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RESUMO. O modo de operacdo batelada alimentada é reconhecido por amenizar os efeitos de inibicdo
causados pelo produto e pelo substrato no processo de fermentac¢do alcodlica. A otimiza¢do dindmica deste
processo para fins de maximizacdo da sua produtividade, através do controle da vazao de alimentagdo do
substrato, caracteriza um problema de controle 6timo singular de dificil solugdo devido a flutuagdo do
indice diferencial. Neste trabalho, este problema de otimizagao € resolvido usando o Algoritmo de ColOnia
de Morcegos, técnica bio-inspirada na natureza que se fundamenta no comportamento social de colonias
de morcegos. Os resultados obtidos com este algoritmo sio comparados a uma estratégia utilizada para a
transformag@o do problema original em um de identificacdo de fases de indice diferencial flutuante e de
tempos de transicdo entre elas. Na aplicacio proposta siio consideradas restricdes na produtividade, na
varidvel de controle e no volume do fermentador, para operacio com tempo livre. Sdo analisadas o efeito
das restricdes operacionais e das condicdes iniciais sobre os perfis 6timos.

Palavras-chave: controle 6timo singular, fermentagdo alcoélica, algoritmo de coldnia de morcegos.

1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, os investimentos em processos para a producdo de etanol como alternativa aos
combustiveis a base de petréleo tem aumentado significativamente devido a razdes econdmicas
e ecoldgicas. Neste contexto, a modelagem matematica do processo de fermentagdo batelada
alimentada para a produg@o de etanol a partir de Saccharomyces cerevisae caracteriza um pro-
blema de grande interesse na engenharia quimica. Isto se deve, dentre outros aspectos, aos efeitos
inibitérios provocados por altas concentragdes de produto e de substrato e por caracterizar um
problema de controle 6timo com indice diferencial flutuante [13, 14]. Matematicamente, o com-
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portamento dindmico deste processo pode ser representado pelas seguintes equagdes de balango
de massa [1, 4, 7, 8]:
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onde x, s e p s@o as concentragdes de células, substrato e produto, respectivamente. x,, S, € Po
representam as concentragdes de células, substrato e produto no inicio do processo (instante de
tempo ¢ igual a zero), respectivamente. u € a vazio volumétrica, s; € a concentracdo da corrente
de substrato alimentado, V é o volume do fermentador, Y, é o coeficiente de rendimento, i € a
taxa de crescimento especifica e ¢ € a produtividade especifica. Ja Ky, K1, Kp, Kp1, o € o
sdo parametros cinéticos referentes ao modelo de massa apresentado.

Do ponto de vista de controle, a trajetéria 6tima da varidvel de controle que maximiza a produgao
de etanol (pV) consiste de arcos ndo singulares e singulares, caracterizando um Problema de
Controle Otimo Singular (PCOS), para o qual a sequéncia de arcos e os tempos nos quais
ocorre a transicio entre eles (eventos ou switching times) t€ém que ser determinados. Na li-
teratura, inimeras metodologias tem sido propostas para a resolu¢do deste problema. Hong
[8], aplicando a transformacdo de Kelly para diminuir a dimensao do modelo, obteve uma ex-
pressdo analitica para a condi¢@o de conjuncdo entre os arcos singulares e ndo singulares, anali-
sando o efeito das condigdes iniciais sobre a trajetéria 6tima. Segundo o autor, a pouca precisao
das equacdes cinéticas para u e ¢ seria responsavel pela obten¢do do rendimento em produto
igual a 0,73, superior ao rendimento tedrico da formagdo de etanol a partir de glicose (Y y)
(CeH1206—2C2HcO02+2CO0») para o Shaccaromyces cerevisae, que € 0,51. Para concentragdes
iniciais altas de substrato (>100 g/L), o perfil 6timo de u consistiu de uma vazdo minima se-
guida por um perfil singular. Os eventos foram obtidos pela aplica¢do do Principio do Minimo
de Pontryagin [3], como fungdes das varidveis de estado e dos parametros cinéticos. A aborda-
gem utilizada por estes autores obtém a solugdo do problema singular a partir da solu¢do de um
problema semi singular. Modak et al. [17], admitindo que a formag@o de produto ocorre apds o
crescimento celular, propuseram uma transformagéo do vetor de estados que resultou num pro-
blema de controle ndo singular e mostraram que a sequéncia 6tima geral ¢ definida por: maxima
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alimentagdo, batelada, singular e batelada, e que casos particulares dependem das formas mo-
notdnicas ou ndo monotdnicas das taxas especificas de crescimento, de formagdo de produto
e das condicdes iniciais. Entretanto, segundo Modak & Lim [18], a incorporagdo explicita de
restri¢des fisicas e a ndo monotonicidade da taxa especifica de crescimento podem limitar a
aplicacdo desta estratégia.

O ponto de vista algébrico-diferencial foi incorporado na obtencdo da estratégia de controle
on-off por Chen & Hwang [4], aliado a utilizagdo da transformacdo de Kelly. Fu & Barford [7]
incorporaram uma restricao na produtividade especifica ¢ para atender a estequiometria da reagcdo
e obtiveram uma solugdo Stima ndo singular pela aplicagdo do principio de Pontryagin, que
resultou num problema de valor no contorno em dois pontos. Com isto, foram evitados valores
de concentracdo de etanol superiores ao teérico possivel (76,65 g/L nas condi¢des analisadas).
Isto pode ser constatado na Tabela 1, que mostra resultados obtidos por varios autores e na qual
fica evidente que, com exceg¢do do caso E, todos os demais nao consideram esta limitacao fisica.
Por outro lado, para todos eles o tempo de fermentacdo é excessivo, seja para tempos fixos ou
livres.

Tabela 1: Comparacio entre solugdes 6timas obtidas com e sem restri¢cao na produtividade.

Caso | Tempo (h) | x (g/L) | p(g/L) | pV (g) | Referéncia
A 59,05 14,8 105,00 | 21000,0 [8]
B 54,00 14,5 100,37 | 20073,2 (4]
C 50,00* 15,0 99,98 | 19996,2
D 56,00 15,0 105,70 | 21140,2 7]
E 50,67 15,0 75,68 | 15132,0
F 63,00* - 101,78 | 20355,0 [22]

* Tempo fixo.

Durante décadas, a resolugdo do PCOS ficou restrita ao uso de métodos deterministicos, a sa-
ber, métodos diretos, indiretos e hibridos [3, 6, 11, 15]. Nos dltimos anos, o desenvolvimento
de novos métodos de otimizagdo, associado a sofisticagdo dos computadores, tem possibilitado
o aprimoramento de estratégias sistematicas para a resolu¢do do PCOS. Dentre estas estratégias
destaca-se o Algoritmo de Coldnia de Morcegos (ACM), proposto por Yang [23]. Este algo-
ritmo € conceitualmente baseado no comportamento social de coldonias de morcegos. Dentre as
caracteristicas observadas em uma coldnia de morcegos pode-se enumerar as seguintes [23, 24]:
i) os morcegos emitem sons de varios comprimentos de onda e frequéncia na busca por presas
e para ajudar no seu direcionamento; ii) os morcegos voam com velocidade v com diferentes
comprimentos de onda, iii) os morcegos ajustam a sua velocidade, direcio e frequéncia ao ouvir
sinal de eco. Baseado nestas observacdes, Yang [23] propds uma estratégia para atualizar/gerar
candidatos em potencial para a solucdo de problemas de otimizag@o. Na literatura, podem ser en-
contradas aplicacdes do ACM, dentre os quais pode-se citar: otimiza¢io de fun¢des matematicas
[5, 10, 23, 24], otimizagdo multi-objetivo [25], estima¢@o de parametros em sistemas biol6gicos
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[9], classificacdo de dados [16], projeto de sistemas de engenharia [26], resolucdo de problemas
de programagao de producdo [19], e problemas de otimizagdo estocdsticos [20].

Diante do que foi apresentado, o presente trabalho tem por objetivo propor uma metodologia
sistemadtica para o tratamento do PCOS usando o ACM. A abordagem proposta é aplicada para
a determinacdo do perfil 6timo da varidvel de controle no processo de fermentagao batelada ali-
mentada com tempo de operagdo livre, e sujeito a restricdes de produtividade, controle e volume
do reator. Este trabalho esta estruturado como segue: a Secdo 2 apresenta a descricdo matematica
do PCOS; nas Secdes 3 e 4 sdo apresentadas a concepgao conceitual do ACM e a metodologia
proposta para o tratamento do PCOS; na Secdo 5 sdo apresentados estudos de caso. Finalmente,
as conclusdes e perspectivas futuras sdo apresentadas na Secao 6.

2 FORMULACAO MATEMATICA DO PCOS

A formulagdo matematica do PCOS genérico € dado por [3]:

min J = ¢ (x(ts), t7) + /:f L(x,u, 1)dt 2.1)
0

F&Ex,u 1) =0 (2.2)

S(x,u,1) <0 (2.3)

p(x(tr)) =0 (24)

xF<x <xV (2.5)

ul <u<u? (2.6)

onde x € o vetor das varidveis de estado, u € o vetor das varidveis de controle, V¥ (x(tf), ty) € 0
primeiro termo da fungdo objetivo avaliadoem t =ty e L(x, u, t) € o segundo termo do funcional
J,S(x,u, t)éovetorde restri¢des de desigualdade, f (X, X, u, ) é o vetor de restri¢des algébrico-
diferenciais, e ¢(x(tr)) € o vetor de varidveis definidas no tempo final 7. Os sobrescritos L e U
identificam, respectivamente, os limites inferior e superior das varidveis.

Conforme mencionado anteriormente, a resolugdo do PCOS pode ser obtida via métodos diretos,
indiretos e hibridos [3]. No caso dos métodos diretos, estes consistem na discretizagdo do vetor
de variaveis de controle e de estado ou apenas do vetor de varidveis de controle. Assim, tem-
se a formulacdo de problema de programacdo ndo linear. J4 os métodos indiretos consistem da
aplicacdo do Célculo Variacional para a dedug@o das condig¢des necessdrias e suficientes para a
solucdo do PCOS [3]. Tal metodologia consiste da transformacao do problema original em um
problema de valor no contorno algébrico-diferencial.

Seja o problema de controle descrito pelas equacdes (2.1) e (2.2). Para este sistema, a fungdo
Hamiltoniano € definida como [3, 6, 11]:

H=Lxut)+Alf 2.7)
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A partir da aplicagdo do Principio de Pontriagyn, obtemos as condi¢des de otimalidade ou
Equagdes de Euler-Lagrange [3, 6, 11]:

. 0H Y X(ty), 1)

h=—or M= ~y 2.8)
M _, 2.9
Bu 29)

onde A € o vetor de varidveis adjuntas (co-estado) e a equagdo (2.9) é conhecida como condig¢do
estaciondria.

A Teoria de Controle Otimo diz que a estratégia de controle Gtimo para o PCOS linear com
relag@o a variavel de controle deve satisfazer o seguinte critério [3]:

Umax se FIF<0
u(t) = Usingular  S€ FIF=0 (2.10)
Umin se FIF>0
onde FIF ¢ a Func¢ao Identificadora de Fases [11], definida como % (%), onde n € o numero de

diferenciag®es necessdrias para explicitar a varidvel de controle. Neste caso, n + 1 caracteriza o
indice diferencial, i.e., o nimero minimo de vezes que o sistema algébrico-diferencial ou parte
dele deve ser diferenciado com relagdo ao tempo para determinagdo de um sistema puramente
diferencial [2]. Tal conceito esta diretamente relacionado ao grau de dificuldade de resolucdo de
um sistema algébrico-diferencial, decorrente de mal condicionamento, instabilidade, singulari-
dade e ma convergéncia [3, 6, 11, 15].

3 0 ALGORITMO DE COLONIA DE MORCEGOS

O algoritmo proposto por Yang [23] fundamenta-se no processo de eco-localizagdo desempe-
nhada pela coldnia de morcegos durante o seu vdo para fins de deteccdo de presas e para evitar
obstéaculos. Esta eco-localizagdo baseia-se na emissdo de ondas ultrassonicas e a correspondente
medicdo do tempo gasto para que estas ondas voltem a fonte apds serem refletidas no alvo (presa
ou obstaculo). Do ponto de vista biol6gico, quando um morcego identifica uma presa, a taxa de
pulso (r) € acelerada e a amplitude (A) ¢ aumentada para evitar que a presa escape. Por outro
lado, quando a presa estd sob o dominio, a amplitude diminui [5].

Em termos praticos, no ACM cada morcego representa uma solu¢do em potencial para o pro-
blema de otimizag¢do. Assim, uma populagdo de morcegos move-se no espago de busca do pro-
blema, continuamente atualizando a frequéncia (f), a velocidade e a posicao de seus individuos
(morcegos), objetivando a captura da presa. A cada nova iteragdo, a posi¢io de cada morcego é
atualizada seguindo a melhor solugdo encontrada pela populagdo (comportamento social). E im-
portante ressaltar que o “controle” de exploracdo e de intensificagdo do processo de busca neste
algoritmo € realizado via variagdo da amplitude e da taxa de pulso [5, 23].

O pseudo-cédigo para o ACM ¢ apresentado a seguir [5].
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Algoritmo de Colonia de Morcegos

1: Defini¢do dos parametros: F, N P, njrer, d, &, fmins fmax>To € Ao
2: Inicializacdo da populagio (X)

3: Avaliagdo de cada individuo da populagdo — funcéo objetivo (F(x))
4: Atualizacdo do melhor morcego (¥)

5: white (o critério de parada nao for satisfeito) do

6: for ¢t from 1 to n;;. do

7 ﬁ = fmin + fmax,B (B €[0,1]

8 U =T+ @ -3

9: FrHL = 3ty it
10: if rand < r; (rand € [0,1]) then (busca local)
11: X =XL+ pAl (p € [-1,1])
12: end if
13: Perturbac@o da i-ésima posigio X
14:  ifrand < A; or F(X;) < F(X+) then
15: )_é* = )_5,'

. t+1 _

16: 7 =1—exp(—pt)
17: At = Al
18: end if
19: Atualiza o melhor candidato X,
20: end for

21: end while
22: Poés-processamento

Este processo € inicializado escolhendo-se aleatoriamente a posicao e a velocidade da populacdo
de morcegos (X;;i = 1, ..., N P), onde N P é o tamanho da populagfo. Considera-se inicialmente
a amplitude A; = 1 e a frequéncia f; = 0 (linha 2). O ciclo principal representa a evolucio da
populagiio com o tempo (linhas 5 a 21). O primeiro passo € atualizar a posi¢do tempordria X; até
esta ser aceita. Para isto, a frequéncia f; € atualizada (linha 7), onde fi,iy € finax S30 0s limites
inferiores e superiores da frequéncia, respectivamente e que correspondem a uma determinada
faixa de comprimento de onda. B é um ntiimero aleatério pertencente ao intervalo [0,1]. Neste

caso, a nova frequéncia f; € utilizada para determinar a nova velocidade ﬁf +

a melhor solugdo na geracdo corrente. De posse da nova velocidade ﬁf +lg possivel determinar a

(linha 8), onde X, é

nova posi¢do (linha 9). Na linha 10 é realizada uma busca local. Na linha 13, a i-ésima posi¢io X;
é escolhida aleatoriamente para ser perturbada considerando o dominio das varidveis de projeto.
Se a condigdo dada na linha 14 for satisfeita a solug@o temporaria X; € aceita (linha 15) € também
ocorre o aumento da taxa de pulso (linha 16), sendo que quando t — oo e r; — 1, a busca local
se intensifica. O valor da amplitude A € atualizado na linha 17. Neste caso, a A é reduzida a uma
taxa através da relacdo A = Ay,a’, (t = 1, ..., nj1er) €0 < a < 1. O processo continua até o
nimero maximo de iteragdes (7,.,) ser alcangado.
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E importante ressaltar que outros critérios para a finalizacdo do processo iterativo podem ser
empregados, dentre os quais pode-se citar: i) o nimero maximo de avalia¢cdes da funco objetivo,
ii) intervengdo humana e iii) tempo de processamento. Todavia, a escolha do nlimero maximo
de iteracdes como critério de parada é a forma usual empregada para essa finalidade, sendo que
o valor encontrado € comparado com um valor de referéncia descrito na literatura especializada,
o que assegura a qualidade da solu¢do encontrada pela metodologia proposta para o nimero de
iteragdes considerado. Caso este conjunto de parimetros ndo seja suficiente para a obtengdo de
uma solug@o satisfatéria, deve-se modificar os pardmetros do algoritmo, dentre os quais pode-
se avaliar o efeito do nimero maximo de iteracdes. Finalmente, ressalta-se que nenhum dos
critérios citados garantem que a solucdo 6tima foi encontrada, mas o uso de uma solucdo de
referéncia associado com a andlise de sensibilidade dos parametros do algoritmo pode dar um
bom indicativo da qualidade da solucéo obtida.

4 METODOLOGIA

O PCOS pode ser reescrito como um problema definido por m elementos de controle (fases),
que sdo conectadas por eventos (¢s;,i = 1, ..., m — 1) para um tempo final fixo ou ndo [11]. A
Figura 1 ilustra bem essa ideia.

\ \ \ \ \ \
ty U s Uy s, Ug 1S3 15, U, I !

— fase I —1 fase 2 b-fase 3—4 - F—fase m—

Figura 1: PCOS definido em elementos de controle.

Baseando-se nesta figura, a metodologia proposta neste trabalho consiste no uso do ACM para a
determinagdo da vazdo de alimentag@o de substrato (varidvel de controle ©) de modo a maximizar
a produgdo de etanol pV ao final do tempo de operacdo. De forma resumida, a metodologia é
fundamentada nos seguints passos:

e definir o nimero de elementos de controle (m), de tamanho varidvel, para as quais, em
cada um destes elementos, a variavel de controle € u = u;, onde u; € a i-ésima variavel de
controle (i = 1, ..., m), bem como os parametros do ACM;

e aplicar o ACM para a determinagdo de u; e do tamanho do elemento de controle (¢s;4+1 —
tsi,i =1, ...,m — 1). Para problemas com tempo final livre, 7y passa a ser uma varidvel a
ser determinada pela metodologia.

Neste caso, como o valor da fung@o objetivo (F) é dependente da escolha do vetor de varidveis
de projeto, a cada execu¢do do ACM, um novo vetor de candidatos a solugcdo do problema de
otimizacdo ¢ gerado. Assim, de posse deste vetor, o sistema algébrico-diferencial € resolvido
através do uso da aplicagdo do Método de Runge-Kutta-Fehlberg e o valor da fung@o objetivo é
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obtida. Este processo é repetido até que um determinado critério de parada seja satisfeito. Neste
trabalho adotou-se como critério de parada o niimero maximo de iteragdes.

Para fins de comparacdo, os resultados obtidos com a aplicagdo do ACM via discretizagdo do
vetor de varidveis de controle serdo confrontados com os obtidos pela metodologia proposta por
Lobato [12]. Neste caso, a partir da definicdo de uma nova variavel de controle, a saber, a taxa
de diluigdo (D = u/ V), a dimensdo do problema original é reduzida em uma unidade através da
eliminaco estratégica da equagdo do balanco global (V = u). Lobato [12] demonstrou a partir
de manipulacgdes algébricas que, para o sistema formado pelas equagdes (1.1)-(1.6), é possivel
obter uma estratégia 6tima de controle que é funcdo apenas do vetor de varidveis de estado, i.e.,
que ndo depende do vetor de varidveis adjuntas, e que o indice diferencial deste sistema é 3. Mais
detalhes sobre o desenvolvimento matematico podem ser encontrados em [12].

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo sdo apresentados cinco estudos de caso para a validagdo da metodologia proposta.
Para essa finalidade alguns pontos devem ser destacados:

e Pardmetros [1, 8]: Ky = 0,22 g/L; K;1 = 0,44 g/L; K, = 16,0 g/L; K1 = 71,5 g/L;
o =0,408h~ 1 e, =10 v,y =0,1;x, =1 g/L, p, =0 g/Les; =150 g/L. Em
todas as simulagdes foram utilizados 40 elementos de controle;

e ParAmetros do ACM [5, 23]: NP = 50; njter = 500; @ = 0,9; finin = 0; finax = 25710 =
0,5e A, =0,25. Para estes parametros sdo necessarias 50 + 50 x 500 avalia¢des da fungdo
objetivo. O algoritmo foi executado 10 vezes para a apresentac@o dos resultados;

e Funcdo Objetivo (F): maximizacdo do produto pV (ou minimizar -pV), sujeito as equa-
¢oes (1.1)-(1.6), com tempo final livre, volume final do reator igual a 200 L, com a variavel
de controle limitada por u,,;, = 0 L/h e upy,y = 12 L/h, pV € [0ocol, e restri¢dio no

rendimento [21]:
p@OV () — poV, _
(V@) = Vo)si + Voso — V(1)s(t) —

0,51 5.1

e Como u (equacdo (1.5)) é ndo monotdnica e a concentragdo de substrato ¢ alta, a vazdo
de substrato alimentado inicialmente deve ser minima, o que no limite ocorre no modo
batelada, até que o substrato em excesso seja consumido e o arco singular seja alcangado;

e Na fase batelada (¢« = u,iy, indice diferencial igual a 1), o sistema de equagdes diferenci-
ais ordindrias € resolvido a partir de ¢ = ¢, até que a singularidade seja identificada, o que
ocorre em ¢ = t;. Neste evento inicia-se a fase singular (4 = uginouiar, indice diferencial
igual a 3). Em ¢ = t;; a restri¢do no rendimento ¢ ativada até que a variavel de controle
alcance o valor maximo em ¢ = t777 (4 = upqy, indice diferencial igual a 1). Quando o
reator € totalmente preenchido, o que ocorre em ¢ = 7y, a alimentagdo ¢ interrompida e u
atinge seu limite inferior (v = u,,;,, indice diferencial igual a 1).

Tend. Mat. Apl. Comput., 16, N. 1 (2015)
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A Tabela 2 apresenta os melhores resultados obtidos para os eventos calculados para diferen-
tes volumes iniciais do reator utilizando a metodologia proposta por Lobato [12] e pelo ACM.
Nesta tabela é possivel observar boa concordancia entre os resultados obtidos pela metodologia
proposta por Lobato [12] e pelo ACM, com desvios da ordem de 0,01% a 0,03%.

Tabela 2: Condicdes iniciais, eventos e funcgio objetivo para os casos estudados.

Caso | Vo (L) | 5o (/L) | 11 (h) | 177 (h) | 1777 () | 17y (h) | 27 (h) | pV (2)

[12] | 10 150.0 13,002 | 17,124 | 50,993 | 53,750 | 54,706 | 15229
ACM 13,012 | 17,128 | 50,995 | 53,754 | 54,701 | 15226
[12] ) 50 120.0 10,622 | 17,850 | 26,275 | 29,177 | 30,044 | 14534
ACM ’ 10,620 | 17,843 | 26,222 | 29,157 | 30,001 | 14531
[12] 3 100 135.0 11,802 | 17,431 | 17,733 | 21,007 | 21,851 | 14535
ACM 11,799 | 17,429 | 17,730 | 21,002 | 21,850 | 14534
[12] 4 14563 | 1392 12,138 | 17,202 - - 17,790 | 14450
ACM 12,119 | 17,200 - - 17,787 | 14449
[12] 5 200 1425 - - - - 13,321 | 12960
ACM - - - - 13,313 | 12957

O Caso 1 € o caso base, no qual as concentracdes de substrato alimentado (s;) e inicial (s,)
sdo0 iguais e o volume inicial do fermentador é de 10 L. E o caso em que se alcan¢a a maior
produtividade as custas de um grande tempo de fermentagdo, a maior parte dele (177 < t < tyy)
consumido no enchimento do reator sem alteragdes significativas na concentragdo de produto.
No inicio da fase singular (+ = t77) ocorre um ligeiro decréscimo na concentragdo de células,
coincidente com a concentragdo de substrato praticamente constante. Esta tendéncia se reverte na
ultima fase (f;y <t < ty)quando a operagdo volta a ser batelada e o decréscimo da concentra¢do
de substrato ocorre simultaneamente ao crescimento celular e a formagao de produto. Como do
ponto de vista pratico este tempo de fermentagdo € considerado excessivo, nos Casos 2 e 3
foram simuladas situagdes para as quais os volumes e as concentragdes iniciais de substrato e
o tempo de operacdo batelada inicial sdo crescentes, enquanto as respectivas fases singulares
sofrem redugdes, i.e., o tempo de operacdo semi-continua diminui. Embora as produtividades
sejam da ordem de 4,56% e 4,55% inferiores a do Caso 1, os tempos de fermentag@o sofrem uma
significativa reducdo de 45,08% e 60,05%, respectivamente.

O efeito de um controle bang-bang foi analisado no Caso 4, onde a trajetéria 6tima consiste
de umin-Umax-Umin, estando o reator de 200 L preenchido inicialmente com 145,63 L. Com a
eliminacdo da fase singular, o tempo de fermentacdo foi reduzido de 54,706 h do caso base para
17,79 h, o que representa 67,48%, com uma reduc¢do pouco significativa na produtividade.

Estas andlises mostram que no caso analisado, a desejada redu¢do do tempo de fermentacdo pode
ser obtida as custas da elimina¢do do modo de alimentagdo semi-continuo, fazendo crer que a
operacgdo batelada seria mais conveniente para este processo. A operagdo batelada também foi
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simulada e apresentada como o Caso 5. Fica evidente que, mesmo conseguindo maior redu¢do no

tempo de fermentagdo, a reduc@o no valor da funcéo objetivo passa a ser bem mais significativa
com relacdo aos Casos 2,3 e 4.

Nas Figuras 2 e 3 sdo apresentados os perfis de concentragao de células, substrato, etanol, volume
e controle para cada um dos estudos de caso obtidos pelo ACM.
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Figura 2: Perfis das varidveis de estado x, s e p para os estudos de caso propostos.
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Figura 3: Perfis das varidveis de estado V e de controle u para os estudos de caso propostos.

A Tabela 3 apresenta o desvio padrao considerando diferentes volumes iniciais do reator para as
dez execugdes do algoritmo.

A partir da andlise dos resultados apresentados nesta tabela € possivel observar que o ACM foi
capaz de obter resultados satisfatérios devido a magnitude dos valores do desvio padrao referente
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Tabela 3: Desvio padrdo para os casos estudados.

Caso | Vo (L) | so (/L) | 27 (h) | 27 () | 1717 (h) | 7y () | 7 (h) | pV ()
1 10 150,0 | 0,065 | 0,0123 | 0,0736 | 0,1098 | 0,006 | 129

2 50 120,0 | 0,282 | 0,599 0,798 0,097 | 0,033 145
3 100 1350 | 0,626 | 0,198 0,303 0,097 | 0,591 149
4 145,63 | 139,2 | 0,778 | 0,098 - - 0,990 178
5 200 142.5 - - - - 0,271 132

ao vetor de varidveis de projeto. Em termos do valor da func@o objetivo, os valores obtidos
também sdo considerados satisfatérios em relagdo aos obtidos por Lobato [12].

6 CONCLUSOES

O presente trabalho propds uma metodologia para a redugdo da fase singular do problema de
controle 6timo da fermentacdo do tipo batelada alimentada para producio de etanol a partir de
glicose através do Saccharomyces cerevisae. Para essa finalidade, foi avaliada a influéncia do vo-
lume inicial e, por consequéncia, da concentragao inicial de substrato no fermentador. De posse
dos resultados obtidos observa-se que houve uma reducao significativa do tempo de fermentagao
mas sem que exista uma diminuicdo proporcional na produtividade alcangada. A metodologia
de solucdo empregada, em que modelos de valor inicial sdo resolvidos a cada fase, cujas carac-
teristicas sdo definidas pelos respectivos indices e que necessitam da determinacdo dos varios
eventos através do ACM apresentou bons resultados, comparaveis aos descritos na literatura e
pela metodologia proposta por Lobato [12]. Como sequéncia deste trabalho pretende-se ava-
liar o desempenho do ACM com relacdo aos seus pardmetros e a sua extensao para o contexto
multi-objetivo.

ABSTRACT. The fed-batch operation is recognized by soften the inhibition effects caused
by product and substrate in alcoholic fermentation process. The dynamic optimization of this
process for purposes of productivity maximization, through control of substrate feed flow,
characterizes a singular optimal control problem of difficult solution due to differential index
fluctuation. In this work, this optimization problem is solved using the Bat Colony Algorithm,
bio-inspired technique in nature that is based on social behavior of bats colonies. The results
obtained with this algorithm are compared to a strategy used for transformation of original
problem in one of phases identification. In application proposed are considered constraints of

productivity, control variable and volume, for operation with free time.

Keywords: singular optimal control, alcoholic fermentation process, bat colony algorithm.
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