados e que permitiram a convergéncia, néo
implicaram uma diminuicdo acentuada do desempenho do controlador, embora valores elevados
destes parametros tenham provocado oscilagGes importantes, em especial no inicio da fermentacéo.

No caso da sintonizacdo automética foram utilizados trés estratégias: uma regra de adaptacéo
em funcdo do erro relativo do controlador, a regra de MIT com recurso a sensibilidade do erro e a

regra de adaptacdo em funcdo do modelo de referéncia.

= Regra de adaptacdo em funcao do erro relativo do controlador

Um método possivel para a sintonizagdo automatica dos parametros do controlador é admitir que
a velocidade de adaptacdo dos mesmos é uma fungéo do erro relativo, €™, ou seja, do erro dividido

pelo valor de referéncia:

% = f(e™) Equagdo 5.19

Esta equacdo pode ser aproximada por uma série de Taylor na vizinhanca de um dado valor pré-

rel .
0 -

definido do erro relativo, ¢

% — f(S;el)-f—% | (grel _ 8(r)el )+ d(d:r)2| (Srel —2'8?') + d::ef 3| (Srel B Sgel)
e g ol ! d(s ) 3!

rel
‘o

Equacdo 5.20

rel A b

Quando ;' é igual a zero a série de Taylor resume-se & série de MaclLaurin, conduzindo a

seguinte expressao simplificada:
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% =B, +B,g™ +[32(s'e' )2 +B3(s'e' )3 +... Equacdo 5.21

em que os valores de B; (i=0,1,2,...) sdo constantes.
Se o desempenho do controlador for satisfatorio e o erro for nulo entdo a adaptacdo ndo é

necessaria pelo que B, serd também igual a zero. Atendendo a este facto e substituindo na equagéo

It

. € A . ~ - ~
anterior o ™' por — obtém-se as seguintes expressdes para a velocidade de adaptacdo dos

parédmetros y; e y,, admitindo que os coeficientes f sdo os mesmos para os dois parametros e

ignorando os termos de ordem 3 e superiores:

2 N . 2
%, =Bé+ﬁ{%} -, T“+B2(“ ?“] Equagéo 5.22 (a)
dt u u i u
dﬁzﬁli*JrBz( g*j =p, :“+[32{“ _“J Equagéo 5.22 (b)
dt i H 0 0

Deste modo, a sintonizacdo automatica do controlador adapta os seus parametros de um modo

proporcional simultaneamente ao erro e ao erro quadratico.

= Regra de MIT recorrendo a sensibilidade do erro

A regra de MIT é um mecanismo de adaptacdo dos parédmetros do controlador utilizada no
modelo de referéncia original de sistemas adaptativos (Astrom e Wittenmark, 1989). Assumindo que
se pretende que os parametros variem de modo que o erro entre as saidas do processo e do modelo
de referéncia tenda para zero, pode escolher-se arbitrariamente uma funcdo perda, como por

exemplo,

Iy)=Ze Equacéo 5.23

em que € € 0 erro e y 0s parametros do controlador.

Uma abordagem possivel para minimizar a funcdo J(y) é variar os pardmetros y na direc¢éo do

gradiente negativo de J, ou seja,

dy  ,dJ de .
el de =—Pe dy Equacéo 5.24

em que B é um parametro da sintonizagao ou do mecanismo de adaptacéo.

179



CAPITULO 5
CONTROLO DO PROCESSO

Assume-se que 0s parametros variam mais lentamente que as outras variaveis do sistema,

permitindo que a derivada d—g possa ser calculada admitindo que y é constante. Esta derivada é
Y

designada por derivada de sensibilidade do erro do sistema relativamente ao pardmetro vy, ou

sensibilidade do erro. A lei de sintonizacdo dada pela Equacédo 5.24, onde % € sensibilidade do
Y

erro, € em geral referida como a regra de MIT.
A regra de MIT pode ser aplicada em situagcdes com varios parametros. No caso do presente
trabalho, para dois pardmetros do controlador, y; e y,, a referida regra poderd ser escrita do

seguinte modo:

E = —B'Sg1 Equag:ao 5.25 (a)
d
% - —Bg;—i Equacio 5.25 (b)

Como se pode inferir da equacado anterior a regra de MIT requer o conhecimento da sensibilidade
do erro, o que em geral é dificil de obter. Por tal motivo, na literatura sdo propostas algumas
aproximacodes para a derivada da sensibilidade do erro (Astrém e Wittenmark, 1989).

Neste trabalho utilizou-se a regra de MIT recorrendo a sensibilidade do erro. Admita-se que a
funcao erro é uma funcdo dos parametros y e do tempo t. Sabe-se que, se esta funcdo é continua
em todo o seu dominio de definicdo e se as derivadas parciais de primeira e de segunda ordens sao
também continuas nesse dominio, entdo as derivadas parciais cruzadas de segunda ordem séo iguais
(Piskounov, 1993). Assim sendo, pode assumir-se que a evolucdo temporal da derivada parcial do
erro relativamente a vy iguala a derivada em relacdo a y da derivada do erro relativamente ao

tempo, para pequenas variacfes do erro (Smets et al., 2002a):

o2 :i(@j Equacéo 5.26
ot\oy) oylot

A dinamica do erro, e=pu" —p, é obtida a partir do modelo de referéncia dado pela Equacéo

5.12:
de i .
P —['Ylg + .!.'ng dt} Equagao 5.27
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A derivacéo parcial da equacdo anterior relativamente a y; e y, e subsequente integracdo em
relacdo ao tempo (de acordo com a Equacéo 5.26) permite obter as expressdes das sensibilidades do
erro em relacdo a cada um daqueles dois parametros:

% _ _j'g dt Equacao 5.28 (a)
6Y1 0

68 tt 5

= Equacédo 5.28 (b
5 Hgdtdt quag (b)

Combinando a Equacéo 5.28 (a) e (b) com a regra de MIT (Equacdo 5.25 (a) e (b)) obtém-se o
seguinte mecanismo de adaptacao:

t

dy "

1 Equacao 5.29 (a
el j gdt quag (@)
e e[ [catat Equagio 5.29 (b)
dt ) )

O mecanismo de adaptacdo descrito pela equacdo anterior permite concluir que se um erro
persistir durante um longo periodo de tempo a sensibilidade do erro aumentara (e portanto a
adaptacdo do parametro de sintonizagdo) até que o erro seja cancelado.

= Regra de adaptacdo em funcdo do modelo de referéncia

Considerou-se ainda um outro mecanismo alternativo de sintonizacdo. Supondo que a

sensibilidade do erro é proporcional a sua evolugdo temporal desejada, entdo a Equagédo 5.28 (a) e
(b) reduz-se a:

oe de £ 0 5.30 (a)
=0 quacédo 5.30 (a
oy, dt

0e deg .

ay— “dt Equacéo 5.30 (b)

Atendendo ao modelo de referéncia e a Equacédo 5.27 derivada a partir daquele, obtém-se a

seguinte expressdo alternativa de sintonizagdo para os parametros do controlador:

% - Bs(yls + j V.6 dtj Equag&o 5.31 (a)
0
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ddytz _ BE{Y@ N _[Yzﬁ dt] Equacéo 5.31 (b)
0

Esta equacdo permite inferir que a sintonizagdo automatica adapta os pardmetros de controlo y;

e vy, de modo proporcional ao erro € e a evolucdo do erro com o tempo, gque aumentara se o erro for

grande e persistente.

5.4. RESULTADOS

O estudo apresentado nesta seccdo foi realizado a partir de simulagBes matematicas. Foi
desenvolvida uma rotina em MATLAB (versdo 7.1) que permite a integracéo das equacdes do modelo
do processo, a implementacdo do observador e do estimador que permitem estimar em linha a
concentracdo da biomassa e da taxa especifica de crescimento, respectivamente, assim como a
geracdo do caudal de alimentacdo determinado pela lei de controlo. O método de Euler com um
passo fixo de 0,01 horas foi o método de integracéo utilizado. Os valores iniciais das variaveis de
estado encontram-se na Tabela 5.1. O tempo final considerado para todas as simulagdes foi de 25
horas. Os valores de OTR e CTR foram determinados considerando estado estacionario quer para o

oxigénio dissolvido quer para o dioxido de carbono.

Tabela 5.1 Valores iniciais das variaveis de estado.

Variavel de estado Valor inicial
X(0) 1,5 g/kg

S(0) 0 g/kg

A(0) 0 g/kg

C(0) 0,272 g/kg

0(0) 0,0027 g/kg

W(0) 3 kg

Se 250 g/kg

A validacéo dos algoritmos propostos foi efectuada recorrendo a integracdo numérica da Equacéo
5.2. Os valores “pseudo reais” das variaveis que podem ser medidas em linha, ou seja, de O, OTR e
W, foram obtidos por simulacdo e depois corrompidos com ruido branco, de acordo com o desvio
padrdo calculado para as diferentes variaveis medidas neste processo, originando dados “pseudo

experimentais”. De seguida, os algoritmos do observador e do estimador foram aplicados de modo a
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obter as variaveis “estimadas” através dos dados “pseudo reais” correspondentes as variaveis
medidas.

De modo a seleccionar a melhor alternativa para o projecto do controlador foram estudadas as
diferentes estratégias de sintonizacdo dos seus parametros apresentadas na seccdo anterior:
mecanismos de sintonizacdo com parametros constantes e com parametros variaveis. Neste Gltimo
caso, consideraram-se trés alternativas: regra de adaptacdo dos parametros y; e y, em funcdo do
erro relativo do controlador (Equacédo 5.22 (a) e (b), respectivamente), regra de MIT recorrendo a
sensibilidade do erro para v, e v, (Equacdo 5.29 (a) e (b), respectivamente) e, por fim, a regra de
adaptacdo em funcdo do modelo de referéncia para y; e y, (Equacdo 5.31 (a) e (b),
respectivamente). Na Tabela 5.2 encontram-se os valores iniciais dos parametros y bem como os

valores dos par@metros B, tendo sido os utilizados em todas as simulac¢des efectuadas.

Tabela 5.2 Valores iniciais dos parametros y e B utilizados nas diferentes estratégias de

sintonizacdo estudadas.

Valores iniciais

Estratégia de sintonizacéo Parametros y Parametros B

Y1 Y2 § B1 B2

Constante 3 1 — — —

B (™" 3 1 10 20
Variavel ou

L. MIT com sensibilidade do erro 3 1 1 -
automatica

adaptacdo em funcdo do 3 1 1 - -

modelo de referéncia

Duas situacdes foram consideradas atendendo a Equacéo 5.16. Numa delas admitiu-se que, como
€ o0 caso deste trabalho, os valores de ki, Qsmax. 1* € Ks sdo conhecidos, embora lhes estejam
associadas incertezas, pelo que a referida equacéo foi utilizada sem qualquer alteragdo. Uma outra
situacdo foi tida em conta, onde se assumiu que esses valores eram desconhecidos e por isso foram

incorporados nos parametros do controlador y; e v,, sendo a Equacdo 5.16 reescrita do seguinte
modo:

Fes =klusﬂ+{vl(u* —ﬁ)+jy2(u* —ﬁ)dt}sﬂ Equacéo 5.32
0

e e

O estudo realizado permitiu verificar que o conhecimento daqueles valores ndo demonstrou ser
uma mais valia, pelo que, como se podera constatar a seguir, foi adoptada a segunda situacao,
traduzida pela Equacdo 5.32.

183



CAPITULO 5
CONTROLO DO PROCESSO

O valor de referéncia escolhido para a taxa especifica de crescimento foi de 0,1 h™* para a qual
corresponde um crescimento da E.coli em regime oxidativo apenas com glucose e sem formacéo de
acetato. Da Figura 5.4 a Figura 5.7 apresentam-se os resultados obtidos para as quatro estratégias
de sintonizacéo estudadas, que correspondem a simulacdes onde sdo gerados dados “pseudo reais”
pela introducéo de ruido branco nas variadveis medidas em linha (O, OTR e W) como j& referido. Em
cada uma dessas figuras indica-se a evolugédo com o tempo t, do erro médio, E(t), bem como do erro
de oscilacéo, O(t), para os ultimos n pontos (gréficos (d) e (f), respectivamente). Estes erros podem
ser vistos como medidas do desempenho dos controladores, sendo dados pelas seguintes equacdes
(Babuska et al., 2003):

E(t) = %Z|s(t)| Equagdo 5.33

oft) = %[Zt]g(tx -~ is(t)} Equagio 5.34

A analise da Figura 5.4 a Figura 5.7 permite concluir que as quatro estratégias de sintonizacao
estudadas apresentam um comportamento idéntico verificando-se que os erros médio e de oscilacéo
diminuem com o tempo de modo semelhante. Em todos os casos constata-se uma boa convergéncia

da variavel controlada u para o valor de referéncia (u*).

a) ‘ ‘ ‘ ‘ b)
i 0.1 — — = — = 2
8
0 0
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
40 ) 0.1 d)
B C §‘
? 20 ¢l g 0.05
] // o L,,
@ P 5]
0 ; \ . . 0
[0 5 10 15 20 25 o] 5 10 15 20 25
0.2 = 0.1
e) 2|0
- @
§ 0.1} B 7 0.05
0 g
o
o ‘ ‘ ‘ ‘ 5 o
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Tempo [h] Tempo [h]

Figura 5.4 Resultados de simulagéo do controlo da taxa especifica de crescimento com
parédmetros de sintonizacdo constantes. (a) Variavel controlada: taxa especifica de crescimento; (b)
Parametros de sintonizagdo; (c) Concentragao de biomassa; (d) Erro médio do controlador; (e)
Caudal de alimentacdo, F.s; (f) Erro de oscilagdo do controlador. Linha a tracejado corresponde aos valores

estimados e linha a cheio aos valores simulados.
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Figura 5.5 Resultados de simulacéo do controlo da taxa especifica de crescimento com

parédmetros de sintonizacdo variaveis: regra de adaptacdo em funcao do erro relativo do

controlador. (a) Variavel controlada: taxa especifica de crescimento; (b) Parametros de

sintonizacao; (c) Concentracdo de biomassa; (d) Erro médio do controlador; (e) Caudal de

alimentacéo, F.s; (f) Erro de oscilag&o do controlador. Linha a tracejado corresponde aos valores estimados e

linha a cheio aos valores simulados.
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Figura 5.6 Resultados de simulacéo do controlo da taxa especifica de crescimento com

paréametros de sintonizacdo variaveis: regra de MIT recorrendo a sensibilidade do erro. (a) Variavel

controlada: taxa especifica de crescimento; (b) Parametros de sintonizacdo; (c) Concentragdo de

biomassa; (d) Erro médio do controlador; (e) Caudal de alimentacéo, F.s; (f) Erro de oscilagéo do

controlador. Linha a tracejado corresponde aos valores estimados e linha a cheio aos valores simulados.
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Figura 5.7 Resultados de simulacéo do controlo da taxa especifica de crescimento com
parametros de sintonizagdo variaveis: regra de adaptagao em fungao do modelo de referéncia. (a)
Variavel controlada: taxa especifica de crescimento; (b) Pardmetros de sintonizacao; (c)
Concentracéo de biomassa; (d) Erro médio do controlador; (e) Caudal de alimentagdo, F.s; (f) Erro
de oscilacdo do controlador. Linha a tracejado corresponde aos valores estimados e linha a cheio aos valores

simulados.

De modo a avaliar a robustez do controlador realizaram-se outras simulac¢des nas quais o valor de
referéncia da taxa especifica de crescimento é alterado de 0,1 h™ para 0,05 h™ as 10 horas de
fermentacdo, como se mostra na Figura 5.8. Esta situacdo podera corresponder ao tempo de
inducdo num processo de producdo de proteinas recombinadas em que normalmente valores de
mais baixos permitem alcancar uma maior produtividade. Convém referir que os valores iniciais dos
parémetros y e  sdo os mesmos utilizados nas simulacdes anteriores e que se encontram na Tabela
5.2.

A observacéo da Figura 5.8 permite concluir que a sintonizacdo automatica recorrendo a regra de
adaptacdo dos parametros vy, e v, em funcdo do erro relativo do controlador € a Unica estratégia que
permite, num intervalo de tempo Gtil (inferior a 5 horas), atingir o novo valor de referéncia da taxa
especifica de crescimento e, a partir desse momento, controlar u no valor pretendido (Figura 5.8
(b)). Por outro lado, as restantes estratégias estudadas, embora tendam para o novo valor de
referéncia, ndo foram capazes de o alcancar ao fim de 15 horas, apresentando um desvio de

aproximadamente 20% (Figura 5.8 (a), (c) e (d)).
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Figura 5.8 Resultados de simulacéo do controlo da taxa especifica de crescimento quando
alterado o valor de referéncia de 0,1 para 0,05 h™. (a) Parametros de sintonizac&o constantes; (b)
Parametros de sintonizagdo variaveis de acordo com a regra de adaptacéo em funcéo do erro
relativo; (c) Parametros de sintonizacéo variaveis de acordo com a regra de MIT recorrendo a
sensibilidade do erro; (d) Pardmetros de sintonizacdo varidveis de acordo com a regra de adaptacédo

em funcéo do modelo de referéncia.

Foi ainda avaliado o desempenho do controlador, tendo em conta as quatro estratégias de
sintonizacdo propostas, face a uma alteracdo de menos 20% na concentragdo de glucose no caudal
de alimentacdo, introduzida apés 5 horas de fermentacdo. Esta perturbacdo poderd ocorrer na
pratica devido a ocorréncia de alteragfes ao nivel do funcionamento da bomba de alimentacédo ou
em virtude da composicdo da solucdo de alimentacdo poder sofrer degradacdo. Os resultados
obtidos séo apresentados na Figura 5.9. A andlise desta figura permite inferir que, mais uma vez,
apenas a sintonizacdo automatica recorrendo a regra de adaptacdo dos y’s em funcdo do erro
relativo é a Unica estratégia que permite reagir satisfatoriamente a perturbacdo imposta,

permitindo atingir de novo o valor de referéncia de p pretendido.
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Figura 5.9 Resultados de simulagéo do controlo da taxa especifica de crescimento quando o valor
da concentracéo de glucose no caudal de alimentacdo diminui 20%, apés 5 horas de fermentacéo.
(a) Parametros de sintonizacéo constantes; Parametros de sintonizagao variaveis: (b) regra de
adaptacdo em func¢édo do erro relativo; (c) regra de MIT recorrendo a sensibilidade do erro; (d) regra

de adaptacdo em funcdo do modelo de referéncia.

A robustez do controlador foi ainda estudada em relacdo a variacdo dos parametros do modelo,
ou seja dos coeficientes de rendimento e dos parametros cinéticos. Duas situagdes foram
analisadas: (i) os parametros do modelo mantiveram-se constantes com o tempo embora 0s seus
valores nominais (Capitulo 3) tenham sido afectados de uma variacdo aleatéria de +20% e, (ii) os
seus valores variaram com o tempo de acordo com um ruido imposto de +10%, face aos referidos
valores nominais. Esta Gltima situacdo pode ser visualizada na Figura 5.10 e na Figura 5.11, para a
os coeficientes de rendimento e os parametros cinéticos, respectivamente.

E de referir que, os parametros do modelo afectados das variacdes anteriormente referidas,
apenas foram utilizados nas equac¢8es do modelo. Por outro lado, no que diz respeito ao observador,
estimador bem como ao controlador, utilizaram-se os valores constantes e iguais aos nominais para
0s parametros do modelo.

As simulagBes efectuadas tentam descrever duas situacdes que poderdo ocorrer na pratica em
que, por um lado, na situacdo i) anteriormente referida, pretende-se simular o caso em que o
algoritmo de controlo aqui proposto é aplicado ao estudo de uma fermentacdo na qual se utiliza
uma estirpe de E. coli diferente da utilizada neste trabalho, pelo que os valores dos parametros do
modelo serdo diferentes dos valores nominais que aqui foram utilizados. Por outro lado, com a

situacdo ii) pretende-se simular o que ocorre na pratica, isto é, o facto de normalmente os valores
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dos coeficientes de rendimento bem como os valores dos parametros cinéticos variarem com tempo.
Os resultados obtidos podem ser observados na Figura 5.12 e na Figura 5.13, para a situacéo ii), e

na Figura 5.14 e na Figura 5.15, para a situacao i).

0 5 10 15 20 0 5 10 15 20
Tempo [h] Tempo [h]

Figura 5.10 Variacdo com o tempo, por aplicacdo de ruido +10%, imposta aos coeficientes de

rendimento durante a simulagéo para avaliar a robustez do algoritmo.
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Figura 5.11 Variagdo com o tempo, por aplicacdo de ruido +10%, imposta aos coeficientes de

rendimento durante a simulagdo para avaliar a robustez do algoritmo.
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Figura 5.12 Resultados de simulacédo do controlo da taxa especifica de crescimento quando os
coeficientes de rendimento variam com o tempo com um ruido imposto de +10%. (a) Parametros de
sintonizacdo constantes; Parametros de sintonizacéo variaveis: (b) regra de adaptacdo em funcéo do
erro relativo; (c) regra de MIT recorrendo & sensibilidade do erro; (d) regra de adaptacéo em funcéo

do modelo de referéncia.
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Figura 5.13 Resultados de simulacédo do controlo da taxa especifica de crescimento quando os
coeficientes de rendimento e parametros cinéticos variam com o tempo com um ruido imposto de
+10%. (a) Parametros de sintonizagao constantes; Parametros de sintonizacao variaveis (b) regra de
adaptacdo em funcédo do erro relativo; (c) regra de MIT recorrendo a sensibilidade do erro; (d) regra

de adaptacdo em funcdo do modelo de referéncia.
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Figura 5.14 Resultados de simulagdo do controlo da taxa especifica de crescimento quando os
coeficientes de rendimento sofrem uma variacdo de +20% dos seus valores nominais. (a) Parametros
de sintonizagdo constantes; Parametros de sintonizagao variaveis: (b) regra de adaptacdo em fungéo

do erro relativo; (c) regra de MIT recorrendo a sensibilidade do erro; (d) regra de adaptacdo em

funcdo do modelo de referéncia.

Como se pode inferir pela analise da Figura 5.12 e da Figura 5.13 verifica-se que, embora 0s
valores dos parametros do modelo sejam variaveis no tempo, o algoritmo de controlo, para as
guatro estratégias de sintonizacdo adoptadas, apresenta um comportamento idéntico, permitindo
controlar o valor da taxa especifica de crescimento na vizinhanca do valor de referéncia pretendido.
No entanto, no caso em que uma variacdo constante face aos valores nominais dos parametros do
modelo é imposta, isto é, para a situacdo i), verifica-se que o algoritmo de controlo ndo é tao
robusto, obtendo-se um desvio entre 30 e 40%. Contudo, apesar do desvio observado face ao valor
de referéncia desejado, o valor de pu € mantido abaixo do valor para o qual, em geral, ha formacéo
de acetato (inferior a 0,25 h™ para a estirpe utilizada, embora este valor seja dependente da
estirpe considerada e composi¢cdo do meio utilizado).

Na Figura 5.15 sdo apresentados os resultados das simulacdes efectuadas onde para além de se
ter imposto uma variacdo £20% nos valores nominais dos pardmetros do modelo, foi ainda alterado o
valor de referéncia de p, apés 10 horas de fermentacdo. Foi considerada esta situacdo, visto
englobar os casos mais desfavoraveis apresentados anteriormente de modo a possibilitar uma
avaliacdo mais efectiva do algoritmo de controlo. Nesta figura, para além do algoritmo de controlo

proposto com as diferentes estratégias de sintonizacdo adoptadas, sdo ainda estudados outros trés

191



CAPITULO 5
CONTROLO DO PROCESSO

algoritmos de controlo: controlo adaptativo com modelo de referéncia de primeira ordem, controlo
por antecipacéo e controlo Pl classico (Figura 5.15 (f), (g) e (h), respectivamente), cujas equagdes
sd80 as seguintes:

Para o controlo com modelo de referéncia de primeira ordem vem:

E o= k" XW +Y1(H* —ﬁ)ﬂ Equagdo 5.35

e S S

e e

O controlo por antecipacao é dado por:

Fo KXW Equaco 5.36
- s

e

O controlo PI classico é dado pela equacdo que se segue, em que Fes & o valor nominal de Fes:
t

Fos =Fest+ v —0)+ j-vz(u’ —fi)dt Equacéo 5.37
0

A Figura 5.15 (a) e a Figura 5.15 (b) mostram o desempenho do algoritmo desenvolvido neste
trabalho considerando que os pardmetros y; e y, sdo constantes, embora a primeira corresponda a
situacao relativa a Equagdo 5.32 e a segunda a situacdo tendo em conta a Equacdo 5.16. Como se
pode observar pela analise das referidas situagdes, ndo ocorreu uma melhoria significativa quando
os parametros do modelo sdo utilizados. Uma vez que estes Ultimos parametros nem sempre sdo
conhecidos e quando o sdo apresentam por vezes incertezas nos seus valores, a primeira abordagem
considerada (Equacdo 5.32) afigura-se vantajosa, tendo sido esta a abordagem adoptada no desenho
da lei de controlo, como ja referido. Este facto foi ainda reforcado quando se consideraram
estratégias de sintonizacdo automatica.

Na Figura 5.15 (c), (d) e (e) sdo apresentados os desempenhos do controlador considerado com
sintonizagcdao automatica dos seus parametros pela regra de adaptacdo em funcdo do erro relativo,
pela regra de MIT recorrendo a sensibilidade do erro e regra de adaptacdo em funcdo do modelo de
referéncia, respectivamente. Mais uma vez, o comportamento do controlador com sintonizagdo em
funcao do erro relativo demonstrou ser mais estavel a alteracdo do valor de referéncia da variavel
controlada apesar do ruido das variaveis medidas e da alteracdo em +20% do valor nominal dos

parametros do modelo (coeficientes de rendimento e coeficientes cinéticos).
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Figura 5.15 Comparagdo do desempenho de varios algoritmos de controlo da taxa especifica de

crescimento. ParAmetros de sintonizacdo constantes: (a) algoritmo de controlo dado pela Equacéo
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5.32; (b) algoritmo de controlo dado pela Equacéo 5.16. Parametros de sintonizacdo variaveis: (c)
regra de adaptagao em funcao do erro relativo; (d) regra de MIT recorrendo a sensibilidade do erro;

(e) regra de adaptacdo em funcdo do modelo de referéncia. (f) controlo adaptativo com modelo de

referéncia de primeira ordem; (g) controlo por antecipacéo; (h) controlo PI classico.
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O algoritmo de controlo adaptativo com modelo de referéncia proposto traduz uma lei de
controlo por antecipacdo/retroaccéo cuja accdo de retroacgao é do tipo Pl. O desempenho deste
controlador (Figura 5.15 (c), (d) ou (e) consoante 0 mecanismo de sintonizacdo adoptado) foi
comparado com trés algoritmos de controlo diferentes dados pelas equacdes 5.35 a 5.37 (Figura
5.15 (f), (g) e (h), respectivamente). O algoritmo de controlo com modelo de referéncia de primeira
ordem dado pela Equacéo 5.35, embora semelhante ao desenvolvido no presente trabalho, apenas
apresenta uma acg¢do por retroac¢do do tipo P. Este caso conduz a um pior desempenho do
controlador ndo havendo convergéncia para o novo valor de referéncia, como se pode inferir pela
observacao da Figura 5.15 (f). Este comportamento era esperado uma vez que a acgdo P ndo é
capaz de lidar com o desvio final, contrariamente a ac¢do PIl. Assim sendo, a accdo integral parece
ser de grande relevancia quando ha perturbagbes externas e incertezas no modelo matematico.
Deste modo, pode concluir-se que a escolha das caracteristicas do modelo de referéncia (primeira
ou segunda ordem) é um factor importante para o desempenho do controlador da taxa especifica de
crescimento. Na Figura 5.15 (g) € apresentado o desempenho do controlador por antecipacédo. A
aplicacdo deste algoritmo (Equacdo 5.36) implica em geral o conhecimento da concentracdo de
biomassa e do peso do meio de fermentagdo. A estratégia mais comum para obter esses valores é
estima-los baseando-se nos valores iniciais do caudal de alimentagcdo e assumindo um crescimento
puramente exponencial. Contudo, perturbacbes externas juntamente com variacdes naturais do
peso do meio causadas por exemplo devido a evaporagdo sdo uma fonte de erro importante. Por
outro lado, esta metodologia pode ndo controlar adequadamente o processo devido as incertezas
nos parametros do modelo, como por exemplo os coeficientes de rendimento, que tém de ser
conhecidos de modo a calcular o caudal de alimentacdo e cujos valores poderdo ainda variar ao
longo do processo. Assim, a estratégia de alimentacdo exponencial € por vezes compensada
incorporando uma acc¢do apropriada de controlo por retroaccdo. O algoritmo de controlo dado pela
Equacédo 5.36 tem em conta essa ac¢do de retroacgdo devido a incorporacdo da estimacédo em linha
da concentracdo de biomassa e da medida em linha do peso do meio de fermentacdo. Verificou-se
que o comportamento ndo foi muito diferente do obtido com o controlador adaptativo com modelo
de referéncia de primeira ordem (Figura 5.15 (g) e (f), respectivamente) o que vem realcar o facto
de na presenca de perturbac@es e incertezas no modelo a accédo proporcional nédo é suficiente para
alcancar a accdo de controlo desejada. Foram ainda comparados os desempenhos do controlador
proposto neste trabalho (Figura 5.15 (c), (d) ou (e)) e do controlador PI classico de parametros
constantes (Figura 5.15 (h)). Como se pode inferir facilmente, este ultimo controlador ndo consegue
uma qualidade de controlo satisfatoria apresentando um comportamento muito oscilante, em
especial no inicio da fermentacdo, situacdo que se encontra de acordo com o descrito por outros
autores (Jenzsch et al., 2006; Soons et al., 2006). Este facto, vem real¢ar a importancia da incluséo
do termo nominal adaptado pela introducdo do valor estimado da concentragdo de biomassa e do

valor medido em linha do peso do meio de cultura.
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5.5. SINTESE

O principal objectivo deste capitulo consistiu em desenvolver um controlador adaptativo com
modelo de referéncia traduzindo-se num controlo por antecipacdo/retroaccdo cuja accdo de
retroaccdo € do tipo PI, para controlar a taxa especifica de crescimento da E. coli numa
fermentacdo semi-continua. O controlador utiliza os valores estimados da concentracdo de biomassa
obtidos através de um observador assimptoético, os valores estimados da taxa especifica de
crescimento obtidos por um estimador baseado num observador e o valor, medido em linha, do peso
do meio de fermentacdo. Para estimar a concentracdo de biomassa e da taxa especifica de
crescimento foi apenas necessario ter acesso em linha aos valores da concentracdo de oxigénio
dissolvido, do OTR e do peso do meio para além de conhecer com relativa precisdo os coeficientes
de rendimento do processo.

A robustez do algoritmo de controlo para a taxa especifica de crescimento foi estudada por
simulacdo numérica gerando dados “pseudo reais”, por aplicacdo de um ruido branco as variaveis
medidas em linha, por alteracdo do valor de referéncia, por alteracdo do valor da concentracédo da
glucose no caudal de alimentacdo e variando os valores nominais dos pardmetros do modelo. O
estudo realizado permite concluir que a resposta do controlador €, em geral, satisfatoria, sendo
capaz de manter o valor da taxa especifica de crescimento na vizinhanca do valor de referéncia
pretendido e inferior a um valor que conduz a formacéo de acetato, revestindo-se este facto de
grande importancia numa situagdo real, em especial, numa fermentacdo cujo objectivo seja a
producdo, nomeadamente de proteinas recombinadas.

Diferentes métodos de sintonizagdo dos parametros do controlador foram analisados, podendo
concluir-se que, em geral, o método de sintonizacdo automatica com recurso a regra de adaptacao
dos parametros vy, e y, em funcéo do erro relativo do controlador foi o que apresentou um melhor
desempenho global. Este mecanismo de sintonizacdo automética demonstrou capacidade para
melhorar o desempenho do controlador ajustando continuamente os seus pardmetros. Demonstrou
ainda uma maior robustez aos valores iniciais dos pardmetros de sintonizagéo.

Contudo, novos estudos de simulacdo deverdo ser realizados com o intuito de melhorar o
procedimento de sintonizacdo uma vez que se verificou que o desempenho do algoritmo de controlo
€ sensivel aos valores dos seus parametros. Assim sendo, poder-se-a recorrer a um processo de
optimizacdo com vista a determinacdo dos melhores valores iniciais dos parametros do controlador,
Y1 € y2, bem como dos valores de B, que sdo os valores das expressdes das regras de sintonizacédo
utilizadas.

O algoritmo de controlo aqui apresentado, embora semelhante a outros descritos na literatura
(Jenzsch et al., 2006; Soons et al., 2006) tem a vantagem ndo s6 de ndo requerer o conhecimento
do modelo cinético e respectivos parametros como também de necessitar de um menor namero de

variaveis medidas em linha.

195



CAPITULO 5
CONTROLO DO PROCESSO

Apesar da qualidade dos resultados obtidos no estudo por simulacdo numérica aqui apresentado,
de futuro, serd pertinente implementar na pratica o algoritmo de controlo proposto de modo a
avaliar o seu desempenho numa situacéo real, quer numa situacdo onde haja apenas crescimento da

E. coli, quer numa situacdo em que haja producgéo, por exemplo, de uma proteina recombinada.
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6. CONCLUSOES GERAIS E SUGESTOES PARA TRABALHO
FUTURO

O estudo realizado e apresentado nesta dissertacdo pretende ser um contributo no
desenvolvimento de algoritmos matematicos que permitam simplificar e melhorar o processo de
identificacdo, a monitorizacdo em tempo real e o controlo de bioprocessos, nomeadamente de uma
fermentacéo semi-continua de alta densidade celular de Escherichia coli.

Foi considerada uma abordagem matematica baseada em modelos deterministicos com uma
estrutura global para reactores bioldgicos, o que permite generalizar os algoritmos propostos a
outros processos.

O desenho optimo de experiéncias baseado na Matriz de Informagdo de Fisher em conjugacéo
com a metodologia estabelecida para a identificacdo dos coeficientes de rendimento do modelo do
processo em estudo, permitiram atingir o objectivo central deste trabalho, identificando esses
pardmetros e incrementando a sua precisdo, pela aplicacdo de estratégias mais simples que as
abordadas normalmente na literatura. E de destacar ainda, a tentativa de se obter algoritmos, em
especial para monitorizacdo e controlo, independentes do modelo cinético, mas sustentados no
conhecimento dos coeficientes de rendimento. Este facto, reveste-se de grande relevancia sendo
uma vantagem inegavel em virtude da incerteza dos modelos utilizados na descricdo dos

bioprocessos, residir essencialmente nos seus modelos cinéticos.

Neste capitulo sdo apresentadas as principais conclusées do trabalho realizado e ainda propostas

algumas sugestdes de trabalho futuro.

6.1. CONCLUSOES GERAIS

Os principais objectivos deste trabalho, ou seja, o desenvolvimento de estratégias de
alimentacdo de substrato para a identificacdo dos coeficientes de rendimento e de algoritmos que
permitam a monitorizacdo e controlo do processo de crescimento de E. coli em operacdo semi-
continua, foram alcancados com sucesso. De entre os resultados obtidos convém destacar as

seguintes conclusdes:

O desenho 6ptimo de experiéncias, aliado a metodologia de identificacdo dos coeficientes de
rendimento (k), mostrou-se adequado, permitindo determinar o valor desses parametros sem o

conhecimento preciso do modelo cinético do processo em estudo.
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E de salientar a maior simplicidade da metodologia adoptada no célculo dos valores de k a partir
dos valores de 6, obtidos por aplicacdo do MRLM (Modelo de Regressdo linear Mdltipla), face a
outras alternativas descritas na literatura, permitindo verificar a identificabilidade tetrica e
numérica do modelo de um modo simples.

Demonstrou-se, que apesar de teoricamente todas as parti¢cBes permitirem a identificagdo dos
coeficientes de rendimento, na pratica tal nem sempre é possivel, visto que a aplicagdo do MRLM
exige a verificacdo de pressupostos que devem ser respeitados.

Foi ainda demonstrada a importancia do processo iterativo no desenho 6ptimo de experiéncias. A
realizacdo de uma iteracdo deste processo permitiu realgar a sua importancia como ferramenta util
para maximizar o conteddo de informacdo dos dados experimentais. Para o regime respirativo,
observou-se uma melhoria significativa da qualidade dos valores estimados dos coeficientes de
rendimento por comparacgdo dos resultados obtidos para uma experiéncia ndo optimizada, com o0s
obtidos a partir de uma experiéncia optimizada.

A experiéncia optimizada para o regime respirativo permitiu ainda determinar os valores dos
coeficientes de rendimento associados ao regime respiro-fermentativo, embora com maior
incerteza.

N&do obstante as incertezas associadas aos coeficientes de rendimento determinados para o
regime respirativo e em especial para o regime respiro-fermentativo, estes foram uma peca

fundamental para a implementacao de estratégias de monitorizagcdo avancada e controlo.

Desenvolveram-se sensores por programacado, para a estimacdo de variaveis de estado e de
parametros (cinéticas de reaccdo), baseados na estrutura do modelo geral de reactores bioldgicos.

Os observadores estendidos de Kalman, assimptéticos e por intervalo permitiram estimar
satisfatoriamente a concentracdo de biomassa. Os algoritmos propostos apenas requerem 0 acesso a
medi¢cdes em linha tipicas (concentracdes de oxigénio e de dioxido de carbono dissolvidos
juntamente com as taxas de transferéncia gasosa), sendo o intervalo de amostragem necessario
compativel com a generalidade dos sistemas de aquisicdo de dados disponiveis.

De um modo geral, na validacdo com dados experimentais, 0s observadores assimptoticos
apresentaram um melhor desempenho que os observadores estendidos de Kalman. Os observadores
por intervalo, tal como os observadores assimptoticos, apresentam a vantagem de ndo exigirem o
conhecimento do modelo cinético. Embora, a sua validagdo experimental seja crucial, estudos de
simulagdo realizados permitiram concluir que os observadores por intervalo apresentam vantagens

em termos de implementacao prética.

Foi desenvolvido um algoritmo de controlo para a taxa especifica de crescimento da E. coli numa
fermentacédo semi-continua. A lei de controlo foi obtida adoptando uma abordagem baseada na
Teoria de Controlo, originando um controlador adaptativo com modelo de referéncia de segunda
ordem, que corresponde a um controlo por antecipacdo/retroaccéo cuja accéo de retroacgdo é do

tipo PI.
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O estudo realizado por simulacdo numérica permitiu verificar a robustez satisfatéria do algoritmo
de controlo mesmo na presenca de ruido nas variaveis medidas em linha, de perturbacgtes externas
e alteracao dos valores nominais dos parametros do modelo.

Foram analisados diferentes mecanismos de sintoniza¢do dos parametros do controlador tendo-se
concluido que, geralmente, o método de sintonizagdo automatica com recurso a regra de adaptacéo
desses parédmetros em fungdo do erro relativo do controlador foi o que apresentou um melhor
desempenho global.

O algoritmo de controlo aqui apresentado, embora semelhante a outros descritos na literatura,
apresenta duas vantagens inequivocas: ndo requer o conhecimento do modelo cinético e dos
respectivos parametros e necessita de um menor nimero de variaveis medidas em linha. Mais ainda,
apresentou um desempenho muito superior ao conseguido por outros algoritmos normalmente

utilizados no controlo da taxa especifica de crescimento.

6.2. SUGESTOES PARA TRABALHO FUTURO

Os resultados obtidos neste trabalho deixam em aberto linhas para prosseguir a investigacdo e
aplicacdo das estratégias apresentadas. Assim, de seguida, apresentam-se algumas sugestdes de
trabalho futuro que, se por um lado poderdo complementar o trabalho realizado, por outro poderéo
ser indicagdes para novas linhas de investigacdo que possibilitem o desenvolvimento de estratégias
de fermentacédo, sustentadas numa abordagem integrada do conhecimento fisiolégico e de analises
a escala genomica, que conduzam a uma melhoria do desempenho de producdo em processos

fermentativos.

A metodologia apresentada para a identificacdo dos coeficientes de rendimento permitiu a sua
determinacdo sem o conhecimento preciso do modelo cinético. Contudo, seria interessante
prosseguir com este estudo e alargar o desenho éptimo de experiéncias para optimizar a estrutura
cinética e determinar os respectivos parametros, quer de modelos deterministicos quer de modelos

celulares a escala genémica.

Os resultados obtidos, por simulacdes numéricas, na aplicacdo dos observadores por intervalo
revelaram-se muito interessantes, apresentando, estes observadores, vantagens em termos de
implementacdo pratica devido ao seu comportamento robusto em relacdo ao ruido nas variaveis
medidas em linha e incertezas em algumas varidveis como a concentracdo de substrato na

alimentacdo. Contudo, seria importante proceder a sua validagdo experimental.

Os observadores por intervalo foram utilizados numa situacdo onde é considerado que a
concentracdo de substrato na alimentacdo ndo é conhecida com precisdo. O estudo destes

observadores podera ser alargado para situagfes onde sdo consideradas incertezas nos valores dos
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coeficientes de rendimento, o que poderd constituir uma mais valia, permitindo melhorar a

robustez do algoritmo quando existem incertezas nos valores desses coeficientes.

Seria, ainda conveniente proceder a verificacdo experimental do algoritmo de controlo da taxa
especifica de crescimento, de modo a avaliar o seu desempenho numa situacdo real de crescimento
e produgdo, num processo fermentativo de E. coli, a nivel laboratorial. Esta validacdo experimental
reveste-se de grande importéncia atendendo a que varias analises a escala genémica, que permitem
a caracterizagdo do processo, como a analise do fluxoma e do proteoma, necessitem que as
amostragens das culturas microbianas sejam feitas num estado pseudo-estacionario que pode ser

conseguido impondo uma taxa especifica de crescimento constante.

Por fim, seria pertinente realizar novos estudos de simulacdo de modo a melhorar o
procedimento de sintoniza¢do dos parametros do controlador. Poder-se-4 recorrer a um método de
optimizacdo com vista a determinacao dos seus valores 6ptimos iniciais bem como dos valores dos

parametros das expressdes das regras de sintonizacado utilizadas.
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A. CURVAS DE CALIBRACAO

Neste anexo sdo apresentados exemplos de curvas de calibracdo referentes aos diferentes

métodos analiticos descritos no Capitulo 2.

A.1l. ESPECTROMETRO DE MASSA

As misturas gasosas de composi¢do conhecida foram obtidas através de compostos puros impondo
diferentes caudais. Para a calibracdo efectuou-se a anélise das misturas gasosas e determinou-se a
média dos valores da pressdo obtidos para cada massa. As massas 28, 32 e 44 foram usadas para
guantificar o azoto, oxigénio e diéxido de carbono, respectivamente. Para cada massa efectuou-se
uma regressao linear entre a média da pressdo obtida e a respectiva composi¢do na mistura gasosa,
obtendo-se assim uma correlacdo entre pressédo e composicédo para cada gas analisado.

De seguida sera apresentado um exemplo da curva de calibragdo obtida para o azoto.

Tabela A.1 Valores utilizados na curva de calibragédo do Azoto.

% molar Pressédo relativa (m/z=28)
69,39 0,6950
76,43 0,7817
78,53 0,7996

0.82 -

080 4 y=0,0117x - 0,1129
0.78 | R =0,9964

0.76 -

0.74

Presséo relativa

0.72
0.70 -

0.68 | T T T T 1
68 70 72 74 76 78 80

% nolar N

Figura A.1 Curva de calibracé@o para o Azoto.
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Para a curva de calibracdo do oxigénio utilizaram-se os dados apresentados na tabela que se

segue.

Tabela A.2 Valores utilizados na curva de calibracédo do Oxigénio.

% molar Presséo relativa (m/z=32)
10,20 0,1028
18,40 0,1822
20,53 0,2046
22,00 0,2188
25,51 0,2554

0.30

y =0,0099x + 0,0006
R =0,9997

0.25 -

0.20

relativa

0.15

Pre

0.10

0.05

5 10 15 20 25 30

% nolar Oz

Figura A.2 Curva de calibracéo para o Oxigénio.

A curva de calibracdo do didxido de carbono foi obtida com base nos dados apresentados na

tabela seguinte:

Tabela A.3 Valores utilizados na curva de calibrac¢éo do Diéxido de Carbono.

% molar Pressao relativa (m/z=44)
1,55 0,0004240
5,10 0,04681
10,20 0,1138
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Presséo relativa

0.12 -
0.10 - y =0.0131x - 0.02
0.08 -
0.06 -
0.04 1

0.02 1

R=1

0.00 A T T T T

% nrolar CO2

Figura A.3 Curva de calibracdo para o Dioxido de Carbono.

A.2. BIOMASSA

A curva de calibracdo da densidade éptica versus peso seco para a biomassa foi determinada por

leitura da densidade dptica de suspensfes, em duplicado, obtidas por diluicdo de uma suspensdo de

células de densidade 6ptica e de concentracdo em peso seco conhecidas. A densidade Optica destas

suspensdes esta compreendida entre 0,1 e 0,6 unidades de absorvancia. A determinacdo da

concentracdo em peso seco da suspensdo celular inicial é efectuada gravimetricamente como

descrito no Capitulo 2. Nas tabelas seguintes sdo apresentados os valores utilizados no calculo da

concentracdo em peso seco das suspensdes celulares.

Tabela A.4 Valores utilizados no célculo da concentracdo em peso seco da suspenséo celular

inicial.
Peso (g) Concentracao
filtro n° filtro  filtro+biomassa biomassa suspensdo total de biomassa (g/kg)
filtrada
1 0,0715 0,1912 0,1197 5,1509 24,24
2 0,0726 0,1980 0,1254 5,1248 24,47
3 0,0716 0,1986 0,1270 5,0802 25,00
4 0,0718 0,1938 0,1220 5,0158 24,32
média  0,1235 24,26
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Tabela A.5 Valores da concentragdo em peso seco das outras suspens@es celulares utilizadas para

a curva de calibragdo da biomassa.

balédo n° Volume (mL) Concentracao Densidade Optica

adicionado  baldo de biomassa (g/kg) ensaiol ensaio 2 média

1 1 1000 0,02426 0,09090 0,0880 0,08940
2 1 500 0,04852 0,1617 0,1636 0,1626
3 1 250 0,09703 0,3040 0,3154 0,3097
4 0,5 100 0,1213 0,3811 0,3829 0,3820
5 0,67 100 0,1625 0,4948 0,5025 0,4986

E 06

=2.9705x + 0.019

8 o05- Y=

g o4l R? = 0.9998

& 03/

g 0.2 1

E 0.1

O T T T 1
0 0.05 0.1 0.15 0.2

Concentracéo de Biomassa (g/Kg)

Figura A.4 Curva de calibracdo da Biomassa.

A.3. ACETATO

A concentracdo de acetato foi determinada por Cromatografia Liquida de Alta Resolucdo (HPLC).
A curva de calibracdo para a determinacdo da concentracdo de acetato foi obtida a partir 6 solucdes
padréo cujas concentracdes variavam entre 0,5 e 10 gramas de acetato por quilograma de solucéo.

Cada uma das soluc@es padrao foi injectada em triplicado.
Na tabela que se segue sdo apresentados os valores utilizados na construcdo da curva de

calibragédo para o acetato.
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Tabela A.6 Valores utilizados na curva de calibrac@o do Acetato.

Solucdo padrdo  Concentracéo de acetato (g/kg) area l area 2 area 3
1 0,5 443484 438147 440815
2 1,25 1049024 1070879 1068468
3 2,5 1877259 1813585 1878720
4 7,5 6706446 6625616 6464744
5 10 8370508 8416052 8437144

1.0EH07

y = 859788x - 101097
8.0E+06 |
R =0.9985

6.0E+06 |
8 40m06
<<

2.0E+06 |

0.0E+00

0 2 4 6 8 10 12

Concentragdo de Acetato (g/kg)

Figura A.5 Curva de calibrac¢do do Acetato.

A.4. GLUCOSE

A determinacdo da concentracéo de glucose foi realizada por HPLC e pelo kit enzimatico Glucose

Trinder GOD-POD.

A.4.1. Concentracéo de glucose determinada por HPLC

A curva de calibracdo para a determinacdo da concentracéo de glucose foi obtida a partir de 6
solucBes padréo cujas concentrac@es variavam entre 0,5 e 10 gramas de glucose por quilograma de
solucdo. Cada uma das solucdes padréo foi injectada em triplicado.

Na tabela que se segue sdo apresentados os valores utilizados na construcdo da curva de

calibracdo para a glucose.
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Tabela A.7 Valores utilizados na curva de calibrac¢éo da Glucose por HPLC.

Solucdo padrdao Concentracgdo de glucose (g/kg) area l area 2 area 3
1 0,5 155204 155434 ---
2 1,25 379191 377845 372993
3 2,5 654375 642077 651907
4 7,5 2281010 2284154 2374358
5 10 3038533 3026125 3003294
3.5E+06 -
3.05+06 y = 306589x - 32001
2 BE+06 | R’ =0.9987
g 2.0E+06 |
= 1.5E+06 4
1.0E+06
5.0E+05 -
0.0E+00 ; ‘ ‘ ‘ ‘
0 2 4 6 8 10 12
Concentracdo de Glucose (g/kg)

Figura A.6 Curva de calibracdo da Glucose por HPLC.

A.4.2. Concentracao de glucose determinada por kit enzimatico

Para a determinacdo da curva de calibracdo foram preparadas solucbes padrdo com
concentracdo compreendida entre 0,1 e 5 g/kg. Posteriormente, e apos agitagdo da microplaca
contendo as solucdes a analisar, procedeu-se a leitura da densidade éptica das solu¢des padrdo (em
triplicado) num leitor de microplacas ELISA, a um comprimento de onda de 505 nm.

Na tabela que se segue s&o apresentados os valores utilizados na constru¢do da curva de

calibracdo para a glucose.
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Tabela A.8 Valores utilizados na curva de calibracdo da Glucose por kit enzimatico.

Solucgbes padrdo Concentracdo de glucose (g/kg) DO (505 nm)

ensaio 1 ensaio 2 ensaio 3

branco --- 0,0430 0,0410 0,0400
1 0,10 0,0700 0,0700 0,0710

2 0,25 0,110 0,109 0,110

3 0,50 0,179 0,180 0,180

4 0,75 0,250 0,243 0,249

5 1,00 0,320 0,319 0,319

6 2,00 0,577 0,611 0,598

7 3,00 0,868 0,873 0,866

8 4,00 1,15 1,16 1,14

9 5,00 1,43 1,43 1,45

Densidade Optica (505 nm)

1.6
14
1.2
1.0 4
0.8 |
0.6 4
0.4 4
0.2 4
0.0

y = 0.2796x + 0.0333
R’ =0.9997

0.0

10

2.0 3.0 4.0

Concentragdo de Glucose (g/kg)

5.0 6.0

Figura A.7 Curva de calibracdo da Glucose por kit enzimatico.
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