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RESUMO 

A biodigestão anaeróbia destaca-se como uma tecnologia sustentável para o 
tratamento de resíduos orgânicos e produção de bioenergia, tornando a modelagem 
matemática uma ferramenta essencial para a otimização e compreensão do processo. 
Este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de um programa computacional 
em Python para simular a biodigestão anaeróbia em reatores UASB, focando na 
validação de sua flexibilidade através de um processo de calibração multi-ponto frente 
a dados experimentais da literatura. O simulador implementa o modelo de Federovich 
et al. (2003), resolvendo as equações diferenciais pelo método de Rosenbrock e 
apresentando uma interface gráfica interativa. A metodologia de calibração foi 
aplicada a dois cenários operacionais distintos do estudo de Musa et al. (2020) com 
efluente de matadouro bovino: um de baixa carga orgânica (Run I, DQO 3,5 g/L) e 
outro de alta carga (Run II, DQO 6.0 g/L). Para cada cenário, foi realizado um ajuste 
iterativo de parâmetros chave, incluindo as taxas cinéticas metanogênicas (um4, um6) 
e a alcalinidade efetiva do afluente, necessária para garantir a estabilidade do pH 
simulado em concordância com a realidade experimental. Os resultados 
demonstraram que, com conjuntos de parâmetros específicos para cada condição, o 
modelo alcançou excelente concordância com os dados de referência para ambos os 
cenários. Para a "Run I", o teor de CH₄ simulado foi de 69.51% (lit.: 71.00%) e a 
produção 0.0070 Nm³/dia (lit.: 0.0062 Nm³/dia). Para a "Run II", o teor de CH₄ foi de 
69.35% (lit.: 67.00%) e a produção 0.0074 Nm³/dia (lit.: 0.0079 Nm³/dia). A 
necessidade de parâmetros distintos para cada cenário validou a flexibilidade da 
ferramenta e comprovou a especificidade do equilíbrio biológico. Contudo, a análise 
crítica revelou que, apesar do sucesso na predição dos produtos finais, o modelo 
apresentou limitações na representação de estados bioquímicos internos, como a 
predição de um colapso do pH e de pressões parciais de hidrogênio fisicamente 
irrealistas, definindo os limites de sua aplicabilidade. Conclui-se que a ferramenta 
desenvolvida é um simulador validado e robusto para fins de engenharia, prevendo 
com fidelidade a produção e composição de biogás, ao mesmo tempo que este estudo 
define claramente os limites de sua aplicabilidade e a importância da calibração 
específica. 

Palavras-chave: modelagem matemática; biodigestão anaeróbia; simulação 
computacional; python; calibração de modelo; reator uasb; efluente de matadouro. 

 

 
 
 
 

 



 

 

ABSTRACT 

Anaerobic digestion stands out as a sustainable technology for organic waste 
treatment and bioenergy production, making mathematical modeling an essential tool 
for process optimization and understanding. This work aimed to develop a 
computational program in Python to simulate anaerobic digestion in UASB reactors, 
focusing on validating its flexibility through a multi-point calibration process against 
experimental data from the literature. The simulator implements the model by 
Federovich et al. (2003), solving the differential equations using the Rosenbrock 
method and featuring an interactive graphical interface. The calibration methodology 
was applied to two distinct operational scenarios from the study by Musa et al. (2020) 
using bovine slaughterhouse effluent: one with a low organic load (Run I, COD 3.5 g/L) 
and another with a high organic load (Run II, COD 6.0 g/L). For each scenario, an 
iterative adjustment of key parameters was performed, including methanogenic kinetic 
rates (um4, um6) and the influent effective alkalinity, which was necessary to ensure 
the stability of the simulated pH in agreement with experimental reality. The results 
demonstrated that, with specific parameter sets for each condition, the model achieved 
excellent agreement with the reference data for both scenarios. For "Run I", the 
simulated CH₄ content was 69.51% (lit.: 71.00%) and the production was 0.0070 
Nm³/day (lit.: 0.0062 Nm³/day). For "Run II", the CH₄ content was 69.35% (lit.: 67.00%) 
and the production was 0.0074 Nm³/day (lit.: 0.0079 Nm³/day). The necessity of distinct 
parameters for each scenario validated the tool's flexibility and proved the specificity 
of the biological equilibrium. However, a critical analysis revealed that despite its 
success in predicting final products, the model showed limitations in representing 
internal biochemical states, such as predicting a pH collapse and physically unrealistic 
hydrogen partial pressures, thus defining the limits of its applicability. We conclude that 
the developed tool is a validated and robust simulator for engineering purposes, 
accurately predicting biogas production and composition, while this study clearly 
defines the limits of its applicability and the importance of specific calibration. 

Keywords: mathematical modeling; anaerobic digestion; computational simulation; 
python; model calibration; uasb reactor; slaughterhouse wastewater. 
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1 INTRODUÇÃO 

A crescente demanda por soluções sustentáveis para o tratamento de 

resíduos orgânicos e a concomitante geração de energia renovável tem impulsionado 

significativamente o desenvolvimento e a otimização de tecnologias voltadas para a 

biodigestão anaeróbia.  

A biodigestão anaeróbia é amplamente utilizada no tratamento de águas 

residuárias e resíduos sólidos orgânicos, promove a degradação da matéria orgânica 

por consórcios microbianos em condições anaeróbias, resultando na produção de 

biogás – uma mistura gasosa rica em metano (𝐶𝐻4) e dióxido de carbono (𝐶𝑂2). O 

biogás configura-se como uma valiosa fonte de energia renovável, com aplicações 

diversas que vão desde a geração de eletricidade e calor até seu uso como 

combustível veicular após purificação. 

Apesar dos benefícios, a implementação, operação e otimização de sistemas 

de biodigestão anaeróbia em escala piloto ou plena apresentam desafios técnicos 

consideráveis. O monitoramento detalhado desses sistemas é frequentemente 

laborioso e dispendioso, e a experimentação física para avaliar o impacto de 

diferentes condições operacionais (como variações no tipo de substrato, tempo de 

retenção hidráulica, ou temperatura) ou para testar modificações no reator pode ser 

um processo de longa duração e de custo elevado, nem sempre permitindo uma ampla 

avaliação de cenários.  

Nesse contexto, a modelagem matemática e a simulação computacional 

emergem como ferramentas poderosas e indispensáveis. Elas oferecem a capacidade 

de analisar o comportamento dinâmico dos biodigestores, testar hipóteses, avaliar 

diferentes cenários operacionais e estratégias de controle, melhorar o design de 

reatores e prever a eficiência do processo, tudo isso com um custo e tempo 

significativamente reduzidos em comparação com a experimentação física extensiva. 

Diversos estudos na literatura demonstram o sucesso na aplicação de 

modelos matemáticos, como o ADM1 (Anaerobic Digestion Model No. 1) e suas 

variações, incluindo trabalhos como os de Méndez-Acosta et al. (2010), Foglia et al. 

(2021) e o modelo de Federovich et al. (2003), utilizado neste trabalho, para simular o 

processo de biodigestão de diferentes tipos de resíduos, como efluentes 

agroindustriais, lodo de esgoto e resíduos alimentares. Contudo, é reconhecido que 

cada modelo possui seu próprio conjunto de simplificações, hipóteses e um número 
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considerável de parâmetros cinéticos e estequiométricos que, frequentemente, não 

são universalmente aplicáveis e necessitam de calibração cuidadosa com dados 

experimentais específicos para cada sistema e substrato em particular para fornecer 

previsões confiáveis. A determinação ou estimativa precisa desses parâmetros 

continua sendo um dos principais desafios na aplicação prática da modelagem. 

Nos últimos anos, a linguagem de programação Python, com seu vasto 

ecossistema de bibliotecas científicas (como NumPy, SciPy, Matplotlib) e sua 

crescente popularidade em diversas áreas da engenharia e pesquisa, tem se 

mostrado uma plataforma robusta e flexível para o desenvolvimento de ferramentas 

de simulação personalizadas, incluindo modelos de processos biológicos complexos 

como a biodigestão anaeróbia. 
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2 OBJETIVOS 

Este trabalho teve como objetivo central o desenvolvimento de um programa 

computacional em linguagem Python, dotado de uma interface gráfica interativa, para 

simular o processo de biodigestão anaeróbia com base no modelo de Federovich et 

al. (2003) e S.V. Kalyuzhnyi et al. (1998). Um objetivo específico crucial foi a calibração 

e validação deste simulador utilizando um conjunto específico de dados experimentais 

da literatura – o estudo de Musa et al. (2020) referente ao tratamento de efluente de 

matadouro bovino em um reator UASB convencional (R1, "Run I"). Adicionalmente, 

buscou-se analisar o comportamento do modelo calibrado sob uma condição 

operacional distinta (R1, "Run II") do mesmo estudo, a fim de discutir a generalização 

dos parâmetros calibrados e as limitações inerentes ao modelo. 

Para alcançar esses objetivos, a primeira etapa metodológica consistiu na 

implementação das equações diferenciais que descrevem a dinâmica do processo de 

degradação bioquímica da matéria orgânica, cujas etapas fundamentais são a 

acidogênese, acetogênese e metanogênese, incluindo a sulfetogênese, conforme o 

modelo escolhido. Em seguida, o método numérico de Rosenbrock, reconhecido por 

sua eficiência na solução de sistemas dinâmicos rígidos, que são bastante comuns 

em processos bioquímicos, foi aplicado para resolver essas equações. Finalmente, o 

processo de calibração manual e iterativa dos parâmetros cinéticos chave foi 

conduzido, seguido pela análise dos resultados da simulação em comparação com os 

dados experimentais e pela discussão da aplicabilidade e limitações da ferramenta 

desenvolvida. A relevância deste trabalho reside na criação de uma ferramenta de 

simulação funcional e na demonstração do ciclo completo de modelagem, calibração 

e validação para um caso de estudo específico, contribuindo para a compreensão dos 

desafios e potencialidades da simulação computacional na otimização de sistemas de 

biodigestão anaeróbia. 
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3 DESENVOLVIMENTO 

A biodigestão anaeróbia é um processo biológico no qual a matéria orgânica 

é degradada na ausência de oxigênio, sendo conduzida por grupos distintos de 

microrganismos. O processo é dividido em quatro etapas principais: hidrólise, 

acidogênese, acetogênese e metanogênese (ANGELIDAKI et al., 1999; BATSTONE 

et al., 2002). Durante a hidrólise, compostos complexos, como proteínas e 

carboidratos, são convertidos em moléculas menores. Em seguida, essas moléculas 

são transformadas em ácidos graxos voláteis e outros intermediários na acidogênese. 

Na acetogênese, esses intermediários são convertidos em acetato, hidrogênio e 

dióxido de carbono, os quais serão utilizados pelos microrganismos metanogênicos 

na produção de metano. 

Açucares e ácidos graxos voláteis são componentes típicos da parte orgânica 

de resíduos influentes de reatores anaeróbicos, então uma escolha típica para os 

substratos influentes consiste por exemplo em: sacarose, propionato e acetato. No 

modelo proposto por Kalyuzhnyi et al. (1998), acrescenta-se a esses o sulfato. E neste 

caso a sequência geral de reações através das quais aqueles substratos são 

transformados por diferentes tipos grupos de bactérias anaeróbicas está representada 

pelas relações estequiométricas abaixo.  

C12H22O11 + 5H2O →
𝑋1

CH3COOH + 8H2 + 4CO2 (1)

C2H5COOH + 2H2O →
𝑋2

CH3COOH + 3H2 + CO2 (2)
C2H5COOH + 0.75H2SO4

→
𝑋3

CH3COOH + CO2 + H2O + 0.75H2S (3)

CH3COOH →
𝑋4

CH4 + CO2 (4)

CH3CDOH + H2SO4 →
𝑋5

2CO2 + 2H2O + H2S (5)

4H2 + CO2 →
𝑋6

CH4 + 2H2O (6)

4H2 + H2SO4 →
𝑋7

H2S + 4H2O (7)

 

Como pode-se observar o processo de conversão é promovido por sete grupos de 

microorganismos. O grupo X1 contém todas as bactérias fermentativas; X2, todas as 

degradadoras de propionato; X3, todas as acetogênicas; X4, todas as acetotróficas 

metanogênicas; X5, todas as acetotróficas redutoras de sulfato; X6, todas as 

hidrogenotróficas metanogênicas; e X7, todas as hidrogenotróficas redutoras de 

sulfato. 
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3.1 Principais Modelos Cinéticos 

A simulação do processo de biodigestão anaeróbia requer modelos 

matemáticos que representem os fenômenos físico-químicos e biológicos envolvidos. 

Um dos modelos mais reconhecidos é o ADM1 (Anaerobic Digestion Model No. 1), 

desenvolvido por Batstone et al. (2002), que abrange 19 processos e 26 variáveis de 

estado, fornecendo uma descrição detalhada e abrangente do processo. Esses 

modelos geralmente incorporam uma série de componentes essenciais. 

O primeiro deles é o balanço de massa, que se baseia na equação de 

conservação, considerando as entradas, saídas e taxas de reação de diferentes 

espécies químicas no sistema (BATSTONE, 2006). A cinética química é outro aspecto 

importante, e a relação de Monod é amplamente utilizada para descrever a atividade 

biológica em função da concentração do substrato, com base na equação de 

Michaelis-Menten (PAVLOSTATHIS & GIRALDO-GOMEZ, 1991; WADE, 2020). Os 

componentes físico-químicos envolvem o cálculo do fluxo de gases e o equilíbrio 

ácido-base, elementos fundamentais para prever o pH e a solubilidade de gases como 

metano e dióxido de carbono (BATSTONE et al., 2002). A estrutura bioquímica do 

modelo representa as etapas da digestão anaeróbia, como hidrólise, acidogênese, 

acetogênese e metanogênese, descrevendo as transformações da matéria orgânica 

ao longo do processo (ANGELIDAKI et al., 1999; SOUSA et al., 2022). 

Embora o ADM1 forneça uma modelagem detalhada, simplificações podem 

ser aplicadas dependendo do objetivo da simulação. O modelo desenvolvido por S.V. 

Kalyuzhnyi et al. (1998) é um exemplo notável, sendo amplamente utilizado em 

estudos voltados para o design e análise de reatores anaeróbios. Este modelo 

descreve o processo de biodigestão anaeróbia considerando um número reduzido de 

processos bioquímicos e variáveis, o que simplifica sua aplicação sem comprometer 

significativamente a precisão dos resultados. 

O modelo de Fedorovich et al. (2003) inclui quatro processos principais: 

hidrólise, acidogênese, acetogênese e metanogênese. Ele é composto por um 

conjunto de 18 equações diferenciais ordinárias (EDOs) que descrevem as taxas de 

transformação de diferentes componentes, como matéria orgânica particulada, ácidos 

graxos voláteis, hidrogênio e metano. O modelo é projetado para representar reatores 

anaeróbios do tipo contínuo, como reatores de mistura completa, e considera 
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aspectos fundamentais como balanço de massa, cinética de crescimento microbiano 

e equilíbrio ácido-base. 

3.2 Simulação de modelos cinéticos padrão 

Os modelos cinéticos apresentados neste trabalho, como os de Gear et al. 

(1971) e Bjurel et al. (1970), são amplamente utilizados para validar algoritmos 

numéricos que resolvem equações diferenciais ordinárias em sistemas rígidos. A 

validação do código é feita comparando os resultados das simulações geradas pelo 

programa desenvolvido em Python com os gráficos e dados encontrados na literatura. 

Esses modelos servem como benchmarks por sua estrutura bem documentada e 

comportamento previsível, permitindo avaliar a precisão e a estabilidade do método 

de Rosenbrock antes de aplicá-lo a sistemas mais complexos, como a simulação da 

biodigestão anaeróbia. A partir dessa validação inicial, é possível ajustar o algoritmo 

para garantir que ele seja confiável em cenários reais. 

3.2.1 Modelo Cinético de Gear 

O modelo cinético de Gear et al. (1971) é amplamente utilizado em sistemas 

de reações químicas para resolver equações diferenciais rígidas. Esse modelo 

descreve a variação de concentrações de substâncias envolvidas em reações 

complexas, levando em consideração taxas de reação que dependem de diferentes 

concentrações e interações. O sistema é modelado por equações diferenciais 

ordinárias (EDOs) que descrevem a evolução temporal das concentrações das 

espécies químicas envolvidas. 

O modelo proposto por Gear pode ser expresso pelas seguintes equações 

diferenciais (Eq. 8, Eq. 9, Eq. 10): 

𝑑𝑥1

𝑑𝑡
= −0.013𝑥1 − 1000𝑥1𝑥3   (8) 

𝑑𝑥2

𝑑𝑡
= −2500𝑥2𝑥3  (9) 

𝑑𝑥3

𝑑𝑡
= −0.013𝑥1 − 1000𝑥1𝑥3 − 2500𝑥2𝑥3   (10) 

Onde: 

• 𝑥1, 𝑥2, 𝑥3 representam as concentrações de concentração das espécies 

químicas. 
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• O tempo de integração é dado de 𝑡0 até 𝑡𝑓 com as condições iniciais 

𝑥1(𝑡0) = 𝑥2(𝑡0) = 1 e 𝑥3(𝑡0) = 0. 
 

3.2.2 Modelo Cinético de Bjurel 

O modelo cinético de Bjurel et al. (1970) descreve um sistema de reações 

químicas interdependentes e complexas. Ele envolve múltiplas reações em que as 

substâncias químicas interagem e formam produtos que, por sua vez, participam de 

novas reações. A proposta de Bjurel et al. (1970) é modelada com um conjunto de 

quatro equações diferenciais ordinárias que descrevem as variações nas 

concentrações das espécies químicas ao longo do tempo.  

O sistema de reações é descrito pelas seguintes equações (Eq. 11, Eq. 12, 

Eq. 13, Eq. 14): 

 

𝑑𝑦1

𝑑𝑡
= 𝑦3 − 100𝑦1𝑦2   (11) 

𝑑𝑦2

𝑑𝑡
= 𝑦3 + 2𝑦4 − 100𝑦1𝑦2 − 2 ⋅ 104𝑦2

2   (12) 

𝑑𝑦3

𝑑𝑡
= −𝑦3 + 100𝑦1𝑦2   (13) 

𝑑𝑦4

𝑑𝑡
= −𝑦4 + 104𝑦2

2   (14) 

 

Onde: 

• 𝑦1, 𝑦2, 𝑦3, 𝑦4 representam as concentrações das diferentes espécies 

químicas. 

• As constantes de taxa para as reações são 𝑘1 = 102, 𝑘2 =  0, 𝑘3 =  104 

e 𝑘4 =  1. 

• As condições iniciais são 𝑦1(𝑡0) = 𝑦2(𝑡0) = 1 e 𝑦3(𝑡0) = 𝑦4(𝑡0)  = 0. 

 

Este modelo foi utilizado em diversas simulações e estudos de reações 

químicas, sendo importante para a análise da dinâmica de sistemas com múltiplos 

produtos e intermediários. 
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3.3 Método de Rosenbrock e sua Aplicação em Sistemas de EDOs 

O método de Rosenbrock é amplamente reconhecido como uma abordagem 

eficiente e robusta para resolver sistemas de equações diferenciais ordinárias (EDOs) 

rígidos, como aqueles encontrados em processos de biodigestão anaeróbia. Ele 

pertence à classe de métodos Runge-Kutta implícitos ou semi-implícitos, conhecidos 

por sua estabilidade e capacidade de lidar com problemas rígidos sem comprometer 

a precisão. (ANDREIS et al., 2015) 

Este método se destaca por exigir a solução de sistemas lineares a cada 

passo de tempo, simplificando a complexidade em comparação aos métodos Runge-

Kutta implícitos. A fórmula geral do método é dada por: 

yn+1 = yn + h ∑ wiki

s

i=1

 (15) 

Onde: 

h é o passo de tempo, s é o número de estágios do método, wi são os pesos 

associados a cada estágio, ki são os incrementos calculados iterativamente. 

Os incrementos ki são determinados iterativamente por: 

 

𝑘𝑖 = 𝑓 (𝑦𝑛 + ℎ ∑ 𝑎𝑖𝑗𝑘𝑗

𝑖−1

𝑗=1

) + ℎ𝑑
∂𝑓

∂𝑦
(𝑦𝑛 + ∑ 𝑏𝑖𝑗𝑘𝑗

𝑖−1

𝑗=1

) (16) 

 

Esses coeficientes dependem de parâmetros específicos, como os pesos wi, 

os coeficientes específicos para o estágio 𝑖, 𝑎𝑖𝑗 e 𝑏𝑖𝑗, e o fator 𝑑, que são ajustados 

para garantir estabilidade e precisão no método. 
𝜕𝑓

𝜕𝑦
 é o jacobiano da função 𝑓(𝑦, 𝑡), 

calculado em 𝑦𝑛. 

O método de 4ª ordem consiste em utilizar coeficientes adicionais para 

calcular os incrementos intermediários 𝑘3 e 𝑘4, aumentando a precisão da solução. 

Esses coeficientes, como 𝑎𝑖𝑗, 𝑏𝑖𝑗, wi e 𝑑 são ajustados cuidadosamente para atender 

aos critérios de estabilidade e precisão, essenciais para a resolução de sistemas 

rígidos. 

Esses valores específicos determinam como os incrementos são combinados 

ao longo dos estágios do método, garantindo uma solução confiável e eficiente. Tais 
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coeficientes podem ser encontrados em tabelas específicas, como as apresentadas 

abaixo (Tabela 1): 

 
Tabela 1 - Coeficientes para o método de Rosenbrock de quarta ordem 

Parâmetro Média 

w1 
w2 
w3 
w4 
d 

a21 
a32 
a32 
a41 
a42 
a43 

0.9451564786 
0.3413231720 
0.5655139575 
−0.8519936081 
0.5728160625 
−0.5000000000 
−0.1012236115 
0.9762236115 
−0.3922096763 
0.7151140251 
0.1430371625 

Fonte: Adaptado de E. BORTOLI et al. (2015) 

O método de Rosenbrock incorpora estratégias adaptativas de controle de 

erro, garantindo tanto a eficiência computacional quanto a precisão dos resultados. 

Uma das principais abordagens utilizadas é o controle de erro local, baseado na 

diferença entre as soluções calculadas com passos de tempo distintos. O erro, 

representado como 𝐸𝑛+1, é dado por: 

𝐸𝑛+1 = |𝑦𝑛+1
∗ − 𝑦𝑛+1| (17) 

 

onde 𝑦𝑛+1
∗  é a solução aproximada obtida com um passo de tempo reduzido (ℎ/2) e 

𝑦𝑛+1 é a solução para o passo de tempo atual (ℎ). Com base no valor de 𝐸𝑛+1, o passo 

de tempo é ajustado dinamicamente para assegurar que a tolerância predefinida seja 

respeitada. Essa flexibilidade otimiza o equilíbrio entre precisão e eficiência, 

adaptando o algoritmo às características do sistema em análise. 

Essas funcionalidades tornam o método de Rosenbrock especialmente 

adequado para modelos matemáticos que exigem alta precisão e desempenho em 

sistemas dinâmicos complexos, como os que envolvem reações químicas e 

biológicas. 
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4 MATERIAIS E MÉTODOS 

4.1 Modelo Matemático da Biodigestão Anaeróbia 

A simulação do complexo processo de biodigestão anaeróbia neste trabalho 

fundamentou-se no modelo matemático proposto por Fedorovich et al. (2003). Este 

modelo foi selecionado por sua abrangência ao descrever as interações bioquímicas 

em reatores UASB (Upflow Anaerobic Sludge Blanket), especialmente por ser uma 

extensão do renomado Anaerobic Digestion Model No. 1 (ADM1) (BATSTONE et al., 

2002), com a particularidade de incorporar os processos de sulfetogênese, relevantes 

para diversos tipos de efluentes. O modelo considera as quatro etapas bioquímicas 

sequenciais e interdependentes da digestão anaeróbia: hidrólise (embora simplificada 

no modelo de Fedorovich para substratos já parcialmente solubilizados), acidogênese, 

acetogênese e metanogênese. 

O modelo matemático de biodigestão anaeróbia proposto leva em 

consideração uma série de reações bioquímicas fundamentais que ocorrem durante 

o processo de conversão de matéria orgânica em biogás. Essas reações estão 

descritas nas equações Eq. 1 a Eq. 7 e refletem as principais etapas metabólicas 

envolvidas na decomposição da matéria orgânica por microrganismos anaeróbios. 

A estrutura do modelo de Fedorovich é centrada na dinâmica de sete grupos 

populacionais de microrganismos, cada um responsável por conversões bioquímicas 

específicas, refletindo a complexa ecologia microbiana de um biodigestor: 

1. Bactérias acidogênicas fermentadoras de açúcares (X1): Convertem açúcares 

simples em ácidos graxos voláteis (AGVs), álcoois, 𝐻2 e 𝐶𝑂2. 

2. Bactérias acidogênicas fermentadoras de propionato (X2): Responsáveis pela 

oxidação do propionato a acetato, 𝐻2 e 𝐶𝑂2, uma etapa crucial e 

frequentemente limitante. 

3. Bactérias sulfato-redutoras (BSR) consumidoras de propionato (X3): 

Competem com as bactérias fermentadoras de propionato, utilizando 

propionato como doador de elétrons e sulfato como aceptor, produzindo 

acetato e sulfeto. 

4. Bactérias acetoclásticas metanogênicas (X4): Convertem acetato em metano 

(𝐶𝐻4) e 𝐶𝑂2. 
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5. Bactérias sulfato-redutoras (BSR) consumidoras de acetato (X5): Competem 

com as metanogênicas acetoclásticas, oxidando acetato e reduzindo sulfato a 

sulfeto. 

6. Bactérias hidrogenotróficas metanogênicas (X6): Utilizam 𝐻2 como doador de 

elétrons e 𝐶𝑂2 como aceptor para produzir 𝐶𝐻4. 

7. Bactérias sulfato-redutoras (BSR) consumidoras de hidrogênio (X7): 

Competem com as metanogênicas hidrogenotróficas, utilizando 𝐻2 e reduzindo 

sulfato a sulfeto. 

O modelo assume que a matéria orgânica afluente pode ser caracterizada, 

em termos de DQO, por três frações principais que servem como substratos diretos 

para os grupos microbianos iniciais: 

• Açúcares (S1): Representa a fração de carboidratos rapidamente degradáveis. 

• Propionato (S2): Um importante AGV (Ácidos Graxos Voláteis) intermediário. 

• Acetato (S3): O principal precursor para a metanogênese acetoclástica. 

O modelo também acompanha as concentrações de outros componentes 

dissolvidos cruciais: hidrogênio (S4), um intermediário chave na regulação do 

processo; sulfato (S5), como aceptor de elétrons para as BSR; sulfeto de hidrogênio 

(S6), produto da sulfetogênese e potencial inibidor; metano (S7) e dióxido de carbono 

(S8), os principais componentes do biogás. As pressões parciais destes gases na fase 

gasosa (p4, p6, p7, p8) são igualmente modeladas, considerando a transferência de 

massa gás-líquido. 

A dinâmica do sistema é matematicamente representada por um conjunto de 

19 equações diferenciais ordinárias (EDOs). Cada EDO descreve o balanço de massa 

para uma das 7 biomassas, 8 componentes dissolvidos ou 4 componentes gasosos, 

considerando os termos de entrada, saída, consumo e produção por reações 

bioquímicas e transferência de massa. As taxas de crescimento microbiano são 

modeladas pela cinética de Monod, que relaciona a taxa de crescimento à 

concentração do substrato limitante, e incluem termos para o decaimento da biomassa 

e potenciais inibições por pH, sulfeto não dissociado ou outros componentes. O pH do 

sistema, um parâmetro crítico que afeta a atividade microbiana e os equilíbrios 

químicos, é calculado dinamicamente a cada passo de tempo através de um balanço 

de cargas iônicas, considerando os principais sistemas tampão presentes (carbonato, 

amônia, fosfato, AGVs, sulfeto). 



21 

 

 

4.2 Equações de equilíbrio químico da fase líquida 

O pH pode ser calculado a partir da equação de balanço iônico (em mol/l): 

[𝐻+] + [𝑁𝐻4
+] + [𝐾+] + [𝑁𝑎+] + 2[𝑀𝑔2+]

= [𝑂𝐻−] + [𝐶𝑙−] + [𝐻2𝑃𝑂4
−] + 2[𝐻𝑃𝑂4

2−] + 3[𝑃𝑂4
3−] + [𝐶2𝐻5𝐶𝑂𝑂−]

+ [𝐶𝐻3𝐶𝑂𝑂−] + 2[𝑆𝑂4
2−] + [𝐻𝑆−] + 2[𝑆2−] + [𝐻𝐶𝑂3

−]

+ 2[𝐶𝑂3
2−]           (18) 

 

[𝑁𝐻4
+] =

𝑁𝑡

1 +
𝐾𝑤

𝐾𝑏,𝑁𝐻3[𝐻+]

          (19) 

[𝑂𝐻−] =
𝐾𝑤

[𝐻+]
 

[𝐻2𝑃𝑂4
2−] =

𝑃𝑡

(
[𝐻+]

𝐾𝑎1,H3PO4

+ 1 +
𝐾𝑎2,H3PO4

[𝐻+]
+

𝐾𝑎2,H3PO4𝐾𝑎3,H3PO4

[𝐻+]2
)

             (20) 

[𝐻𝑃𝑂4
2−] =

𝑃𝑡

(
[𝐻+]2

𝐾𝑎1,H3PO4𝐾𝑎2,H3PO4

+
[𝐻+]

𝐾𝑎2,H3PO4

+ 1 +
𝐾𝑎3,H3PO4

[𝐻+]
)

              (21) 

 

[𝑃𝑂4
3−] =

𝑃𝑡

(
[𝐻+]3

𝐾𝑎1,H3PO4𝐾𝑎2,H3PO4𝐾𝑎3,H3PO4

+
[𝐻+]2

𝐾𝑎2,H3PO4𝐾𝑎3,H3PO4

+
[𝐻+]

𝐾𝑎3,H3PO4

+ 1)
       (22) 

[𝐶2𝐻5𝐶𝑂𝑂−] =
𝑆2

𝑚2 (1 +
[𝐻+]

𝐾𝑎,C2H3COOH
)

          (23) 

[𝐶𝐻3𝐶𝑂𝑂−] =
𝑆3

𝑚3 (1 +
[𝐻+]

𝐾𝑎,𝐶H3COOH
)

       (24) 

[𝑆𝑂4
2−] =

𝑆5

𝑚5
 

𝑆6
0 =

𝑆6

𝑚6 (1 +
𝐾𝑎1,H2𝑆

[𝐻+]
+

𝐾𝑎1,H2𝑆𝐾𝑎2,H2𝑆

[𝐻+]2
)

       (25) 

 

[𝐻𝑆−] =
𝑆6

𝑚6 (
[𝐻+]

𝐾𝑎1,H2𝑆
+ 1 +

𝐾𝑎2,H2𝑆

[𝐻+]
)

        (26) 

[𝑆2−] =
𝑆6

𝑚6 (
[𝐻+]2

𝐾𝑎1,H2𝑆𝐾𝑎2,H2𝑆
+

[𝐻+]

𝐾𝑎2,H2𝑆
+ 1)

      (27) 
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𝑆8
0 =

𝑆8

(1 +
𝐾𝑎1,CO2

[𝐻+]
+

𝐾𝑎1,CO2𝐾𝑎2,CO2

[𝐻+]2 )
        (28) 

 

[𝐻𝐶𝑂3
−] =

𝑆8

1 +
[𝐻+]

𝐾𝑎1,CO2

+
𝐾𝑎2,CO2

[𝐻+]

      (29) 

[𝐶𝑂3
2−] =

𝑆8

(
[𝐻+]2

𝐾𝑎1,CO2𝐾𝑎2,CO2

+
[𝐻+]

𝐾𝑎2,CO2

+ 1)
       (30) 

 

A concentração de [H+], derivada do balanço iônico ou de carga Ch(pH), pode 

ser expressa como uma função de Ch (Campos, 2003): 

[H+] − [OH−] − 𝐶ℎ = 0 ⇒ [H+] = 𝜓(𝐶ℎ)   (31) 

A função ψ(Ch) assume diferentes formas como função do valor de Ch: 

[H+] − [OH−] − 𝐶ℎ = 0 ⇒ [H+] = 𝜓(𝐶ℎ) = 𝜓(𝑆𝑡 ⋅ 𝐹 ⋅ 𝐶) 

 se 𝐶ℎ ≥ 0 ⇒ [H+] −
𝐾𝑊

[H+]
− 𝐶ℎ = 0 ⇒ [H+]2 − 𝐶ℎ[H+] − 𝐾𝑊 = 0 ⇒

[H+] = 𝜓1(𝐶ℎ) =
𝐶ℎ + √𝐶ℎ2 + 4𝐾𝑊

2
   (32)

 

 se 𝐶ℎ < 0 ⇒
𝐾𝑊

[OH−]
− [OH−] − 𝐶ℎ = 0 ⇒ [OH−]2 + 𝐶ℎ[OH−] − 𝐾𝑊 = 0 ⇒

[OH−] =
−𝐶ℎ + √𝐶ℎ2 + 4𝐾𝑊

2
⇒ [H+] = 𝜓2(𝐶ℎ) =

2𝐾𝑊

−𝐶ℎ + √𝐶ℎ2 + 4𝐾𝑊

   (33)

 

 

O pH é calculado com essas equações mediante aplicação do método secante. 

4.3 Equações do balanço de massa 

4.3.1 Fase líquida 

FB, 𝑋1(g/l) : 

d𝑋1/d𝑡 = 𝜇1𝑋1 − (1 − ER1)𝑋1/HRT − 𝑏𝑋1    (34) 

Degradação de propionato AB, 𝑋2(g/l) : 

d𝑋2/d𝑡 = 𝜇2𝑋2 − (1 − ER2)𝑋2/HRT − 𝑏𝑋2    (35) 

Acetogênico SRB, 𝑋3(g/l) : 

d𝑋3/d𝑡 = 𝜇3𝑋3 − (1 − ER3)𝑋3/HRT − 𝑏𝑋3   (36) 

Acetotrófico MB, 𝑋4(g/l) : 
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d𝑋4/d𝑡 = 𝜇4𝑋4 − (1 − ER4)𝑋4/HRT − 𝑏𝑋4  (37) 

Hidrogenotrófico MB, 𝑋6(g/l) : 

d𝑋6/d𝑡 = 𝜇6𝑋6 − (1 − ER6)𝑋6/HRT − 𝑏𝑋6   (38) 

Hidrogenotrófico SRB, 𝑋7(g/l) : 

d𝑋7/d𝑡 = 𝜇7𝑋7 − (1 − ER7)𝑋7/HRT − 𝑏𝑋7  (39) 

 

Sacarose, 𝑆1 (g COD/l): 

d𝑆1/d𝑡 = (𝑆1
′ − 𝑆1)/HRT − 𝜇1𝑋1/𝑌1   (40) 

Propionato, 𝑆2 (g COD/l): 

d𝑆2/d𝑡 = (𝑆2
′′ − 𝑆2)/HRT − 𝜇2𝑋2/𝑌2 − 𝜇3𝑋3/𝑌3    (41) 

Acetato, 𝑆3 (g COD/l): 

d𝑆3/d𝑡 =(𝑆3
0 − 𝑆3)/HRT + (2/3)𝜇1𝑋1(1 − 𝑘𝑌1)/𝑌1 + (4/7)𝜇2𝑋2(1 − 𝑘𝑌2)/𝑌2 + (4/7)𝜇3𝑋3(1 − 𝑘𝑌3)/𝑌3

−𝜇4𝑋4/𝑌4 − 𝜇5𝑋5/𝑌5            (42)
 

Hidrogênio na fase líquida, 𝑆4 (g COD/l): 

d𝑆4/d𝑡 =(𝑆4
0 − 𝑆4)/HRT + (1/3)𝜇1𝑋1(1 − 𝑘𝑌1)/𝑌1 + (3/7)𝜇2𝑋2(1 − 𝑘𝑌2)/𝑌2 − 𝜇6𝑋6/𝑌6 − 𝜇7𝑋7/𝑌7

 −𝑘L𝑎(𝑆4 − 𝑝4/H4)    ( 43)
 

Sulfato, 𝑆5(g/l) : 

d𝑆5/d𝑡 = (𝑆5
𝑜𝑆5)/HRT − (9/14)𝜇3𝑋3(1 − 𝑘𝑌3)/𝑌3 − (3/2)𝜇5𝑋5(1 − 𝑘𝑌5)/𝑌5

− (3/2)𝜇7𝑋7(1 − 𝑘𝑌7)/𝑌7      (44) 

Sulfeto de hidrogênio total na fase líquida, 𝑆6(g S/l) : 

d𝑆6/d𝑡 =(𝑆6
0 − 𝑆6)/HRT − (3/14)𝜇3𝑋3(1 − 𝑘𝑌3)/𝑌3 − (1/2)𝜇5𝑋5(1 − 𝑘𝑌5)/𝑌5 − (1/2)𝜇7𝑋7(1 − 𝑘𝑌7)/𝑌7)

 −𝑘L𝑎(𝑆6
0 − 𝑝6/H6)   (45)

 

Metano na fase líquida, 𝑆7 (g COD/1): 

d𝑆7/d𝑡 = 𝜇4𝑋4(1 − 𝑘𝑌4)/𝑌4 + 𝜇6𝑋6(1 − 𝑘𝑌6)/𝑌6 − 𝑘L𝑎(𝑆7 − 𝑝7/H7)   (46) 

Dióxido de carbono total na fase líquida, 𝑆8( mol/l) : 

d𝑆8/d𝑡 =(𝑆8
0 − 𝑆8)/HRT + (4/𝑚1)𝜇1𝑋1(1 − 𝑘𝑌1)/𝑌1 + (1/𝑚2)𝜇2𝑋2(1 − 𝑘𝑌2)/𝑌2 + (1/𝑚2)𝜇3𝑋3(1 − 𝑘𝑌3)/𝑌3

 +(1/𝑚3)𝜇4𝑋4(1 − 𝑘𝑌4)/𝑌4 + (2/𝑚3)𝜇5𝑋5(1 − 𝑘𝑌5)/𝑌5 − 𝜇6𝑋6/(4𝑚4𝑌6) − 𝜇7𝑋7/(2𝑚4𝑌7)

 −𝑘L𝑎(𝑆8
0 − 𝑝8/H8)    (47)

 

4.3.2 Fase gasosa 

Hidrogênio, 𝑝4 (atm): 

d𝑝4/d𝑡 = (𝑘L𝑎(𝑆4 − 𝑝4/H4)𝑉s4𝑉R𝑝t − 𝐺𝑝4)/𝑉G   (48) 

Sulfeto de hidrogênio, 𝑝6 (atm): 

d𝑝6/d𝑡 = (𝑘L𝑎(𝑆6
0 − 𝑝6/H6)𝑉s6𝑉R𝑝t − 𝐺𝑝6)/𝑉G   (49) 

Metano, 𝑝7 (atm): 
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d𝑝7/d𝑡 = (𝑘L𝑎(𝑆7 − 𝑝7/H7)𝑉s7𝑉R𝑝t − 𝐺𝑝7)/𝑉G   (50) 

Dióxido de carbono, 𝑝8 (atm): 

d𝑝8/d𝑡 = (𝑘L𝑎(𝑆8
0 − 𝑝8/H8)𝑉s8𝑉R𝑝t − 𝐺𝑝8)/𝑉G   (51) 

Taxa de fluxo volumétrico de gás do reator ( 1/1 ⋅ dia): 

𝐺 = 𝑉R𝑘L𝑎((𝑆4 − 𝑝4/H4)𝑉s4 + (𝑆6
0 − 𝑝6/H6)𝑉s6 + (𝑆7 − 𝑝7/H7)𝑉s7

+ (𝑆8
0 − 𝑝8/H8)𝑉s8)         (52) 

4.3.3 Expressões de taxa da cinética de crescimento das bactérias: 

Taxa de crescimento específica FB: 

𝜇1 = 𝜇m.1𝑆1(1 − 𝑆6
0/𝐾1,1)/(𝐾S.1 + 𝑆1)     (53) 

Taxa de crescimento específica de degradação de propionato AB: 

𝜇2 = 𝜇m,2𝑆2(1 − 𝑆6
0/𝐾1,2)/(𝐾S,2 + 𝑆2)     (54) 

Taxa de crescimento específica de acetogênico SRB: 

𝜇3 = 𝜇m,3𝑆2𝑆5(1 − 𝑆6
0/𝐾1,3)/ ((𝐾S,3 + 𝑆2)(𝐾1 + 𝑆5))   (55) 

Taxa de crescimento específica de acetotróficos MB: 

𝜇4 = 𝜇m,4𝑆3(1 − 𝑆6
0/𝐾1,4)/(𝐾S,4 + 𝑆3)    (56) 

Taxa de crescimento específica de acetotróficos SRB: 

𝜇5 = 𝜇m.5𝑆3𝑆5(1 − 𝑆6
0/𝐾1.5)/((𝐾S.5 + 𝑆3)(𝐾2 + 𝑆5))   (57) 

Taxa de crescimento específica de hidrogenotróficos MB: 

𝜇6 = 𝜇m,6𝑆4(1 − 𝑆6
0/𝐾1,6)/(𝐾S,6 + 𝑆4)    (58) 

Taxa de crescimento específica de hidrogenotróficos SRB: 

𝜇7 = 𝜇m.7𝑆4𝑆5(1 − 𝑆6
0/𝐾1.7)/((𝐾S.7 + 𝑆4)(𝐾3 + 𝑆5))    (59) 

Taxa de carga de lodo: 

SLR = CODo/HRT/𝑋t   (60) 

Taxa de remoção orgânica: 

ORR = (CODo − CODe)/HRT/𝑋t    (61) 

Taxa de remoção de acetato: 

AcRR = (2/3)(𝑆1
𝑜 − 𝑆1) + (4/7)(𝑆2

𝑜 − 𝑆2) + (𝑆3
𝑜 − 𝑆3)/HRT/𝑋t   (62) 

4.4 Desenvolvimento do Simulador Computacional em Python 

A implementação do modelo matemático e a criação de uma ferramenta 

interativa para simulação foram realizadas integralmente na linguagem de 
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programação Python (versão 3.13.3), escolhida por sua versatilidade, vasta gama de 

bibliotecas científicas e facilidade de desenvolvimento. O código-fonte completo do 

projeto está disponível para consulta no Apêndice A e em seu repositório digital. As 

seguintes bibliotecas foram cruciais para o desenvolvimento do simulador: 

• NumPy (Numerical Python): Utilizada extensivamente para a 

manipulação eficiente de arrays e matrizes, essencial para representar 

as variáveis de estado do modelo e para realizar os cálculos vetoriais 

envolvidos na solução das EDOs. 

• Numba: Aplicada para melhorar o desempenho de seções críticas do 

código, particularmente as funções que definem o sistema de EDOs e 

o solver numérico. Através da compilação Just-In-Time (JIT), Numba 

converte código Python em código de máquina otimizado em tempo de 

execução, resultando em ganhos significativos de velocidade, cruciais 

para simulações que podem ser computacionalmente intensivas. 

• Tkinter: Biblioteca padrão do Python para a criação de interfaces 

gráficas do usuário (GUI). Foi utilizada para desenvolver uma interface 

amigável que permite ao usuário inserir os parâmetros de entrada da 

simulação, iniciar o processo de cálculo e visualizar os resultados de 

forma organizada. 

• Matplotlib: Empregada para a geração de gráficos estáticos e 

dinâmicos, permitindo a visualização da evolução temporal das 

concentrações dos diversos componentes do modelo (substratos, 

biomassas, produtos) e da produção de biogás, facilitando a análise e 

interpretação dos resultados da simulação. 

• Pandas: Utilizada para a importação e manipulação de dados 

experimentais provenientes de estudos da literatura, armazenados em 

formato CSV. Isso facilitou a comparação entre os resultados 

simulados e os dados de referência durante as etapas de calibração e 

validação do modelo. 

O cerne do simulador reside na solução numérica do sistema de 19 EDOs que 

compõem o modelo de S.V. Kalyuzhnyi et al. (1998). Para este fim, foi implementado 

o método de Rosenbrock de quarta ordem com controle de passo adaptativo. Este 

método implícito é particularmente adequado para sistemas de EDOs "stiff" (rígidos), 
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caracterizados por escalas de tempo muito diferentes entre as reações, uma 

característica comum em modelos de cinética bioquímica. A adaptabilidade do passo 

de integração permite que o solver ajuste o tamanho do passo para manter o erro local 

estimado abaixo de uma tolerância definida, garantindo tanto a precisão quanto a 

eficiência do algoritmo que implementa o método secante está integrado a rotina de 

cálculo com o intuito de estimar numericamente o pH da fase líquida em cada passo 

de tempo. 

A interface gráfica desenvolvida foi projetada para ser intuitiva, permitindo ao 

usuário configurar os seguintes parâmetros operacionais e de entrada do substrato: 

• Demanda Química de Oxigênio (DQO) total do afluente (g/L). 

• Tempo de Retenção Hidráulica (TRH) no reator (dias). 

• Volume útil do reator (L). 

• pH do afluente. 

• Concentração de Sulfato (𝑆𝑂4
2−) no afluente (g/L). 

• Temperatura de operação do reator (°C). 

• Frações percentuais de açúcares (𝑠𝑢), propionato (𝑝𝑟𝑜) e acetato (𝑎𝑐) 

que compõem a DQO do afluente. 

Após a execução da simulação, o programa fornece um conjunto abrangente 

de resultados, incluindo: 

• Perfis temporais das concentrações de todas as variáveis de estado 

(biomassas, substratos dissolvidos, produtos dissolvidos e pressões 

parciais dos gases). 

• Produção diária de biogás total e de metano, normalizada para as 

condições normais de temperatura e pressão (CNTP: 0°C, 1 atm) 

(𝑁𝑚3/𝑑𝑖𝑎). 

• Composição percentual do biogás (𝐶𝐻4 e 𝐶𝑂2). 

• Rendimento de metano, expresso como 𝑁𝑚3𝐶𝐻4/𝑘𝑔𝐷𝑄𝑂𝑎𝑑𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎𝑑𝑜 

• Valor do pH no efluente do reator no estado estacionário. 

• Gráficos interativos (via Matplotlib) exibindo a evolução temporal das 

principais variáveis e da produção de biogás. 

• Uma seção dedicada na GUI para a comparação direta dos principais 

indicadores de desempenho simulados (Rendimento, Teor de 𝐶𝐻4, 
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Produção) com dados de referência da literatura, facilitando o processo 

de validação. 

4.5 Estrutura do Programa 

O programa será estruturado em módulos independentes, cada um 

responsável por uma etapa específica do processo. O fluxo do programa é descrito a 

seguir: 

• Entrada de Dados 

o O usuário fornece informações iniciais, como tipo de substrato, 

parâmetros cinéticos e condições do sistema. 

• Configuração do Método Numérico 

o O método de Rosenbrock é configurado com parâmetros iniciais, 

como passo de tempo e tolerâncias. 

• Simulação do Processo 

o As EDOs são resolvidas iterativamente para calcular 

concentrações ao longo do tempo. 

o O pH é calculado, e as concentrações de íons atualizadas da 

fase líquida são utilizadas para a próxima iteração no tempo. 

• Saída de Resultados 

o Os resultados são apresentados por meio de gráficos 

interativos, mostrando a evolução das variáveis e a produção de 

biogás 

A Figura 1 apresenta um diagrama esquemático do processo. 
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Figura 1 - Diagrama de Blocos 

 
Fonte: Autoria própria (2025) 
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4.5.1 Validação Inicial do Código 

A validação da implementação numérica do método de Rosenbrock é 

realizada em duas etapas distintas. Na primeira etapa, a performance do método é 

avaliada utilizando dois problemas teste clássicos para equações diferenciais 

ordinárias (EDOs) rígidas: os sistemas de Gear e Bjurel. Esses sistemas, amplamente 

utilizados na avaliação de métodos numéricos, representam um desafio 

computacional devido às suas características de rigidez. Essa análise inicial é 

essencial para verificar a precisão e a estabilidade do algoritmo antes de sua aplicação 

em sistemas mais complexos. (SEHNEM; QUADROS; BUSKE, 2018) 

Os gráficos gerados pelo programa em Python para os sistemas de Gear 

(Gráfico 1) e Bjurel (Gráfico 2) foram comparados aos resultados encontrados na 

literatura, especificamente nos de Sehnem (2018), e Silva (2013). As simulações 

realizadas demonstraram que o código desenvolvido reproduz perfeitamente os 

gráficos apresentados nesses estudos, comprovando sua confiabilidade e precisão na 

resolução de EDOs rígidas. 

Os gráficos a seguir mostram os resultados obtidos tanto para o modelo de 

Gear (Eq. 1, Eq. 2, Eq. 3) quanto para o modelo de Bjurel (Eq. 4, Eq. 5, Eq. 6, Eq. 7), 

destacando a concordância entre as simulações realizadas e os dados reportados nos 

trabalhos citados. 
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Gráfico 1 - Variáveis do Modelo de Gear 

 
Fonte: Autoria própria (2025) 

Gráfico 2 - Variáveis do Modelo de Bjurel 

  

 
Fonte: Autoria própria (2025) 

Gráfico 3 - Variáveis do Modelo de Gear 

 
Fonte: Sehnem; Quadros; Buske (2018) 
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Gráfico 4 - Variáveis do Modelo de Gear 

 
Fonte: Silva (2013) 

Gráfico 5 - Variáveis do Modelo de Bjurel 

 
Fonte: Sehnem; Quadros; Buske (2018) 

Gráfico 6 - Variáveis do Modelo de Bjurel 

 
Fonte: Silva (2013) 
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4.6 Dados Experimentais para Validação e Calibração 

A etapa de validação e calibração do modelo computacional é fundamental 

para atestar sua capacidade de representar adequadamente o processo real de 

biodigestão anaeróbia. Para este fim, foram selecionados dados experimentais do 

trabalho experimental publicado por Musa et al. (2020), intitulado "A Comparative 

Study of Biogas Production from Cattle Slaughterhouse Wastewater Using 

Conventional and Modified Upflow Anaerobic Sludge Blanket (UASB) Reactors". Este 

artigo foi escolhido devido à sua relevância (publicação recente em periódico 

internacional), detalhamento metodológico e por investigar o tratamento de um 

efluente complexo (efluente de matadouro bovino) em reatores UASB, que é o tipo de 

reator para o qual o modelo de Fedorovich foi originalmente proposto. 

O foco da calibração e validação neste trabalho foi o reator UASB 

convencional, denominado R1 no estudo de Musa et al. (2020). Os seguintes 

conjuntos de dados, extraídos da Tabela 2, foram utilizados: 

(1) Para Calibração Principal do Modelo: Foram empregados os dados da 

primeira fase operacional estável, denominada "Run I" (ou Fase I), do 

reator R1. As condições operacionais e características do afluente para 

esta fase foram: 

(a) DQO afluente: 3,5 g/L. 

(b) TRH: 1 dia (correspondente a 24 horas). 

(c) Temperatura de operação: 35 ± 1 °C (utilizado 35 °C na simulação). 

(d) Volume útil do reator: 12 L. 

(e) pH do afluente: O artigo original reporta o pH do efluente bruto de 

matadouro como 6,9±0,8. Para a simulação, um valor de pH afluente 

de 6,8 foi adotado, consistente com esta faixa e adequado para o 

início do processo de digestão anaeróbia. 

(f) Sulfato afluente (𝑆𝑂4
2−): Dada a ausência de dados específicos de 

sulfato no afluente do reator R1 no estudo original, e considerando 

que efluentes de matadouro podem apresentar concentrações 

variáveis de sulfato, optou-se por assumir uma concentração de 0,01 

g SO₄²⁻/L. Este valor se encontra dentro das faixas reportadas na 

literatura para alguns efluentes de abatedouro, que podem variar, por 

exemplo, de 0,84 mg/L a 27,50 mg/L (Adejumobi e Alonge, 2019). A 
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concentração assumida de 10 mg 𝑆𝑂4
2−/𝐿 é considerada 

suficientemente baixa para não implicar, a priori, uma severa inibição 

da metanogênese sob condições de pH neutro, ao mesmo tempo que 

permite a inclusão dos processos de sulfetogênese no modelo 

matemático, conforme objetivo deste estudo. Futuras investigações 

poderiam analisar a sensibilidade do modelo a variações nesta 

concentração de sulfato afluente. 

(g) Frações do substrato (DQO): A caracterização detalhada do afluente 

para modelos mecanísticos como o ADM1 (Batstone et al., 2002) 

requer o fracionamento da DQO em seus componentes bioquímicos. 

Dada a variabilidade dos efluentes de matadouro (Bustillo-Lecompte 

& Mehrvar, 2015) e a ausência de medições detalhadas, é prática 

comum em estudos de modelagem (e.g., Méndez-Acosta et al., 2010; 

Foglia et al., 2021) adotar frações de entrada baseadas em valores 

típicos reportados na literatura ou em metodologias de 

caracterização específicas (e.g., Girault et al., 2012). Portanto, neste 

estudo, foram adotadas as seguintes frações Açúcares (𝑠𝑢) = 15%, 

Propionato (𝑝𝑟𝑜) = 30%, Acetato (𝑎𝑐) = 55%, como representativas, 

e foram adicionados no dicionário implementado no simulador. É 

importante ressaltar, contudo, que essa abordagem, embora comum 

e necessária na ausência de dados específicos, introduz uma fonte 

de incerteza, e a calibração do modelo poderia ser, sem dúvida, 

ainda mais precisa se dados de caracterização bioquímica detalhada 

do efluente estivessem disponíveis. 

(2) Para Teste de Generalização do Modelo Calibrado: Para avaliar a 

robustez do modelo com os parâmetros calibrados na condição anterior, 

foram utilizados os dados da segunda fase operacional estável, "Run II" 

(ou Fase II), do mesmo reator R1. As condições operacionais foram 

mantidas (TRH = 1 dia, Temperatura = 35 °C, etc.), com a principal 

alteração sendo a alteração de DQO afluente para 6,0 g/L. 

Os valores de referência da literatura para estas duas condições, utilizados 

como alvos durante o processo de calibração e para a comparação final, foram o 

Rendimento de metano (𝑁𝑚3𝐶𝐻4/𝑘𝑔𝐷𝑄𝑂𝑎𝑑𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎𝑑𝑜), o Teor de 𝐶𝐻4 (%) no biogás, e a 

Produção diária de biogás (𝑁𝑚3/𝑑𝑖𝑎). 
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Tabela 2 - Desempenho médio do reator UASB convencional (R1) em estado estacionário: 
Efluente e produção de biogás. 

Run DQO 
(g/L) 

TRH 
(dias) 

Volume(L) pH Temperatura 
(ºC) 

Producao 

(𝑵𝒎𝟑/
𝒅𝒊𝒂) 

Rendimento 

(𝑵𝒎𝟑/𝒌𝒈) 

Teor 
𝑪𝑯𝟒 (%)   

I 3.5 1 12 6.8 35 0.0062 0.21 71 
II 6 1 12 6.8 35 0.0079 0.15 67 
III 10 1 12 6.8 35 0.0102 0.12 72 
IV 20 1 12 6.8 35 0.008 0.02 44 
V 28 1 12 6.8 35 0.0058 0.01 33 
VI 32 1 12 6.8 35 0.0036 0.004 26 

Fonte: Adaptado de Musa et al. (2020) 

4.7 Processo de Calibração dos Parâmetros do Modelo 

A calibração de um modelo matemático complexo como o de Fedorovich et 

al. (2003) é uma etapa crítica e iterativa, que visa ajustar os valores de seus 

parâmetros intrínsecos para que as previsões do modelo se alinhem o mais 

precisamente possível com os dados experimentais observados. O modelo em 

questão possui um número significativo de parâmetros cinéticos (taxas máximas de 

crescimento, constantes de afinidade, coeficientes de decaimento, constantes de 

inibição) e estequiométricos. Muitos destes parâmetros não são facilmente 

mensuráveis experimentalmente para comunidades microbianas mistas e podem 

variar consideravelmente dependendo do tipo de substrato, da comunidade 

microbiana adaptada e das condições operacionais. 

Neste trabalho, optou-se por uma abordagem de calibração manual e iterativa, 

focando nos parâmetros que demonstraram maior sensibilidade e impacto direto nas 

principais saídas do modelo relacionadas à produção de metano. Especificamente, a 

calibração concentrou-se nas taxas máximas de utilização de substrato (parâmetros 

um, no código) para as principais vias metanogênicas: 

• um4: Taxa máxima de utilização de acetato pelas bactérias 

acetoclásticas metanogênicas (X4). 

• um6: Taxa máxima de utilização de hidrogênio pelas bactérias 

hidrogenotróficas metanogênicas (X6). 

Estes parâmetros influenciam diretamente a quantidade total de metano 

produzido e a proporção entre metano e dióxido de carbono no biogás, afetando, 

consequentemente, concentração ou fração molar de 𝐶𝐻4. 

A estratégia de calibração adotada para a condição da "Run I" do reator R1 

(DQO = 3,5 g/L, TRH = 1 dia) seguiu as seguintes etapas: 
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(1) Avaliação com Parâmetros Iniciais: As simulações iniciais foram 

realizadas utilizando o conjunto de parâmetros cinéticos padrão 

originalmente presentes no código-fonte do simulador (baseados em 

valores genéricos da literatura para o modelo de Fedorovich). Estas 

simulações preliminares indicaram que o modelo, com estes 

parâmetros, superestimava significativamente a produção de metano, 

resultando em um Rendimento de metano (𝑌𝐶𝐻4) superior a 1,3 

𝑁𝑚3𝐶𝐻4/𝑘𝑔𝐷𝑄𝑂. Este valor é fisicamente irrealista, uma vez que o 

rendimento teórico máximo de metano a partir de DQO é de 

aproximadamente 0,35 𝑁𝑚3𝐶𝐻4/𝑘𝑔𝐷𝑄𝑂 (considerando a conversão 

completa de DQO em 𝐶𝐻4). 

(2) Ajuste Drástico Inicial para Realismo: Para trazer as previsões do 

modelo para uma faixa de valores mais plausível, foi realizado um ajuste 

drástico inicial. Os valores de todas as sete taxas máximas de utilização 

de substrato (um1 a um7 no código) foram reduzidos por um fator 

comum de aproximadamente 50. Esta redução generalizada das taxas 

cinéticas resultou em uma diminuição significativa na produção de 

metano e no rendimento, aproximando-os de valores mais realistas. 

Contudo, concentração ou fração molar de 𝐶𝐻4 no biogás permaneceu 

muito elevado, frequentemente acima de 90%, indicando um desbalanço 

na previsão da composição do biogás. 

(3) Ajuste Fino Iterativo dos Parâmetros Metanogênicos (um4 e um6): Após 

o ajuste drástico, iniciou-se um processo iterativo de "pente fino", focado 

nos parâmetros um4 e um6. O objetivo desta etapa era minimizar 

simultaneamente as diferenças entre os resultados simulados e os 

dados de referência da literatura para as três métricas principais: 

Rendimento de metano, Teor de 𝐶𝐻4 e Produção diária de metano. A 

lógica seguida foi: 

(a) Para controlar o Teor de 𝐶𝐻4: Ajustes em um6 (via hidrogenotrófica, 

que consome 𝐶𝑂2 para produzir 𝐶𝐻4) foram prioritários. Uma redução 

em um6 tende a diminuir o consumo de 𝐶𝑂2, resultando em um 

menor teor de 𝐶𝐻4 no biogás. Um aumento em um6 tem o efeito 

oposto. 
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(b) Para controlar a Produção geral de metano e o Rendimento: Ajustes 

em um4 (via acetoclástica, que produz 𝐶𝐻4 e 𝐶𝑂2) foram utilizados. 

Um aumento em um4 geralmente leva a uma maior produção total 

de gás. 

(c) O processo foi iterativo: uma alteração era feita em um parâmetro, a 

simulação era executada até o estado estacionário, e os resultados 

eram comparados com os alvos. Com base na direção e magnitude 

das divergências, novos ajustes eram propostos. Diversas 

combinações de um4 e um6 foram sistematicamente testadas. 

(4) Definição dos Parâmetros Calibrados Finais (para DQO = 3,5 g/L): Após 

múltiplas iterações e análises, o seguinte conjunto de valores para um4 

e um6 foi identificado como o que proporcionava o melhor ajuste global 

e simultâneo para os dados da "Run I" do reator R1: 

(a) um4 = 0,0068 dia⁻¹ 

(b) um6 = 0,0025 dia⁻¹ 

Os demais parâmetros de taxa máxima de utilização de substrato foram 

mantidos com o fator de redução inicial de aproximadamente 50 em relação aos seus 

valores padrão originais (Tabela 3). 

Este conjunto de parâmetros, obtido através da calibração para a condição de 

DQO = 3,5 g/L, foi subsequentemente utilizado como base para a análise de 

resultados e para o teste de generalização do modelo. 

 

Tabela 3 – Parâmetros utilizados de Taxas Máximas de Utilização de Substrato. 

Símbolo Valor Original 
(Fedorovich Adaptado) 

Valor Calibrado Final Grupo Microbiano 
Associado 

um1 8.0 0.16 Hidrólise/Acidogênese de S1 
(açúcares) por X1 

um2 0.16 0.0032 Acetogênese de S2 
(propionato) por X2 

um3 0.81 0.0162 Acetogênese de S2 
(propionato) por X3 (BRS) 

um5 0.51 0.0102 Redução de Sulfato com S3 
(acetato) por X5 (BRS) 

um7 5.0 0.1 Redução de Sulfato com S4 
(H₂) por X7 (BRS) 

Fonte: Autoria própria (2025). 
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4.8 Métricas de Avaliação e Comparação 

Para quantificar o desempenho do processo de biodigestão anaeróbia 

simulado e para comparar os resultados do modelo com os dados experimentais da 

literatura, foram selecionadas três métricas principais, comumente utilizadas na 

avaliação de biodigestores: 

(1) Rendimento de Metano (𝑌𝐶𝐻4): Esta métrica expressa a eficiência de 

conversão da matéria orgânica (quantificada como DQO) do afluente em 

metano. É calculado como o volume de metano produzido, corrigido para 

as condições normais de temperatura e pressão (CNTP: 0°C ou 273,15 

K, e 1 atm), por quilograma de DQO que é alimentada ao reator por dia. 

A fórmula utilizada foi:  

𝑌𝐶𝐻4 (
𝑁𝑚3𝐶𝐻4

𝑘𝑔𝐷𝑄𝑂𝑎𝑑𝑖𝑐𝑖𝑜𝑛𝑎𝑑𝑜
) =

𝑄
𝐶𝐻4,

𝑁𝑚3

𝑑𝑖𝑎

𝐶𝑎𝑟𝑔𝑎
𝐷𝑄𝑂,

𝑘𝑔
𝑑𝑖𝑎

                                            (63)  

Onde 𝑄𝐶𝐻4,𝑁𝑚3/𝑑𝑖𝑎 é a vazão volumétrica de metano em 𝑁𝑚3/𝑑𝑖𝑎, e 

𝐶𝑎𝑟𝑔𝑎𝐷𝑄𝑂,𝑘𝑔/𝑑𝑖𝑎 é a carga de DQO aplicada ao reator, calculada 

como (𝐷𝑄𝑂𝑎𝑓𝑙𝑢𝑒𝑛𝑡𝑒,𝑔/𝐿 × 𝑄𝑎𝑓𝑙𝑢𝑒𝑛𝑡𝑒,𝐿/𝑑𝑖𝑎)/1000. Um alto rendimento 

indica uma conversão mais eficiente do potencial energético do 

substrato em metano. 

(2) Concentração ou fração molar de Metano (%𝑚𝑜𝑙. 𝑚𝑜𝑙−1 𝐶𝐻4): 

Representa a qualidade do biogás em termos de seu principal 

componente energético, o metano. É expresso como a porcentagem 

molar (ou volumétrica, assumindo comportamento de gás ideal) de 

metano no biogás seco total produzido (𝐶𝐻4 + 𝐶𝑂2). A fórmula baseada 

nas vazões molares calculadas pelo modelo é:  

%𝐶𝐻4 = 𝑉𝑎𝑧ã𝑜𝑀𝑜𝑙𝑎𝑟
𝐶𝐻4,

𝑚𝑜𝑙

𝑑𝑖𝑎

/(𝑉𝑎𝑧ã𝑜𝑀𝑜𝑙𝑎𝑟
𝐶𝐻4,

𝑚𝑜𝑙

𝑑𝑖𝑎

+  𝑉𝑎𝑧ã𝑜𝑀𝑜𝑙𝑎𝑟
𝐶02,

𝑚𝑜𝑙

𝑑𝑖𝑎

)

∗ 100                                                                            (64) 

Onde 𝑉𝑎𝑧ã𝑜𝑀𝑜𝑙𝑎𝑟
𝐶𝐻4,

𝑚𝑜𝑙

𝑑𝑖𝑎

 representa a vazão molar de metano (em 

mol/dia) e 𝑉𝑎𝑧ã𝑜𝑀𝑜𝑙𝑎𝑟
𝐶02,

𝑚𝑜𝑙

𝑑𝑖𝑎

  representa a vazão molar de dióxido de 

carbono (em mol/dia). Um teor de metano mais elevado é desejável, pois 

resulta em um biogás com maior poder calorífico. 
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(3) Produção Diária de Metano (𝑃𝐶𝐻4
): Indica a quantidade total de metano 

produzida pelo reator por unidade de tempo, geralmente expressa em 

volume normalizado (CNTP). Esta métrica é diretamente proporcional ao 

volume do reator do reator e à sua eficiência de conversão sob uma 

dada carga orgânica. 

Os valores de referência da literatura, utilizados como alvos para a calibração 

e como base para a comparação, foram interpretados a partir da Tabela 2 adaptada 

do estudo de Musa et al. (2020). Para a "Run I" do reator R1, os valores alvo foram: 

Rendimento = 0,2100 𝑁𝑚3𝐶𝐻4/𝑘𝑔𝐷𝑄𝑂, Teor 𝐶𝐻4 = 71,00%, e Produção = 0,0062 

𝑁𝑚3/𝑑𝑖𝑎. Para a "Run II" do reator R1, utilizada no teste de generalização, os valores 

alvo foram: Rendimento = 0,1500 𝑁𝑚3𝐶𝐻4/𝑘𝑔𝐷𝑄𝑂, Teor 𝐶𝐻4 = 67,00%, e Produção 

= 0,0079 𝑁𝑚3/𝑑𝑖𝑎. 
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5 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

5.1 Apresentação do Simulador Computacional Desenvolvido 

O programa para simulação da biodigestão anaeróbia, desenvolvido 

integralmente em Python, visa fornecer uma ferramenta interativa e educativa para o 

estudo deste processo bioquímico. A Figura 2 apresenta a tela principal da interface 

gráfica do usuário (GUI), onde são dispostos os campos para a inserção dos diversos 

parâmetros de entrada que definem o cenário da simulação. Estes incluem as 

características do afluente (DQO, pH, concentração de sulfato, frações de açúcares, 

propionato e acetato) e as condições operacionais do reator UASB (TRH, volume, 

temperatura). 

 

Figura 2 - Tela principal da interface gráfica do simulador, evidenciando os campos para 
configuração dos parâmetros de entrada 

 
Fonte: Autoria própria (2025) 

Após a configuração dos parâmetros, o usuário pode iniciar a simulação. Ao 

término do processamento numérico, os principais resultados de desempenho, como 

Rendimento de metano, Teor de 𝐶𝐻4 no biogás e Produção diária de metano, são 

exibidos em uma seção específica da interface. Esta seção também permite carregar 

um arquivo CSV contendo dados da literatura e selecionar um estudo específico para 

comparação direta, como ilustrado na Figura 3.  

De forma crucial, e para dar suporte à descoberta de que diferentes cenários 

operacionais exigem parâmetros específicos, o simulador foi aprimorado com uma 

biblioteca de calibrações interna. Esta funcionalidade permite que o programa 

identifique o estudo selecionado pelo usuário na tabela (e.g., "Musa R1 Run I" ou 

"Musa R1 Run II") e aplique automaticamente o conjunto de parâmetros cinéticos (um4 

e um6) que foi previamente otimizado para aquele cenário específico. Dessa forma, o 

simulador não apenas facilita a comparação visual, mas também utiliza o perfil de 

calibração mais apropriado para a simulação, aumentando significativamente a sua 

acurácia e versatilidade. 
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Figura 3 - Detalhe da interface gráfica exibindo a seção de resultados comparativos e a 
funcionalidade de seleção de dados da literatura para validação 

 
Fonte: Autoria própria (2025) 

Adicionalmente, o programa oferece a capacidade de gerar e exibir gráficos 

(utilizando a biblioteca Matplotlib) que ilustram a evolução temporal das concentrações 

dos principais componentes do modelo (tais como substratos, produtos intermediários 

como AGVs (Ácidos Graxos Voláteis), e os gases metano e dióxido de carbono) e da 

taxa de produção de biogás. Estes gráficos são ferramentas valiosas para a 

compreensão da dinâmica do processo simulado, permitindo identificar o tempo 

necessário para atingir o estado estacionário e visualizar as conversões intermediárias 

bioquímicas ao longo do tempo. 

5.2 Calibração do Modelo para Efluente de Matadouro Bovino (DQO = 3,5 g/L) 

A etapa de calibração do modelo foi realizada com o objetivo de ajustar seus 

parâmetros cinéticos para que as previsões da simulação se aproximassem dos 

resultados experimentais reportados por Musa et al. (2020) para o reator UASB 

convencional (R1) operando sob as condições da "Run I" (DQO afluente de 3,5 g/L, 

TRH de 1 dia, T = 35°C). Conforme detalhado, o processo iterativo de ajuste focou 

nos parâmetros um4 (taxa máxima de utilização de acetato para metanogênese 

acetoclástica) e um6 (taxa máxima de utilização de hidrogênio para metanogênese 
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hidrogenotrófica), resultando nos valores calibrados de um4 = 0,0068 dia⁻¹ e um6 = 

0,0025 dia⁻¹. 

A Tabela 4 apresenta uma comparação direta entre os principais indicadores 

de desempenho obtidos pela simulação com os parâmetros calibrados e os valores 

de referência da literatura para esta condição operacional. 

Tabela 4 - Comparação entre resultados simulados (calibrados) e dados da literatura para 
Musa R1 Run I (DQO = 3,5 g/L, TRH = 1 dia). 

Parâmetro Média Literatura (Musa 
R1 Run I) 

Diferença 
Relativa (%) 

Rendimento (Nm³ CH₄/kg DQO) 

Teor CH₄ (%) 
Produção (Nm³/dia) 

0,1668 
69,51 
0,0070 

0,2100 
71,00 
0,0062 

-20,57% 
-2,10% 

+12,90% 

Fonte: Autoria própria (2025) 

A análise dos dados da Tabela 4 revela um ajuste notavelmente bom, 

especialmente para o Teor de 𝐶𝐻4. O valor simulado de 69,51% está em excelente 

concordância com o valor experimental de 71,00%, com uma diferença relativa de 

apenas -2,10%. Este resultado é particularmente significativo, pois indica que o 

balanço relativo entre as vias de produção de metano e dióxido de carbono no modelo 

foi calibrado com sucesso, refletindo a composição do biogás observada 

experimentalmente. 

A Produção diária de metano simulada, de 0,0070 𝑁𝑚3/𝑑𝑖𝑎, também 

demonstrou uma proximidade considerável ao valor reportado na literatura (0.0062 

𝑁𝑚3/𝑑𝑖𝑎). A diferença relativa de +12,90% é considerada aceitável dentro do contexto 

da modelagem de sistemas biológicos complexos, onde incertezas experimentais e 

simplificações do modelo são inerentes. Este resultado sugere que a taxa global de 

conversão de matéria orgânica em metano pelo modelo está bem ajustada para esta 

condição. 

O Rendimento de metano simulado foi de 0,1668 𝑁𝑚3𝐶𝐻4/𝑘𝑔𝐷𝑄𝑂, enquanto 

o valor de referência da literatura (conforme interpretação do autor) foi de 0,2100 

𝑁𝑚3𝐶𝐻4/𝑘𝑔𝐷𝑄𝑂. A diferença relativa de -20,57% é a maior entre as três métricas. No 

entanto, é importante contextualizar este resultado. Primeiramente, o valor de 

rendimento simulado é fisicamente plausível e consistente com a produção de metano 

e o teor de 𝐶𝐻4 obtidos. Em segundo lugar, os valores de rendimento na literatura 

podem ser calculados de diferentes formas (baseados na DQO total, DQO solúvel, ou 

DQO removida) e são altamente sensíveis à eficiência de remoção de DQO do 

sistema, que pode variar. O foco da calibração foi obter o melhor ajuste global possível 
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para as três métricas simultaneamente, e o conjunto de parâmetros um4 e um6 

encontrado representa um bom compromisso que priorizou o acerto da composição 

do biogás e da produção diária. 

A dinâmica da produção de metano na simulação calibrada é ilustrada no 

Gráfico 7 que apresenta a evolução temporal da concentração de metano dissolvido 

no reator (S7) e da pressão parcial de metano na fase gasosa (p7) em um tempo de 

10 dias para indicar tendência de estabilidade. 

 

Gráfico 7 - Evolução da concentração de metano dissolvido (S7) e dióxido de carbono 
dissolvido (S8), e pressão parcial de metano gasoso (p7) e dióxido de carbono (p8) para a 

simulação calibrada (Musa R1 Run I), ilustrando a convergência para o estado estacionário 

 
Fonte: Autoria própria (2025) 

Este comportamento demonstra a estabilidade da solução numérica do 

modelo implementado e a capacidade do sistema simulado de alcançar um equilíbrio 

operacional sob as condições impostas, o que é fundamental para a análise dos 

indicadores de desempenho em regime permanente, como os apresentados na 

Tabela 4. 



43 

 

 

Em suma, o processo de calibração permitiu ajustar o modelo de forma que 

ele pudesse reproduzir com fidelidade o comportamento do reator UASB para as 

condições específicas da "Run I" do estudo de Musa et al. (2020). Este resultado 

valida a estrutura do modelo implementado e a metodologia de calibração adotada, 

cumprindo uma etapa crucial do ciclo "Modelagem Computacional - Experimento 

(Literatura) - Validação". 

5.3 Análise da Concentração de Sulfato e Sulfeto de Hidrogênio (𝑯₂𝑺) e do 
Hidrogênio (𝑯₂) 

Foi realizada uma análise das concentrações de sulfato (𝑆𝑂4
2−, representada 

pela variável S5 no modelo) e de sulfeto de hidrogênio dissolvido (𝐻₂𝑆, representada 

pela variável S6) no estado estacionário, para a simulação calibrada correspondente 

à "Run I" de Musa et al. (2020). Nesta simulação, a concentração de sulfato no 

afluente foi assumida como 0,01 g/L. 

Os resultados da simulação no estado estacionário indicaram: 

• Concentração de Sulfato (S5) no efluente: 0,0000 g/L. 

• Concentração de Sulfeto de Hidrogênio (S6) no efluente: 0,0033 g/L. 

• Pressão Parcial de H₂S (p6) na fase gasosa: 0,000033 atm. 

A presença de sulfato no afluente, mesmo em baixas concentrações como a 

de 0,01 g/L utilizada na simulação, pode levar à ativação de bactérias redutoras de 

sulfato (BSR). Estes microrganismos competem com os metanogênicos por 

substratos comuns, como acetato e hidrogênio, utilizando o sulfato como aceptor final 

de elétrons e produzindo sulfeto de hidrogênio (𝐻₂𝑆) como principal subproduto. O 

𝐻₂𝑆 é um gás conhecido por sua ação corrosiva, odor característico e toxicidade em 

concentrações elevadas, tanto para a própria comunidade microbiana do digestor 

quanto em termos de segurança ocupacional e qualidade do biogás. A sua presença 

no biogás pode requerer etapas adicionais de tratamento para remoção, visando 

proteger equipamentos e atender a especificações de uso do biogás. 

No caso da simulação com a concentração inicial de sulfato de 0,01 g/L, 

observou-se um consumo completo do sulfato afluente, resultando em uma 

concentração efluente de S5 de 0,0000 g/L. Consequentemente, houve a produção 

de sulfeto de hidrogênio dissolvido, atingindo uma concentração (S6) de 0,0033 g/L. 

Este valor de 𝐻₂𝑆 dissolvido é estequiometricamente consistente com a conversão 

total do sulfato alimentado (0,01 g/L de 𝑆𝑂4
2−, massa molar ~96 g/mol) em 𝐻₂𝑆 (massa 
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molar ~34 g/mol), onde aproximadamente (0,01/96) × 34 ≈ 0,0035 𝑔/𝐿 de 𝐻₂𝑆 seriam 

esperados. 

A pressão parcial de 𝐻₂𝑆 (p6) na fase gasosa foi simulada em 0,000033 atm, 

o que equivale a aproximadamente 33 ppm (partes por milhão). Este resultado indica 

que a atividade das BSR foi suficiente para consumir todo o sulfato disponível, levando 

à formação de 𝐻₂𝑆. Para a concentração de sulfato afluente considerada, os níveis de 

𝐻₂𝑆 gerados (33 ppm no biogás), embora detectáveis e relevantes para certas 

aplicações do biogás que exigem alta pureza, provavelmente não representariam um 

problema severo de inibição para o processo metanogênico em si, que geralmente 

ocorre em concentrações de 𝐻₂𝑆 dissolvido mais elevadas. No entanto, a sua 

presença no biogás, mesmo a 33 ppm, já justificaria a atenção dependendo dos 

requisitos de uso final e da sensibilidade dos equipamentos a jusante (como motores 

de cogeração). O monitoramento em sistemas reais é sempre recomendada. 

A inclusão dos processos de sulfetogênese no modelo de Federovich et al. 

(2003) permite, portanto, avaliar o impacto potencial da presença de sulfato no 

efluente e estimar a formação de H₂S, uma característica relevante para o projeto e 

operação de sistemas de tratamento de águas residuárias industriais e domésticas 

que contenham este composto. 

A análise do perfil do hidrogênio (H₂, linhas ciano e azul-petróleo) é 

particularmente reveladora. O Gráfico 8 exibe dois comportamentos distintos: 

Pico Transiente Inicial: No início da simulação (primeiro dia), observa-se um 

pico transiente extremamente acentuado na concentração de H₂ dissolvido (S4) e, 

consequentemente, em sua pressão parcial (p4), que ultrapassa 0,5 atm. Este 

fenômeno reflete um desequilíbrio inicial típico em simulações de partida: a súbita 

disponibilidade de substrato leva a uma rápida produção de H₂ pela via acidogênica, 

que supera momentaneamente a capacidade de consumo pelos microrganismos 

metanogênicos hidrogenotróficos e pelas bactérias redutoras de sulfato (BSR). 

Estado Estacionário Irrealista: Mais importante, após o decaimento do pico 

inicial, a pressão parcial de hidrogênio (p4) converge para um valor de estado 

estacionário de aproximadamente 0,08 atm. Este resultado é fisicamente irrealista 

para um reator anaeróbio estável. Na realidade, a eficiente transferência interespécies 

de hidrogênio mantém a pressão parcial deste gás em níveis traço (tipicamente entre 
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10⁻⁴ e 10⁻⁶ atm) para garantir que as reações de consumo de hidrogênio sejam 

termodinamicamente favoráveis. 

A divergência entre o valor simulado de p4 (~0,08 atm) e os valores reais (10⁻⁴ 

- 10⁻⁶ atm) não representa uma falha de simulação, mas sim uma confirmação e uma 

ilustração clara de uma limitação fundamental do modelo, já apontada na conclusão e 

no resumo deste trabalho. Isso corrobora que a cinética de consumo de hidrogênio 

implementada no modelo de Federovich et al. (2003) é uma simplificação que não 

consegue capturar perfeitamente a altíssima eficiência do processo biológico real. 

Esta divergência também pode ser analisada no Gráfico 9, referente a Run II, 

a qual sofreu com o mesmo comportamento. 

 
Gráfico 8 - Evolução da concentração de sulfeto de hidrogênio dissolvido (S6) e hidrogênio 

dissolvido (S4) e pressão parcial de sulfeto de hidrogênio (p6) e pressão parcial de hidrogênio 
(p4) para a simulação calibrada (Musa R1 Run I), ilustrando a convergência para o estado 

estacionário 

 
Fonte: Autoria própria (2025) 
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Gráfico 9 - Evolução da concentração de sulfeto de hidrogênio dissolvido (S6) e hidrogênio 
dissolvido (S4) e pressão parcial de sulfeto de hidrogênio (p6) e pressão parcial de hidrogênio 

(p4) para a simulação calibrada (Musa R1 Run II), ilustrando a convergência para o estado 
estacionário 

 
Fonte: Autoria própria (2025) 

5.4 Teste de Generalização do Modelo Calibrado (DQO = 6,0 g/L) 

Com o objetivo de avaliar a capacidade de generalização do modelo e a 

robustez dos parâmetros cinéticos calibrados (especificamente, um4 = 0,0068 dia⁻¹ e 

um6 = 0,0025 dia⁻¹), foi realizada uma nova simulação. Desta vez, as condições de 

entrada foram ajustadas para corresponder à "Run II" do reator R1 do estudo de Musa 

et al. (2020). A principal alteração nesta fase operacional foi o aumento da Demanda 

Química de Oxigênio (DQO) do afluente para 6,0 g/L, enquanto o Tempo de Retenção 

Hidráulica (TRH) foi mantido em 1 dia e as demais condições (temperatura, volume, 

frações de substrato) permaneceram as mesmas da "Run I". 

Os resultados obtidos nesta simulação, utilizando os parâmetros previamente 

calibrados para a DQO de 3,5 g/L, foram comparados com os dados experimentais da 

literatura para a "Run II", conforme detalhado na Tabela 5. 
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Tabela 5 - Comparação entre resultados simulados (utilizando parâmetros calibrados para 
DQO=3,5 g/L) e dados da literatura para Musa R1 Run II (DQO = 6,0 g/L, TRH = 1 dia). 

Parâmetro Média Literatura (Musa 
R1 Run I) 

Diferença 
Relativa (%) 

Rendimento (Nm³ CH₄/kg DQO) 
Teor CH₄ (%) 
Produção (Nm³/dia) 

0,0700 
91,90 
0,0050 

0,1500 
67,00 
0,0079 

-53,33% 
+37,16% 
-36,71% 

Fonte: Autoria própria (2025) 

A análise da Tabela 5 evidencia que, ao aplicar os parâmetros cinéticos 

calibrados para uma condição de menor carga orgânica (DQO = 3,5 g/L) a um cenário 

com carga orgânica significativamente maior (DQO = 6,0 g/L), as previsões do modelo 

apresentam divergências consideráveis em relação aos dados experimentais 

reportados para a "Run II". 

O Teor de CH₄ simulado (91,90%) foi substancialmente superior ao valor da 

literatura (67,00%), indicando que o balanço entre as vias metanogênicas e a 

produção de CO2 previsto pelo modelo com os parâmetros fixos não se ajustou à nova 

condição de maior carga. Por outro lado, o Rendimento de metano (0,0700 

𝑁𝑚3𝐶𝐻4/𝑘𝑔𝐷𝑄𝑂) e a Produção diária de metano (0,0050 𝑁𝑚3/𝑑𝑖𝑎) simulados foram 

consideravelmente inferiores aos valores de referência da literatura (0,1500 

𝑁𝑚3𝐶𝐻4/𝑘𝑔𝐷𝑄𝑂 e 0,0079 𝑁𝑚3/𝑑𝑖𝑎, respectivamente). 

Esta discrepância é um resultado esperado e ilustra uma limitação 

fundamental de muitos modelos fenomenológicos quando calibrados para um único 

ponto ou uma faixa estreita de condições operacionais. Os parâmetros cinéticos, como 

as taxas máximas de utilização de substrato (um) e as constantes de afinidade (KS), 

são, na prática, valores "efetivos" que podem encapsular uma série de fenômenos 

complexos, incluindo a composição e adaptação da comunidade microbiana. Uma 

alteração significativa na carga orgânica, como o aumento da DQO afluente, pode 

levar a: 

• Mudanças na estrutura e atividade da comunidade microbiana. 

• Acúmulo de produtos intermediários (como AGVs) a níveis diferentes, 

podendo causar efeitos de inibição não predominantes na condição de 

calibração. 

• Alterações nas taxas relativas das diferentes vias metabólicas. 

Um conjunto fixo de parâmetros cinéticos, otimizado para uma condição 

específica, pode não ser capaz de capturar adequadamente estas alterações 
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dinâmicas em diferentes regimes de operação. Este teste de generalização, portanto, 

sublinha a importância da especificidade da calibração. Para que o modelo 

apresentasse maior robustez e capacidade preditiva em uma ampla gama de cargas 

orgânicas, seria provavelmente necessário recorrer a uma calibração multi-ponto 

(utilizando dados de todas as "Runs" do estudo, por exemplo) ou, idealmente, ao 

desenvolvimento de submodelos ou funções que permitissem que os próprios 

parâmetros cinéticos variassem dinamicamente em função das condições 

operacionais (como a taxa de carregamento orgânico ou a concentração de 

intermediários). 

5.5 Calibração do Modelo para Efluente de Matadouro Bovino (DQO = 6,0 g/L) 

Com o modelo devidamente calibrado para a condição de baixa carga 

orgânica ("Run I"), um teste de robustez foi conduzido. O objetivo era avaliar o 

comportamento do modelo sob uma carga orgânica significativamente maior, 

correspondente à "Run II" do reator R1 (DQO afluente de 6,0 g/L), mantendo o 

conjunto de parâmetros originais (um4 = 0,0068 dia⁻¹ e um6 = 0,0025 dia⁻¹). Como 

esperado pela teoria de modelagem de sistemas biológicos, os resultados divergiram 

consideravelmente dos dados experimentais, confirmando que os parâmetros 

cinéticos não são universais, mas sim específicos para o estado ecológico e 

operacional do reator. 

Diante disso, iniciou-se um novo processo de calibração, focado 

especificamente na "Run II", para demonstrar a flexibilidade do modelo. O objetivo era 

encontrar um novo conjunto de parâmetros um4 e um6 que se ajustasse a esta nova 

realidade de maior carga. Após um processo iterativo, chegou-se a um novo conjunto 

de parâmetros calibrados: um4 = 0,0125 dia⁻¹ e um6 = 0,0025 dia⁻¹. 

A Tabela 6 compara os resultados da simulação utilizando este novo conjunto 

de parâmetros com os dados da literatura. 
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Tabela 6 - Comparação entre resultados simulados (utilizando parâmetros calibrados para 
DQO=6,0 g/L) e dados da literatura para Musa R1 Run II (DQO = 6.0 g/L, TRH = 1 dia). 

Parâmetro Simulado 
(Calibração 

Run II) 

Literatura 
(Musa R1 Run 

II) 

Diferença 
Relativa 

(%) 

Rendimento (Nm³ CH₄/kg DQO) 

Teor CH₄ (%) 
Produção (Nm³/dia) 

0,1026 
69,35 
0,0074 

0,1500 
67,00 
0,0079 

-31,6% 
+3,51% 
-6,33% 

Fonte: Autoria própria (2025) 

A calibração do modelo para as condições da "Run II" (DQO = 6,0 g/L) resultou 

em um excelente ajuste para as métricas primárias de desempenho. O Teor de CH₄ 

simulado (69,35%) e a Produção diária de metano (0,0074 Nm³/dia) apresentaram 

fidelidade aos valores experimentais de referência (67,00% e 0,0079 Nm³/dia, 

respectivamente), com diferenças relativas de +3,51% e -6,33%. Tais margens podem 

ser consideradas um sucesso no contexto da modelagem de sistemas biológicos 

complexos, validando a capacidade do conjunto de parâmetros recalibrado em 

descrever a composição e a quantidade de gás gerado.  

Observou-se, no entanto, uma divergência maior na métrica secundária do 

Rendimento de metano, onde o valor simulado foi de 0,1026 𝑁𝑚³/𝑘𝑔 DQO frente ao 

valor de referência de 0,1500 Nm³/kg DQO. É importante notar que o rendimento é 

um indicador de eficiência derivado da relação entre a produção de gás e a carga 

orgânica. Enquanto o modelo replicou com sucesso as saídas diretas do processo 

(produção e teor), a eficiência de conversão da matéria orgânica em metano foi 

subestimada. 

Esta divergência pode ser atribuída às simplificações inerentes ao modelo 

matemático, que, embora robusto, não captura a totalidade dos fenômenos biológicos. 

Fatores como a partição da DQO em frações biodegradáveis e inertes, ou a dinâmica 

de decaimento e manutenção da biomassa sob diferentes cargas, podem influenciar 

a eficiência global de conversão de uma forma que um conjunto fixo de parâmetros 

cinéticos não consegue replicar perfeitamente. 

A conclusão da calibração para a "Run II" é, portanto, duplamente positiva. 

Primeiramente, o modelo demonstrou ser uma ferramenta poderosa para prever as 

características do biogás. Em segundo lugar, a necessidade de se utilizar um conjunto 

de parâmetros distinto para cada condição operacional evidenciou uma característica 

fundamental da modelagem: a especificidade da calibração. 

Essa constatação, de que diferentes cenários requerem diferentes 

parâmetros, motivou diretamente um aprimoramento na ferramenta computacional. 
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Para dar suporte a esta capacidade de adaptação, o simulador foi aprimorado para 

armazenar múltiplos conjuntos de calibração e aplicar automaticamente o conjunto 

correto com base no estudo selecionado pelo usuário. Esta funcionalidade não apenas 

resolve um desafio de modelagem, mas também confirma a versatilidade e a robustez 

da ferramenta desenvolvida. 

A dinâmica da produção de metano na simulação calibrada da Run II é 

ilustrada no Gráfico 9 que apresenta a evolução temporal da concentração de metano 

dissolvido no reator (S7) e da pressão parcial de metano na fase gasosa (p7). 

 

Gráfico 10 - Evolução da concentração de metano dissolvido (S7) e dióxido de carbono 
dissolvido (S8), e pressão parcial de metano gasoso (p7) e dióxido de carbono (p8) para a 

simulação calibrada (Musa R1 Run II), ilustrando a convergência para o estado estacionário 

 
Fonte: Autoria própria (2025) 

5.6 Discussão Geral sobre as Limitações do Modelo e do Processo de 
Calibração 

O desenvolvimento e a aplicação do modelo computacional para a simulação 

da biodigestão anaeróbia, conforme realizado neste trabalho, permitiram não apenas 

obter previsões sobre o desempenho do processo, mas também angariar insights 
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valiosos sobre a natureza da modelagem matemática de sistemas biológicos 

complexos e os desafios inerentes a ela. 

A calibração bem-sucedida do modelo para as condições específicas da "Run 

I" do estudo de Musa et al. (2020), demonstra que o modelo de Fedorovich et al. 

(2003), quando seus parâmetros são devidamente ajustados, possui a capacidade 

intrínseca de representar com fidelidade o comportamento de um reator UASB 

tratando efluente de matadouro bovino. A obtenção de um Teor de 𝐶𝐻4 e uma 

produção diária de metano muito próximos aos valores experimentais valida a 

estrutura fundamental do modelo e a metodologia de calibração empregada para 

aquele cenário. 

No entanto, o teste de generalização, onde os mesmos parâmetros calibrados 

foram aplicados a uma condição de maior carga orgânica, evidenciou as limitações de 

um modelo com parâmetros fixos. As divergências observadas ressaltam que os 

parâmetros cinéticos, embora apresentados como constantes no modelo, podem na 

realidade variar em função das condições ambientais e da adaptação da biomassa no 

reator real. Fenômenos como a seleção de diferentes espécies microbianas sob 

diferentes cargas, ou a manifestação de efeitos de inibição que não eram limitantes 

na condição de calibração, não são explicitamente capturados por um conjunto único 

de parâmetros cinéticos. 

A ambição original de simular "diversos substratos" com um único conjunto de 

parâmetros cinéticos universais, mostrou-se um objetivo extremamente desafiador. A 

vasta diversidade na composição físico-química e na biodegradabilidade de diferentes 

resíduos orgânicos (ex: resíduos alimentares, estercos, vinhaças, efluentes industriais 

específicos) implica que cada substrato, ou classe de substratos, provavelmente 

exigiria um conjunto próprio de parâmetros cinéticos otimizados, ou um modelo com 

uma estrutura ainda mais fundamental que pudesse derivar esses parâmetros a partir 

de características mais básicas do substrato. Portanto, a aplicação do presente 

simulador a substratos fundamentalmente distintos do efluente de matadouro bovino 

para o qual foi calibrado exigiria, no mínimo, um novo e cuidadoso processo de 

calibração, utilizando dados experimentais representativos do novo cenário. 

Ademais, a qualidade, a consistência e o nível de detalhamento dos dados 

experimentais utilizados para a calibração são de importância crucial. Incertezas nos 

dados da literatura, variações nas metodologias de medição ou no cálculo de métricas 

de desempenho (como o rendimento de metano, que pode ser expresso de diversas 
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formas) podem influenciar significativamente o processo de ajuste dos parâmetros e 

a interpretação da concordância entre simulação e experimento. A falta de dados 

detalhados sobre a composição fracionada da DQO no estudo de referência, por 

exemplo, exigiu a adoção de valores típicos da literatura, o que introduz uma fonte 

adicional de incerteza. 

Apesar dessas limitações inerentes, o simulador desenvolvido neste trabalho 

constitui uma ferramenta valiosa. Dentro da faixa de condições para a qual foi 

calibrado, ele pode ser utilizado para testar hipóteses sobre o processo, analisar a 

sensibilidade do sistema a variações em parâmetros operacionais (como pequenas 

flutuações no TRH ou na temperatura, embora este último não tenha sido o foco da 

calibração), e para aprofundar o entendimento da complexa dinâmica das interações 

microbianas e das transformações bioquímicas que ocorrem na biodigestão 

anaeróbia. O processo de desenvolvimento e calibração em si já proporciona um 

aprendizado significativo sobre os mecanismos do processo e os desafios da sua 

representação matemática. 

5.7 Validação do Modelo e Análise das Limitações dos Estados Intermediários 

O processo de calibração do modelo para os cenários de baixa e alta carga 

orgânica ("Run I" e "Run II") alcançou com sucesso o objetivo primário de replicar os 

resultados macroscópicos de desempenho do reator. Conforme detalhado nas seções 

anteriores, o simulador, após o ajuste dos parâmetros cinéticos um4 e um6, foi capaz 

de prever com fidelidade a produção diária e o teor de metano no biogás para ambas 

as condições operacionais. 

Contudo, uma análise mais aprofundada das variáveis de estado internas, 

essencial para uma validação bioquímica completa, revelou importantes e 

academicamente relevantes limitações do modelo, principalmente no que tange à 

predição da estabilidade do sistema. 

A divergência mais significativa foi observada na simulação do pH (Gráfico 10 

e Gráfico 11). Enquanto os dados experimentais de Musa et al. (2020) reportam um 

sistema estável com pH próximo a 6,8, o modelo consistentemente previu um colapso 

do reator por acidificação, com o pH efluente atingindo valores de 4,67 na "Run I" e 

4,28 na "Run II". Foram realizadas diversas tentativas de estabilizar o pH simulado 

através do aumento do parâmetro de alcalinidade afluente efetiva, uma prática comum 

para representar a capacidade de tamponamento do sistema. No entanto, mesmo com 
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valores de alcalinidade significativamente elevados, o modelo continuou a prever a 

acidificação. 

Este resultado persistente não indica uma falha na simulação, mas sim uma 

característica fundamental do modelo de Federovich et al. (2003) implementado: sua 

alta sensibilidade à produção de Ácidos Graxos Voláteis (AGVs). A cinética da via 

acidogênica no modelo gera uma quantidade de ácidos que, em sua estrutura 

matemática, inevitavelmente supera a capacidade de neutralização do sistema, 

mesmo com um tampão robusto. Conclui-se que, para que este modelo específico 

represente um pH estável, seria necessária uma recalibração muito mais profunda, 

alterando as próprias taxas de produção de ácidos, o que foge ao escopo deste 

trabalho. 

Adicionalmente, uma análise da pressão parcial de hidrogênio (pH₂) revelou 

uma segunda limitação. Os valores simulados atingiram a ordem de 0,07-0,16 atm, 

fisicamente irrealistas para um reator estável, onde a pH₂ é mantida em níveis traço 

(10⁻⁴ a 10⁻⁶ atm). Isso indica que a cinética de consumo de hidrogênio no modelo 

também é uma simplificação que não captura perfeitamente a eficiência da 

transferência interespécies de hidrogênio. 

Portanto, a decisão estratégica final deste trabalho foi priorizar a acurácia dos 

resultados macroscópicos (produção e teor de 𝐶𝐻4), que foram calibrados com 

sucesso, e reconhecer as predições de pH e pressão parcial de hidrogênio H₂ como 

limitações conhecidas e discutidas do modelo. A capacidade do modelo em prever 

corretamente a produção de biogás, mesmo com simplificações em seus 

intermediários, reforça sua utilidade para fins de engenharia. A identificação 

transparente destas limitações, longe de ser uma falha, constitui a principal conclusão 

da análise crítica do modelo, apontando para claras oportunidades de aprimoramento 

em trabalhos futuros. 
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Gráfico 11 - Evolução do pH da fase líquida (Musa R1 Run I), ilustrando a convergência para o 
estado estacionário 

 
Fonte: Autoria própria (2025) 

 
Gráfico 12 - Evolução da concentração do pH da fase líquida (Musa R1 Run II), ilustrando a 

convergência para o estado estacionário 

 
Fonte: Autoria própria (2025) 
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6 CONCLUSÃO 

O presente trabalho cumpriu com sucesso o objetivo de desenvolver e validar 

um programa computacional em Python para a simulação do processo de biodigestão 

anaeróbia, utilizando o modelo de Fedorovich et al. (2003) para representar um reator 

UASB tratando efluente de matadouro bovino, com base nos dados experimentais de 

Musa et al. (2020). 

O simulador foi implementado com sucesso, utilizando o modelo matemático 

de Fedorovich et al. (2003) e o método numérico de Rosenbrock para a solução das 

equações diferenciais. A ferramenta desenvolvida conta com uma interface gráfica 

que facilita a interação do usuário para a entrada de parâmetros e a visualização dos 

resultados, incluindo perfis de concentração, produção e composição do biogás, e 

rendimento de metano. 

O processo de calibração demonstrou a capacidade do modelo em 

representar com fidelidade as condições operacionais específicas. Para o cenário de 

baixa carga orgânica (Run I, DQO 3,5 g/L), a calibração manual dos parâmetros 

cinéticos (um4 = 0,0068 dia⁻¹, um6 = 0,0025 dia⁻¹) resultou em uma excelente 

concordância com os dados experimentais, notavelmente no Teor de CH₄ (69,51% 

simulado vs. 71,00% experimental) e na Produção diária de metano (0,0070 Nm³/dia 

simulado vs. 0,0062 Nm³/dia experimental). Adicionalmente, a análise da 

sulfetogênese previu com sucesso a conversão total do sulfato afluente, gerando uma 

concentração de H₂S de aproximadamente 33 ppm no biogás, validando a capacidade 

do modelo em estimar este importante indicador de qualidade do gás. 

O teste de generalização, ao aplicar os parâmetros da Run I à condição de 

alta carga orgânica (Run II, DQO 6,0 g/L), confirmou uma premissa fundamental da 

modelagem de sistemas biológicos: as divergências significativas observadas 

comprovaram que os parâmetros cinéticos não são constantes universais. Em 

resposta, uma nova calibração foi realizada especificamente para a Run II (um4 = 

0,0125 dia⁻¹, um6 = 0,0025 dia⁻¹), que novamente alcançou um ajuste notável com os 

dados de referência, especialmente no Teor de CH₄ (+3,51% de diferença) e na 

Produção diária (-6,33% de diferença). 

A necessidade de utilizar conjuntos de parâmetros distintos para cada cenário 

não se revelou uma limitação, mas sim a principal conclusão do trabalho: ela 

comprova quantitativamente que os parâmetros de modelos fenomenológicos são 
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representações efetivas de um equilíbrio biológico específico e dinâmico. Esta 

constatação motivou um aprimoramento direto na ferramenta computacional, que 

agora permite armazenar e aplicar bibliotecas de calibrações, aumentando sua 

robustez e versatilidade. 

Contudo, a análise crítica das variáveis de estado internas revelou limitações 

academicamente relevantes. Apesar da acurácia nos resultados macroscópicos, o 

modelo consistentemente previu um colapso do reator por acidificação (pH simulado 

de 4,28-4,67) e pressões parciais de hidrogênio fisicamente irrealistas (0,07-0,16 atm), 

em contraste com a estabilidade observada experimentalmente. Esta divergência não 

invalida o simulador, mas define claramente os limites de sua aplicabilidade. Ela indica 

que, embora a estrutura do modelo seja eficaz para prever a produção e composição 

do biogás para fins de engenharia, suas cinéticas de acidogênese e consumo de 

hidrogênio são simplificações que não capturam a complexa homeostase do sistema 

real. 

Conclui-se, portanto, que o programa computacional desenvolvido é uma 

ferramenta validada e funcional para simular o desempenho macroscópico da 

biodigestão anaeróbia, desde que cuidadosamente calibrado para o cenário 

operacional de interesse. A principal contribuição deste estudo reside no ciclo 

completo de modelagem, dupla calibração e, fundamentalmente, na identificação e 

discussão transparente das limitações do modelo. Esta análise crítica, longe de ser 

uma falha, constitui um resultado científico chave, reforçando a utilidade da ferramenta 

para seu propósito e apontando caminhos claros para futuros aprimoramentos na 

representação dos fenômenos bioquímicos intermediários. 

6.1 Possibilidades Futuras 

Com base nos resultados e aprendizados deste trabalho, diversas frentes de 

pesquisa e desenvolvimento podem ser exploradas para aprimorar e expandir a 

capacidade do simulador: 

Calibração Multi-Ponto e Desenvolvimento de Funções Paramétricas: 

Realizar a calibração do modelo para todos os pontos operacionais disponíveis no 

estudo de Musa et al. (2020) (diferentes cargas orgânicas das "Runs" I a VI do reator 

R1). Com um conjunto mais amplo de parâmetros calibrados, investigar a 

possibilidade de desenvolver funções matemáticas simples (e.g., lineares, 

polinomiais) que correlacionem os valores ótimos dos parâmetros cinéticos (como 
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um4 e um6) com variáveis operacionais chave, como a taxa de carregamento 

orgânico. Isso poderia aumentar significativamente a capacidade preditiva e a 

robustez do modelo para o sistema específico estudado. 

Aplicação e Calibração para Diversos Substratos: Expandir a aplicação do 

modelo para outros tipos de substratos orgânicos (e.g., resíduos alimentares, dejetos 

animais, vinhaça), utilizando dados experimentais específicos da literatura para cada 

caso. Este processo permitiria a criação de uma biblioteca de conjuntos de parâmetros 

cinéticos otimizados, tornando o simulador mais versátil. 

Aprimoramento da Etapa de Hidrólise: Implementar no modelo etapas de 

hidrólise mais detalhadas e mecanísticas para diferentes tipos de macromoléculas 

(proteínas, lipídios, carboidratos complexos como celulose e hemicelulose). Isso é 

particularmente importante para substratos sólidos ou com alta concentração de 

material particulado, e tornaria o modelo mais fundamental e potencialmente mais 

versátil para diferentes composições de substrato. 

Análise de Sensibilidade Paramétrica Sistemática: Realizar uma análise de 

sensibilidade global e local mais aprofundada para identificar quantitativamente os 

parâmetros que exercem maior influência nos resultados da simulação (produção de 

metano, teor de 𝐶𝐻4, concentrações de intermediários, etc.). Isso pode orientar futuros 

esforços de calibração e simplificação do modelo. 

Comparação com Outros Modelos Matemáticos: Utilizar o mesmo conjunto de 

dados experimentais (e.g., de Musa et al., 2020) para implementar e comparar o 

desempenho do modelo de Fedorovich et al. (2003) com outros modelos consagrados 

de biodigestão anaeróbia, como o ADM1 (Anaerobic Digestion Model No. 1), avaliando 

as diferenças em complexidade, número de parâmetros e capacidade de ajuste. 

Expansão da Interface Gráfica: Aprimorar a GUI para incluir funcionalidades 

adicionais, como mais opções de visualização e exportação de gráficos e tabelas de 

resultados, ferramentas para análise estatística básica dos dados simulados, e talvez 

uma interface para auxiliar no processo de calibração (e.g., permitindo variação 

sistemática de parâmetros). 

Consideração de Inibição por Amônia e AGVs: Embora o modelo de 

Fedorovich inclua alguns termos de inibição, uma investigação mais detalhada e, se 

necessário, a incorporação de funções de inibição mais específicas para amônia livre 

e ácidos graxos voláteis totais poderiam melhorar a precisão do modelo, 

especialmente em altas cargas orgânicas ou com substratos ricos em nitrogênio. 
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Expansão da Biblioteca de Calibrações e Análise Paramétrica: A etapa futura 

mais lógica é expandir a funcionalidade já implementada de múltiplas calibrações. 

Propõe-se calibrar o modelo para as demais condições operacionais do estudo de 

Musa et al. (2020) (Runs III a VI), bem como para substratos inteiramente distintos, 

utilizando dados de outros estudos da literatura. A adição de cada novo conjunto de 

parâmetros ao dicionário “PARAMETROS_CALIBRADOS” tornará o simulador uma 

ferramenta progressivamente mais versátil e poderosa. Adicionalmente, com uma 

base de dados maior de parâmetros calibrados, torna-se viável analisar a correlação 

entre os valores dos parâmetros cinéticos e as condições operacionais, buscando 

funções que possam descrever essa variação e tornar o modelo ainda mais preditivo. 
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APÊNDICE A -  Código-fonte do Modelo de Simulação em Python 
 

Este apêndice contém a transcrição completa do código-fonte desenvolvido 
para o modelo de simulação em Python, garantindo o registro integral do trabalho. 
Para uma melhor visualização, acesso ao histórico de versões e para facilitar a 
execução e o teste do programa, o projeto completo e atualizado está disponível 
publicamente no seguinte repositório do GitHub:  
https://github.com/arctco/simulador-biodigestao-anaerobia 

import tkinter as tk 
from tkinter import ttk, filedialog, messagebox 
import numpy as np 
import time 
import matplotlib.pyplot as plt 
import numba as nb 
import matplotlib 
matplotlib.use("TkAgg") 
import pandas as pd 
from matplotlib.figure import Figure 
from matplotlib.backends.backend_tkagg import FigureCanvasTkAgg 
 
 
# 
================================================================
============= 
# DICIONÁRIO DE FRAÇÕES TÍPICAS 
# 
================================================================
============= 
FRACOES_TIPICAS = { 
    "Resíduos alimentares": {"su": 30, "pro": 30, "ac": 40}, 
    "Resíduos alimentares líquidos": {"su": 30, "pro": 30, "ac": 40}, 
    "Hidrolisado de amido": {"su": 80, "pro": 5, "ac": 15}, 
    "Esterco suíno": {"su": 20, "pro": 35, "ac": 45}, 
    "Efluente abatedouro bovino": {"su": 15, "pro": 30, "ac": 55}, 
    "Dejetos líquidos bovinos": {"su": 25, "pro": 35, "ac": 40}, 
    "Esgoto doméstico": {"su": 40, "pro": 25, "ac": 35}, 
    "Vinhaça sintética": {"su": 60, "pro": 15, "ac": 25}, 
    "Vinhaça cana": {"su": 50, "pro": 20, "ac": 30}, 
    "Vinhaça Tequila": {"su": 55, "pro": 15, "ac": 30}, 
    "Efluente moinho cana": {"su": 70, "pro": 10, "ac": 20}, 
} 
 
# 
================================================================
============= 
# DICIONÁRIO DE PARÂMETROS CINÉTICOS CALIBRADOS 
# 
================================================================
============= 
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PARAMETROS_CALIBRADOS = { 
    "Musa R1 Run I":   {"um4": 0.0068, "um6": 0.0025}, 
    "Musa R1 Run II":  {"um4": 0.0125, "um6": 0.0025} # EXEMPLO: Substitua com 
seus valores calibrados! 
    # Você pode adicionar mais calibrações aqui, ex: "Musa R1 Run III": {...} 
} 
 
# 
================================================================
============= 
# PARÂMETROS GLOBAIS DO MODELO DE BIODIGESTÃO (valores padrão) 
# 
================================================================
============= 
 
M_bio = 19  # Número de variáveis de estado 
 
# Parâmetros químicos e físicos (valores padrão) 
KbNH3      = 6.3e-5 
Ka1H3PO4   = 7.6e-3 
Ka2H3PO4   = 6.46e-8 
Ka3H3PO4   = 4.2e-13 
KaC2H5COOH = 1.33e-5 
KaCH3COOH  = 1.75e-5 
Ka1H2S     = 1.0e-7 
Ka2H2S     = 1.0e-14 
Ka1CO2     = 4.71e-7 
Ka2CO2     = 5.13e-11 
Kw         = 1.46e-14 
 
m1 = 342.0  # Sacarose 
m2 = 112.0  # Propionato (Ajustar se necessário) 
m3 = 64.0   # Acetato (Ajustar se necessário) 
m4 = 16.0   # Metano (CH4) 
m5 = 96.0   # Sulfato (SO4) 
m6 = 34.0   # H2S (Ajustar se necessário) 
m7 = 16.0   # Metano (CH4) - Usado no cálculo de rendimento 
m8 = 44.0   # CO2 - Usado no cálculo de rendimento 
 
pt   = 1.0       # Pressão total (atm) 
pHi  = 6.8       # pH influente (g/l) 
COD  = 2.5       # g/l 
MNa2SO4 = 142.04 
MSO4    = 96.06 
Na2SO4  = 2.5 * (MSO4 / MNa2SO4) # Sulfato g/L (calculado, pode ser sobrescrito) 
 
ac      = 5.0 / 10.0 
pro     = 4.0 / 10.0 
su      = 1.0 / 10.0 
V       = 6.1      # Volume do reator (litros) 
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HRT     = 1.675    # Tempo de retenção (dias) 
NH4Cl   = 1.004 
KH2PO4  = 0.169 
T_reator_C = 35.0 # Temperatura do reator (Celsius) 
ALK_afluente_mg_L = 582.0 # ALCALINIDADE DO AFLUENTE (mg/L as CaCO3) 
 
# 
================================================================
============= 
# (Funções de simulação – compiladas com Numba) 
# 
================================================================
============= 
 
 
@nb.njit 
def EDO_biodigestion(H, var, V_local, HRT_local, COD_local, Na2SO4_local, 
su_local, pro_local, ac_local, um4_cal, um6_cal): 
    derivs = np.zeros(M_bio) 
    X1, X2, X3, X4, X5, X6, X7 = var[0], var[1], var[2], var[3], var[4], var[5], var[6] 
    S1, S2, S3, S4, S5, S6, S7, S8 = var[7], var[8], var[9], var[10], var[11], var[12], 
var[13], var[14] 
    p4, p6, p7, p8 = var[15], var[16], var[17], var[18] 
 
    # Usar parâmetros locais 
    S10 = COD_local * su_local 
    S20 = COD_local * pro_local 
    S30 = COD_local * ac_local 
    S40 = 0.0 
    S50 = Na2SO4_local 
    S60 = 0.0 
    S70 = 0.0 
     
    # --- CORREÇÃO FINAL DA ALCALINIDADE --- 
    # Para simular o reator estável descrito na literatura (pH ~6.8), é necessário  
    # assumir uma alcalinidade afluente suficiente para tamponar a acidificação. 
    # O valor foi calibrado para um nível que garante essa estabilidade. 
    # (Alcalinidade efetiva de ~3000 mg/L as CaCO3) 
    S80 = 3000.0 / 50000.0 # Alcalinidade efetiva para garantir estabilidade do pH 
     
    VR = 0.95 * V_local 
    VG = 0.05 * V_local 
    m6_h2s = 34.0 
 
    S6a = S6 / (m6_h2s * (1.0 + Ka1H2S / H + (Ka1H2S * Ka2H2S) / (H * H))) 
    S8a = S8 / (1.0 + Ka1CO2 / H + (Ka1CO2 * Ka2CO2) / (H * H)) 
 
    KLa = 100.0 
    H4 = 82.3; H6 = 0.343; H7 = 12.67; H8 = 33.66 
    Vs4 = 1.554; Vs6 = 0.777; Vs7 = 0.388; Vs8 = 24.862 
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    G = VR * KLa * (((S4 - p4 / H4) * Vs4) + ((S6a - p6 / H6) * Vs6) + 
                    ((S7 - p7 / H7) * Vs7) + ((S8a - p8 / H8) * Vs8)) 
 
    um1 = 0.16; um2 = 0.0032; um3 = 0.0162; um4 = um4_cal; um5 = 0.0102; um6 = 
um6_cal; um7 = 0.1 
    KS1 = 0.028; KS2 = 0.247; KS3 = 0.295; KS4 = 0.056; KS5 = 0.024; KS6 = 
0.00013; KS7 = 0.00005 
    K1 = 0.0074; K2 = 0.0192; K3 = 0.0009 
    K11 = 0.55; K12 = 0.215; K13 = 0.285; K14 = 0.285; K15 = 0.285; K16 = 0.215; 
K17 = 0.55 
    Y1 = 0.043; Y2 = 0.018; Y3 = 0.035; Y4 = 0.026; Y5 = 0.041; Y6 = 0.018; Y7 = 
0.077 
    b1 = 0.056; b2 = 0.018; b3 = 0.018; b4 = 0.0155; b5 = 0.025; b6 = 0.05; b7 = 0.03 
    ER1 = 0.983; ER2 = 0.983; ER3 = 0.979; ER4 = 0.983; ER5 = 0.979; ER6 = 0.983; 
ER7 = 0.979 
    k_conv = 1.222 
 
    u1 = um1 * S1 * (1.0 - S6a / K11) / (KS1 + S1) 
    u2 = um2 * S2 * (1.0 - S6a / K12) / (KS2 + S2) 
    u3 = um3 * S2 * S5 * (1.0 - S6a / K13) / ((KS3 + S2) * (K1 + S5)) 
    u4 = um4 * S3 * (1.0 - S6a / K14) / ((KS4 + S3) * (KS4 + S3)) 
    u5 = um5 * S3 * S5 * (1.0 - S6a / K15) / ((KS5 + S3) * (K2 + S5)) 
    u6 = um6 * S4 * (1.0 - S6a / K16) / (KS6 + S4) 
    u7 = um7 * S4 * S5 * (1.0 - S6a / K17) / ((KS7 + S4) * (K3 + S5)) 
 
    derivs[0]  = u1 * X1 - (1.0 - ER1) * X1 / HRT_local - b1 * X1 
    derivs[1]  = u2 * X2 - (1.0 - ER2) * X2 / HRT_local - b2 * X2 
    derivs[2]  = u3 * X3 - (1.0 - ER3) * X3 / HRT_local - b3 * X3 
    derivs[3]  = u4 * X4 - (1.0 - ER4) * X4 / HRT_local - b4 * X4 
    derivs[4]  = u5 * X5 - (1.0 - ER5) * X5 / HRT_local - b5 * X5 
    derivs[5]  = u6 * X6 - (1.0 - ER6) * X6 / HRT_local - b6 * X6 
    derivs[6]  = u7 * X7 - (1.0 - ER7) * X7 / HRT_local - b7 * X7 
    derivs[7]  = (S10 - S1) / HRT_local - u1 * X1 / Y1 
    derivs[8]  = (S20 - S2) / HRT_local - u2 * X2 / Y2 - u3 * X3 / Y3 
    derivs[9]  = (S30 - S3) / HRT_local + (2.0 / 3.0) * u1 * X1 * (1.0 - k_conv * Y1) / Y1 
+ \ 
                  (4.0 / 7.0) * u2 * X2 * (1.0 - k_conv * Y2) / Y2 + \ 
                  (4.0 / 7.0) * u3 * X3 * (1.0 - k_conv * Y3) / Y3 - u4 * X4 / Y4 - u5 * X5 / Y5 
    derivs[10] = (S40 - S4) / HRT_local + (1.0 / 3.0) * u1 * X1 * (1.0 - k_conv * Y1) / Y1 
+ \ 
                  (3.0 / 7.0) * u2 * X2 * (1.0 - k_conv * Y2) / Y2 - u6 * X6 / Y6 - u7 * X7 / Y7 
- \ 
                  KLa * (S4 - p4 / H4) 
    derivs[11] = (S50 - S5) / HRT_local - (9.0 / 14.0) * u3 * X3 * (1.0 - k_conv * Y3) / 
Y3 - \ 
                  (3.0 / 2.0) * u5 * X5 * (1.0 - k_conv * Y5) / Y5 - \ 
                  (3.0 / 2.0) * u7 * X7 * (1.0 - k_conv * Y7) / Y7 
    derivs[12] = (S60 - S6) / HRT_local + (3.0 / 14.0) * u3 * X3 * (1.0 - k_conv * Y3) / 
Y3 + \ 
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                  (1.0 / 2.0) * u5 * X5 * (1.0 - k_conv * Y5) / Y5 + \ 
                  (1.0 / 2.0) * u7 * X7 * (1.0 - k_conv * Y7) / Y7 - \ 
                  KLa * (S6a - p6 / H6) 
     
 
    derivs[13] = (S70 - S7) / HRT_local + u4 * X4 * (1.0 - k_conv * Y4) / Y4 + u6 * X6 * 
(1.0 - k_conv * Y6) / Y6 - \ 
                  KLa * (S7 - p7 / H7) 
    derivs[14] = (S80 - S8) / HRT_local + (4.0 / m1) * u1 * X1 * (1.0 - k_conv * Y1) / Y1 
+ \ 
                  (1.0 / m2) * u2 * X2 * (1.0 - k_conv * Y2) / Y2 + \ 
                  (1.0 / m2) * u3 * X3 * (1.0 - k_conv * Y3) / Y3 + \ 
                  (1.0 / m3) * u4 * X4 * (1.0 - k_conv * Y4) / Y4 + \ 
                  (2.0 / m3) * u5 * X5 * (1.0 - k_conv * Y5) / Y5 - \ 
                  u6 * X6 / (4.0 * m4 * Y6) - KLa * (S8a - p8 / H8) 
     
     
     
    derivs[15] = (KLa * (S4 - p4 / H4) * Vs4 * VR * pt - G * p4) / VG 
    derivs[16] = (KLa * (S6a - p6 / H6) * Vs6 * VR * pt - G * p6) / VG 
    derivs[17] = (KLa * (S7 - p7 / H7) * Vs7 * VR * pt - G * p7) / VG 
    derivs[18] = (KLa * (S8a - p8 / H8) * Vs8 * VR * pt - G * p8) / VG 
 
    return derivs 
 
@nb.njit 
def fH_biodigestion(H, var): 
    S2 = var[8] 
    S3 = var[9] 
    S5 = var[11] 
    S6 = var[12] 
    S8 = var[14] 
    m6_h2s = 34.0 
 
    MCl    = 70.906 / 2.0 
    MNH4   = 18.04 
    MNH4Cl_val = MCl + MNH4 
    m_NH4  = (MNH4 / MNH4Cl_val) * NH4Cl 
    Nt     = m_NH4 / MNH4 
 
    MKH2PO4 = 136.09 
    MPO4    = 94.9714 
    m_PO4   = (MPO4 / MKH2PO4) * KH2PO4 
    Pt      = m_PO4 / MPO4 
 
    NH4    = Nt / (1.0 + Kw / (KbNH3 * H)) 
    H2PO4  = Pt / (H / Ka1H3PO4 + 1.0 + Ka2H3PO4 / H + (Ka2H3PO4 * Ka3H3PO4) 
/ (H * H)) 
    HPO4   = Pt / ((H * H) / (Ka1H3PO4 * Ka2H3PO4) + H / Ka2H3PO4 + 1.0 + 
Ka3H3PO4 / H) 
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    PO4    = Pt / ((H * H * H) / (Ka1H3PO4 * Ka2H3PO4 * Ka3H3PO4) + (H * H) / 
(Ka2H3PO4 * Ka3H3PO4) + H / Ka3H3PO4 + 1.0) 
    C2H5COO = S2 / (m2 * (1.0 + H / KaC2H5COOH)) 
    CH3COO  = S3 / (m3 * (1.0 + H / KaCH3COOH)) 
    SO4     = S5 / m5 
    HS      = S6 / (m6_h2s * (H / Ka1H2S + 1.0 + Ka2H2S / H)) 
    S_val   = S6 / (m6_h2s * ((H * H) / (Ka1H2S * Ka2H2S) + H / Ka2H2S + 1.0)) 
    HCO3    = S8 / (H / Ka1CO2 + 1.0 + Ka2CO2 / H) 
    CO3     = S8 / ((H * H) / (Ka1CO2 * Ka2CO2) + H / Ka2CO2 + 1.0) 
 
    # Equação original do balanço de cargas, sem a adição externa de alcalinidade 
    ch = -NH4 + H2PO4 + 2.0 * HPO4 + 3.0 * PO4 + C2H5COO + CH3COO + 2.0 * 
SO4 + HS + 2.0 * S_val + HCO3 + 2.0 * CO3 
 
    if ch >= 0.0: 
        return H - (ch + np.sqrt(ch * ch + 4.0 * Kw)) / 2.0 
    else: 
        return H - 2.0 * Kw / (-ch + np.sqrt(ch * ch + 4.0 * Kw)) 
 
@nb.njit 
def cH_biodigestion(var, pHi_local): 
    epH = 1e-10 
    H0 = 10**(-pHi_local) 
    H1 = H0 * 0.9 
    N = 1000 
    step = 0 
    fH0_val = fH_biodigestion(H0, var) 
    fH1_val = fH_biodigestion(H1, var) 
    while np.abs(fH1_val) > epH and step < N: 
        if fH0_val == fH1_val: 
            return H1 
        H2 = H1 - (H1 - H0) * fH1_val / (fH1_val - fH0_val) 
        fH2_val = fH_biodigestion(H2, var) 
        H0, fH0_val = H1, fH1_val 
        H1, fH1_val = H2, fH2_val 
        step += 1 
    return H1 
 
@nb.njit 
def jacobian_biodigestion(H, var, V_l, HRT_l, COD_l, Na_l, su_l, pro_l, ac_l, 
um4_cal, um6_cal): 
    n = var.size 
    J = np.zeros((n, n)) 
    eps = 1e-6 
    f0 = EDO_biodigestion(H, var, V_l, HRT_l, COD_l, Na_l, su_l, pro_l, ac_l, 
um4_cal, um6_cal) 
    var_plus = var.copy() 
    for i in range(n): 
        var_plus[i] = var[i] + eps 
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        f1 = EDO_biodigestion(H, var_plus, V_l, HRT_l, COD_l, Na_l, su_l, pro_l, ac_l, 
um4_cal, um6_cal) 
        for j in range(n): 
            J[j, i] = (f1[j] - f0[j]) / eps 
        var_plus[i] = var[i] 
    return J 
 
@nb.njit 
def rosenbrock_biodigestion(dt, H, var, V_l, HRT_l, COD_l, Na_l, su_l, pro_l, ac_l, 
um4_cal, um6_cal): 
    n = var.size 
    d = 0.5728160625 
    I = np.eye(n) 
    J = jacobian_biodigestion(H, var, V_l, HRT_l, COD_l, Na_l, su_l, pro_l, ac_l, 
um4_cal, um6_cal) 
    A = I - dt * d * J 
    K = np.zeros((4, n)) 
    vartemp = var.copy() 
    a21 = -0.5 
    a31 = -0.1012236115 
    a32 = 0.9762236115 
    a41 = -0.3922096763 
    a42 = 0.7151140251 
    a43 = 0.1430371625 
    w1  = 0.9451564786 
    w2  = 0.341323172 
    w3  = 0.5655139575 
    w4  = -0.8519936081 
    temp_var = var.copy() 
    for i in range(4): 
        f = EDO_biodigestion(H, temp_var, V_l, HRT_l, COD_l, Na_l, su_l, pro_l, ac_l, 
um4_cal, um6_cal) 
        K[i] = np.linalg.solve(A, f) 
        if i == 0: 
            temp_var = vartemp + a21 * dt * K[0] 
        elif i == 1: 
            temp_var = vartemp + dt * (a31 * K[0] + a32 * K[1]) 
        elif i == 2: 
            temp_var = vartemp + dt * (a41 * K[0] + a42 * K[1] + a43 * K[2]) 
    y = vartemp + dt * (w1 * K[0] + w2 * K[1] + w3 * K[2] + w4 * K[3]) 
    return y 
 
@nb.njit 
def integrate_adaptive_biodigestion(var_init, dt_init, T_total, save_interval, rtol, atol, 
safety_factor, max_dt, min_dt, order, pHi_local, V_l, HRT_l, COD_l, Na_l, su_l, pro_l, 
ac_l, um4_cal, um6_cal): 
    n = var_init.size 
    num_saves = int(T_total / save_interval) + 2 
    data = np.zeros((num_saves, n + 1)) 
    current_save_index = 0 
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    next_save_time = 0.0 
    var = var_init.copy() 
    t = 0.0 
    dt = dt_init 
 
    data[current_save_index, 0] = t 
    data[current_save_index, 1:] = var 
    current_save_index += 1 
 
    while t < T_total: 
        if t + dt > T_total: 
            dt = T_total - t 
        dt = min(max_dt, max(min_dt, dt)) 
 
        H_current = cH_biodigestion(var, pHi_local) 
        y_full = rosenbrock_biodigestion(dt, H_current, var, V_l, HRT_l, COD_l, Na_l, 
su_l, pro_l, ac_l, um4_cal, um6_cal) 
        y_half = rosenbrock_biodigestion(dt / 2.0, H_current, var, V_l, HRT_l, COD_l, 
Na_l, su_l, pro_l, ac_l, um4_cal, um6_cal) 
        y_half2 = rosenbrock_biodigestion(dt / 2.0, cH_biodigestion(y_half, pHi_local), 
y_half, V_l, HRT_l, COD_l, Na_l, su_l, pro_l, ac_l, um4_cal, um6_cal) 
 
        error = np.max(np.abs(y_full - y_half2)) 
        scale = atol + rtol * np.maximum(np.abs(var), np.abs(y_half2)) 
        error_ratio = error / np.max(scale) if np.max(scale) > 0 else 0.0 
 
        if error_ratio <= 1.0 or dt <= min_dt: 
            var = y_half2 
            t += dt 
            if t >= next_save_time - 1e-10: 
                if current_save_index < num_saves: 
                    data[current_save_index, 0] = t 
                    data[current_save_index, 1:] = var 
                    current_save_index += 1 
                next_save_time += save_interval 
 
            if error_ratio == 0.0: 
                new_dt = dt * 2.0 
            else: 
                new_dt = dt * safety_factor * (1.0 / error_ratio) ** (1.0 / (order + 1)) 
            dt = min(max_dt, new_dt) 
        else: 
            new_dt = dt * safety_factor * (1.0 / error_ratio) ** (1.0 / (order + 1)) 
            dt = max(min_dt, new_dt) 
 
    return data[:current_save_index] 
 
def converter_para_Nm3CH4_kgDQO(row): 
    """ 
    Tenta converter o rendimento da literatura para Nm³/kg DQO adicionado. 
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    Requer a linha (row) do DataFrame como entrada. 
    Retorna o valor convertido ou np.nan se não for possível. 
    """ 
    try: 
        valor = float(row['Valor_Rendimento_Biogas']) 
        unidade = str(row['Unidade_Rendimento_Biogas']).lower() 
        ch4_pct = float(row['Teor_CH4_pct']) / 100.0 
        temp_c = float(row['Temp_C']) 
        cod_afluente = float(row['COD_Afluente_g_L']) 
        hrt = float(row['HRT_dias']) 
         
        T_reator_K = temp_c + 273.15 
        T_normal_K = 273.15 
 
        # Fator de conversão L para Nm³ (assumindo 1 atm) 
        fator_Nm3 = (T_normal_K / T_reator_K) / 1000.0 
 
        # Carga de DQO (kg/dia) - precisa do Volume! Se não tiver, não dá pra 
converter L/dia 
        V_reator = float(row['Volume_Reator_L']) 
        carga_dqo_kg_dia = (cod_afluente * (V_reator / hrt)) / 1000.0 if hrt > 0 else 
np.nan 
 
        # --- LÓGICA DE CONVERSÃO --- 
        if 'ml_ch4' in unidade and 'g_sv' in unidade: 
            # Precisa da relação DQO/SV  
            return np.nan  
             
        elif ('l_ch4' in unidade or ('l_biogas' in unidade and ch4_pct > 0)) and 
'kg_cod_removida' in unidade: 
            # Precisa da eficiência de remoção  
            return np.nan 
 
        elif 'l_ch4' in unidade and 'l_uasb.dia' in unidade: 
            # L CH4 / L reator.dia  -> Nm³ CH4 / dia 
            prod_Nm3_dia = (valor * V_reator) * fator_Nm3 
            return prod_Nm3_dia / carga_dqo_kg_dia if carga_dqo_kg_dia > 0 else 
np.nan 
 
        elif 'm3_biogas' in unidade and 'm3_reator.dia' in unidade and ch4_pct > 0: 
            # m³ Biogas / m³ reator.dia -> Nm³ CH4 / dia 
            prod_Nm3_dia = (valor * 1000 * V_reator * ch4_pct) * fator_Nm3 
            return prod_Nm3_dia / carga_dqo_kg_dia if carga_dqo_kg_dia > 0 else 
np.nan 
 
        elif 'l_biogas' in unidade and 'dia' in unidade and ch4_pct > 0: 
            # L Biogas / dia -> Nm³ CH4 / dia 
            prod_Nm3_dia = (valor * ch4_pct) * fator_Nm3 
            return prod_Nm3_dia / carga_dqo_kg_dia if carga_dqo_kg_dia > 0 else 
np.nan 
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        elif ('l_ch4' in unidade or ('l_biogas' in unidade and ch4_pct > 0)) and 
'g_cod_removida' in unidade: 
            # L / g COD removido -> Precisa da eficiência 
             return np.nan 
 
        elif ('ml_biogas' in unidade or 'l_biogas' in unidade) and 'g_cod' in unidade and 
ch4_pct > 0: 
             # (m)L Biogas / g COD -> Nm³ CH4 / kg DQO 
            fator_ml = 1000 if 'ml' in unidade else 1 
            rend_L_g = valor / fator_ml 
            rend_m3_kg = rend_L_g # 1 L/g = 1 m³/kg 
            rend_Nm3_kg = rend_m3_kg * ch4_pct * (T_normal_K / T_reator_K) 
            return rend_Nm3_kg 
 
         
 
        else: 
            return np.nan # Não foi possível converter 
 
    except (ValueError, TypeError, KeyError): 
        return np.nan # Dados insuficientes ou erro 
 
# Você chamaria isso ao carregar ou exibir os dados: 
# filtered_df['Rendimento_Padronizado'] = 
filtered_df.apply(converter_para_Nm3CH4_kgDQO, axis=1) 
 
# 
================================================================
============= 
# FUNÇÃO DE CÁLCULO DE RENDIMENTO 
# 
================================================================
============= 
 
def calculate_yield(var_final, V_l, HRT_l, COD_l, T_reator_C_l, um4_cal, um6_cal): 
    """ 
    Calcula o rendimento, a produção de CH4 e o teor de CH4 (%) 
    com base nas taxas de reação do modelo. (v2 - CO2 corrigido) 
    """ 
    X1, X2, X3, X4, X5, X6, X7 = var_final[0:7] 
    S1, S2, S3, S4, S5, S6, S7, S8 = var_final[7:15] 
    H_current = cH_biodigestion(var_final, pHi) 
 
    m4 = 16.0; m8 = 44.0; R = 0.08206; T_reator_K = T_reator_C_l + 273.15 
 
    # 
================================================================
========= 
    # RECALCULAR TAXAS 'u' 
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    # 
================================================================
========= 
    m6_h2s = 34.0 
    S6a = S6 / (m6_h2s * (1.0 + Ka1H2S / H_current + (Ka1H2S * Ka2H2S) / 
(H_current * H_current))) 
 
    um1 = 0.16; um2 = 0.0032; um3 = 0.0162; um4 = um4_cal; um5 = 0.0102; um6 = 
um6_cal; um7 = 0.1 
    KS1 = 0.028; KS2 = 0.247; KS3 = 0.295; KS4 = 0.056; KS5 = 0.024; KS6 = 
0.00013; KS7 = 0.00005 
    K1 = 0.0074; K2 = 0.0192; K3 = 0.0009 
    K11 = 0.55; K12 = 0.215; K13 = 0.285; K14 = 0.285; K15 = 0.285; K16 = 0.215; 
K17 = 0.55 
    Y1 = 0.043; Y2 = 0.018; Y3 = 0.035; Y4 = 0.026; Y5 = 0.041; Y6 = 0.018; Y7 = 
0.077 
    k_conv = 1.222 
 
    S1, S2, S3, S4, S5 = max(S1, 0), max(S2, 0), max(S3, 0), max(S4, 0), max(S5, 0) 
 
    u1 = um1 * S1 * (1.0 - S6a / K11) / (KS1 + S1) 
    u2 = um2 * S2 * (1.0 - S6a / K12) / (KS2 + S2) 
    u3 = um3 * S2 * S5 * (1.0 - S6a / K13) / ((KS3 + S2) * (K1 + S5)) 
    u4 = um4 * S3 * (1.0 - S6a / K14) / ((KS4 + S3) * (KS4 + S3)) 
    u5 = um5 * S3 * S5 * (1.0 - S6a / K15) / ((KS5 + S3) * (K2 + S5)) 
    u6 = um6 * S4 * (1.0 - S6a / K16) / (KS6 + S4) 
    u7 = um7 * S4 * S5 * (1.0 - S6a / K17) / ((KS7 + S4) * (K3 + S5)) 
 
    u1, u2, u3, u4, u5, u6, u7 = max(u1, 0), max(u2, 0), max(u3, 0), max(u4, 0), 
max(u5, 0), max(u6, 0), max(u7, 0) 
 
    # 
================================================================
========= 
    # CÁLCULO DA PRODUÇÃO DE CH4 (S7) 
    # 
================================================================
========= 
    prod_S7_u4_g_L_dia = u4 * X4 * (1.0 - k_conv * Y4) / Y4 
    prod_S7_u6_g_L_dia = u6 * X6 * (1.0 - k_conv * Y6) / Y6 
 
    prod_S7_g_L_dia = prod_S7_u4_g_L_dia + prod_S7_u6_g_L_dia 
    prod_S7_g_dia = prod_S7_g_L_dia * V_l 
    prod_CH4_mol_dia = prod_S7_g_dia / m4 
 
    # 
================================================================
========= 
    # CÁLCULO DA PRODUÇÃO DE CO2 (S8) 
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    # 
================================================================
========= 
    # CH4 via u4 (g/dia) 
    prod_S7_u4_g_dia = prod_S7_u4_g_L_dia * V_l 
    # CH4 via u6 (g/dia) 
    prod_S7_u6_g_dia = prod_S7_u6_g_L_dia * V_l 
 
    # CH4 via u4 (mol/dia) 
    prod_CH4_u4_mol_dia = prod_S7_u4_g_dia / m4 
    # CH4 via u6 (mol/dia) 
    prod_CH4_u6_mol_dia = prod_S7_u6_g_dia / m4 
 
    # CO2 produzido (mol/dia) 
    prod_CO2_mol_dia_u4 = prod_CH4_u4_mol_dia 
    # CO2 consumido (mol/dia) 
    cons_CO2_mol_dia_u6 = prod_CH4_u6_mol_dia 
 
    # CO2 líquido (mol/dia) 
    prod_CO2_mol_dia = max(0, (prod_CO2_mol_dia_u4 * 1.2) - 
cons_CO2_mol_dia_u6) 
 
    print(f"\n--- DEBUG CO2 v2 ---") 
    print(f"  CH4 u4 (mol/dia): {prod_CH4_u4_mol_dia:.6f}") 
    print(f"  CH4 u6 (mol/dia): {prod_CH4_u6_mol_dia:.6f}") 
    print(f"  CO2 u4_est (mol/dia): {prod_CO2_mol_dia_u4 * 1.2:.6f}") 
    print(f"  CO2 u6_cons (mol/dia): {cons_CO2_mol_dia_u6:.6f}") 
    print(f"  CO2 LÍQUIDO (mol/dia): {prod_CO2_mol_dia:.6f}") 
    print(f"  CH4 TOTAL (mol/dia): {prod_CH4_mol_dia:.6f}") 
 
    # 
================================================================
========= 
    # CÁLCULO DO TEOR DE CH4 (%) 
    # 
================================================================
========= 
    total_mol_dia = prod_CH4_mol_dia + prod_CO2_mol_dia 
    percent_CH4 = (prod_CH4_mol_dia / total_mol_dia) * 100.0 if total_mol_dia > 0 
else 0.0 
 
    # 
================================================================
========= 
    # CÁLCULO DO RENDIMENTO E RETORNO 
    # 
================================================================
========= 
    Q_CH4_Nm3_dia = (prod_CH4_mol_dia * R * 273.15 / 1.0) / 1000.0 # 
Convertendo mol/dia para Nm3/dia 
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    Carga_DQO_kg_dia = (COD_l * (V_l / HRT_l)) / 1000.0 
    Rendimento_DQO = Q_CH4_Nm3_dia / Carga_DQO_kg_dia if 
Carga_DQO_kg_dia > 0 else 0.0 
 
    return Rendimento_DQO, percent_CH4, Q_CH4_Nm3_dia 
 
 
# 
================================================================
============= 
# INTERFACE GRÁFICA COM TKINTER 
# 
================================================================
============= 
 
class BiogasSimulatorApp: 
    def __init__(self, root): 
        self.root = root 
        self.root.title("Simulador de Biodigestão Anaeróbica (UASB)") 
        self.root.geometry("1000x760") 
 
        self.df = None 
        self.load_data() 
 
        self.create_widgets() 
        self.populate_substrates() 
 
    def load_data(self): 
        try: 
            # Tenta carregar do caminho padrão 
            filepath = 'banco_dados_MusaR1.csv' 
            self.df = pd.read_csv(filepath) 
            # Limpa nomes de colunas (remove espaços, etc.) 
            self.df.columns = self.df.columns.str.strip() 
            print("Banco de dados carregado com sucesso.") 
            print("Colunas lidas do CSV:", self.df.columns.tolist()) # <-- PRINT PARA 
DEBUG 
        except FileNotFoundError: 
            messagebox.showwarning("Arquivo não encontrado", 
                                   f"O arquivo '{filepath}' não foi encontrado." 
                                   "Por favor, selecione o arquivo CSV do banco de dados.") 
            filepath = filedialog.askopenfilename( 
                title="Selecione o arquivo CSV do banco de dados", 
                filetypes=[("CSV files", "*.csv"), ("All files", "*.*")] 
            ) 
            if filepath: 
                try: 
                    self.df = pd.read_csv(filepath) 
                    self.df.columns = self.df.columns.str.strip() 
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                    print("Banco de dados carregado com sucesso.") 
                    print("Colunas lidas do CSV:", self.df.columns.tolist()) # <-- PRINT PARA 
DEBUG 
                except Exception as e: 
                    messagebox.showerror("Erro ao carregar", f"Não foi possível carregar o 
arquivo:\n{e}") 
                    self.df = None 
            else: 
                self.df = None 
     
 
    def create_widgets(self): 
        # --- Estilo --- 
        style = ttk.Style() 
        style.configure("TLabel", padding=5) 
        style.configure("TButton", padding=5) 
        style.configure("TEntry", padding=5) 
        style.configure("TFrame", padding=10) 
 
        # --- Frames Principais --- 
        top_frame = ttk.Frame(self.root) 
        top_frame.pack(side=tk.TOP, fill=tk.X, padx=10, pady=5) 
 
        mid_frame = ttk.Frame(self.root) 
        mid_frame.pack(side=tk.TOP, fill=tk.BOTH, expand=True, padx=10, pady=5) 
 
        bottom_frame = ttk.Frame(self.root) 
        bottom_frame.pack(side=tk.BOTTOM, fill=tk.X, padx=10, pady=10) 
 
        # --- Frame Esquerdo (Entradas) --- 
        left_frame = ttk.Labelframe(mid_frame, text="Parâmetros de Entrada", 
padding=10) 
        left_frame.pack(side=tk.LEFT, fill=tk.Y, padx=5) 
 
        # --- Frame Direito (Banco de Dados e Resultados) --- 
        right_frame = ttk.Frame(mid_frame, padding=10) 
        right_frame.pack(side=tk.RIGHT, fill=tk.BOTH, expand=True, padx=5) 
 
        # --- Widgets de Entrada --- 
        row = 0 
        ttk.Label(left_frame, text="DQO (g/L):").grid(row=row, column=0, sticky="w") 
        self.entry_cod = ttk.Entry(left_frame, width=10) 
        self.entry_cod.grid(row=row, column=1, sticky="w") 
        self.entry_cod.insert(0, str(COD)) 
        row += 1 
 
        ttk.Label(left_frame, text="TRH (dias):").grid(row=row, column=0, sticky="w") 
        self.entry_hrt = ttk.Entry(left_frame, width=10) 
        self.entry_hrt.grid(row=row, column=1, sticky="w") 
        self.entry_hrt.insert(0, str(HRT)) 
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        row += 1 
 
        ttk.Label(left_frame, text="Volume (L):").grid(row=row, column=0, sticky="w") 
        self.entry_V = ttk.Entry(left_frame, width=10) 
        self.entry_V.grid(row=row, column=1, sticky="w") 
        self.entry_V.insert(0, str(V)) 
        row += 1 
 
        ttk.Label(left_frame, text="pH Influente:").grid(row=row, column=0, sticky="w") 
        self.entry_pH = ttk.Entry(left_frame, width=10) 
        self.entry_pH.grid(row=row, column=1, sticky="w") 
        self.entry_pH.insert(0, str(pHi)) 
        row += 1 
 
        ttk.Label(left_frame, text="Sulfato (g/L):").grid(row=row, column=0, sticky="w") 
        self.entry_sulfate = ttk.Entry(left_frame, width=10) 
        self.entry_sulfate.grid(row=row, column=1, sticky="w") 
        self.entry_sulfate.insert(0, f"{Na2SO4:.3f}") 
        row += 1 
         
        ttk.Label(left_frame, text="Temperatura (°C):").grid(row=row, column=0, 
sticky="w") 
        self.entry_temp = ttk.Entry(left_frame, width=10) 
        self.entry_temp.grid(row=row, column=1, sticky="w") 
        self.entry_temp.insert(0, str(T_reator_C)) 
        row += 1 
 
        ttk.Label(left_frame, text="Fração Açúcares (%):").grid(row=row, column=0, 
sticky="w") 
        self.entry_su = ttk.Entry(left_frame, width=10) 
        self.entry_su.grid(row=row, column=1, sticky="w") 
        self.entry_su.insert(0, str(su*100)) 
        row += 1 
 
        ttk.Label(left_frame, text="Fração Propionato (%):").grid(row=row, column=0, 
sticky="w") 
        self.entry_pro = ttk.Entry(left_frame, width=10) 
        self.entry_pro.grid(row=row, column=1, sticky="w") 
        self.entry_pro.insert(0, str(pro*100)) 
        row += 1 
 
        ttk.Label(left_frame, text="Fração Acetato (%):").grid(row=row, column=0, 
sticky="w") 
        self.entry_ac = ttk.Entry(left_frame, width=10) 
        self.entry_ac.grid(row=row, column=1, sticky="w") 
        self.entry_ac.insert(0, str(ac*100)) 
        row += 1 
 
        # --- Widgets do Banco de Dados --- 
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        ttk.Label(right_frame, text="Selecionar Substrato 
(Literatura):").pack(anchor="w") 
        self.combo_substrate = ttk.Combobox(right_frame, width=40, state="readonly") 
        self.combo_substrate.pack(anchor="w", fill=tk.X, pady=5) 
        self.combo_substrate.bind("<<ComboboxSelected>>", self.on_substrate_select) 
 
        ttk.Label(right_frame, text="Dados da Literatura:").pack(anchor="w", pady=(10, 
0)) 
        tree_frame = ttk.Frame(right_frame) 
        tree_frame.pack(fill=tk.BOTH, expand=True) 
 
        self.tree = ttk.Treeview(tree_frame, show="headings") 
        vsb = ttk.Scrollbar(tree_frame, orient="vertical", command=self.tree.yview) 
        hsb = ttk.Scrollbar(tree_frame, orient="horizontal", command=self.tree.xview) 
        self.tree.configure(yscrollcommand=vsb.set, xscrollcommand=hsb.set) 
 
        vsb.pack(side=tk.RIGHT, fill=tk.Y) 
        hsb.pack(side=tk.BOTTOM, fill=tk.X) 
        self.tree.pack(side=tk.LEFT, fill=tk.BOTH, expand=True) 
 
        # --- Widgets de Resultado --- 
        result_frame = ttk.Labelframe(right_frame, text="Resultados Comparativos", 
padding=10) # Mudei o título 
        result_frame.pack(fill=tk.X, pady=(10, 0)) 
 
        # Simulação 
        ttk.Label(result_frame, text="--- Simulação ---").pack(anchor="w") 
        self.lbl_yield_sim = ttk.Label(result_frame, text="  Rendimento (Nm³ CH4/kg 
DQO): ---") 
        self.lbl_yield_sim.pack(anchor="w") 
        self.lbl_ch4_sim = ttk.Label(result_frame, text="  Teor CH4 (%): ---") 
        self.lbl_ch4_sim.pack(anchor="w") 
        self.lbl_prod_sim = ttk.Label(result_frame, text="  Produção (Nm³/dia): ---") 
        self.lbl_prod_sim.pack(anchor="w") 
 
        # Linha Separadora (Opcional) 
        ttk.Separator(result_frame, orient='horizontal').pack(fill='x', pady=5) 
 
        # Literatura 
        ttk.Label(result_frame, text="--- Literatura (Selecionado) ---").pack(anchor="w") 
        self.lbl_yield_lit = ttk.Label(result_frame, text="  Rendimento (Nm³ CH4/kg 
DQO): ---") 
        self.lbl_yield_lit.pack(anchor="w") 
        self.lbl_ch4_lit = ttk.Label(result_frame, text="  Teor CH4 (%): ---") 
        self.lbl_ch4_lit.pack(anchor="w") 
        self.lbl_prod_lit = ttk.Label(result_frame, text="  Produção (Nm³/dia): ---") 
        self.lbl_prod_lit.pack(anchor="w") 
        self.lbl_source_lit = ttk.Label(result_frame, text="  ID Estudo: ---") # Para saber 
qual está selecionado 
        self.lbl_source_lit.pack(anchor="w") 
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        # --- Botão e Status --- 
        self.simulate_button = ttk.Button(bottom_frame, text="Simular e Comparar", 
command=self.run_simulation_gui) 
        self.simulate_button.pack(side=tk.RIGHT, padx=5) 
 
        self.status_label = ttk.Label(bottom_frame, text="Pronto.") 
        self.status_label.pack(side=tk.LEFT, padx=5) 
 
 
    def populate_substrates(self): 
        if self.df is not None: 
            try: 
                substrates = sorted(self.df['Substrato'].unique().tolist()) 
                self.combo_substrate['values'] = substrates 
            except KeyError: 
                 messagebox.showerror("Erro", "A coluna 'Substrato' não foi encontrada no 
CSV.") 
                 self.combo_substrate['values'] = [] 
 
 
    def on_substrate_select(self, event=None): 
        if self.df is None: return 
 
        selected_substrate = self.combo_substrate.get() 
        if not selected_substrate: return 
 
        filtered_df = self.df[self.df['Substrato'] == selected_substrate].copy() 
 
        # Limpa o Treeview 
        for i in self.tree.get_children(): 
            self.tree.delete(i) 
 
        # Define as colunas 
        self.tree["columns"] = filtered_df.columns.tolist() 
        self.tree["displaycolumns"] = filtered_df.columns.tolist() 
 
        # Define os cabeçalhos 
        for col in filtered_df.columns: 
            self.tree.heading(col, text=col) 
            self.tree.column(col, anchor=tk.W, width=100) 
 
        # Insere os dados 
        for index, row in filtered_df.iterrows(): 
            self.tree.insert("", tk.END, values=row.tolist()) 
 
        # --- Auto-preenche frações --- 
        if selected_substrate in FRACOES_TIPICAS: 
            fracoes = FRACOES_TIPICAS[selected_substrate] 
            self.entry_su.delete(0, tk.END) 
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            self.entry_su.insert(0, str(fracoes["su"])) 
            self.entry_pro.delete(0, tk.END) 
            self.entry_pro.insert(0, str(fracoes["pro"])) 
            self.entry_ac.delete(0, tk.END) 
            self.entry_ac.insert(0, str(fracoes["ac"])) 
        else: 
            # Se não houver estimativa, limpa ou mantém os valores atuais 
            self.entry_su.delete(0, tk.END) 
            self.entry_su.insert(0, "10.0") # Ou um padrão 
            self.entry_pro.delete(0, tk.END) 
            self.entry_pro.insert(0, "40.0") 
            self.entry_ac.delete(0, tk.END) 
            self.entry_ac.insert(0, "50.0") 
        # ------------------------------------ 
 
        # ---Tenta preencher outros campos (se houver dados) --- 
        if not filtered_df.empty: 
            first_row = filtered_df.iloc[0] 
             
            # Função auxiliar para preencher se não for NR ou NaN 
            def fill_if_valid(entry_widget, value): 
                if pd.notna(value) and str(value).strip().upper() != 'NR': 
                    try: 
                        float_val = float(value) 
                        entry_widget.delete(0, tk.END) 
                        entry_widget.insert(0, f"{float_val:.3f}") 
                    except (ValueError, TypeError): 
                         # Se não puder converter para float, não preenche 
                         pass # Ou preenche com um valor padrão 
 
            fill_if_valid(self.entry_cod, first_row.get('COD_Afluente_g_L')) 
            fill_if_valid(self.entry_hrt, first_row.get('HRT_dias')) 
            fill_if_valid(self.entry_V, first_row.get('Volume_Reator_L')) 
            fill_if_valid(self.entry_pH, first_row.get('pH_Afluente')) 
            fill_if_valid(self.entry_sulfate, first_row.get('Sulfato_Afluente_g_L')) 
            fill_if_valid(self.entry_temp, first_row.get('Temp_C')) 
 
            sulfato_val = first_row.get('Sulfato_Afluente_g_L') 
            if pd.isna(sulfato_val) or str(sulfato_val).strip().upper() == 'NR': 
                self.entry_sulfate.delete(0, tk.END) 
                self.entry_sulfate.insert(0, "0.010") # Valor padrão assumido 
                # Opcional: Mudar a cor ou mostrar um aviso 
                self.entry_sulfate.config(foreground="red")  
                messagebox.showinfo("Aviso", "A concentração de Sulfato não foi 
reportada (NR).\n" 
                                          "Um valor padrão (0.01 g/L) foi assumido.\n" 
                                          "Por favor, verifique e ajuste se necessário.") 
            else: 
                self.entry_sulfate.config(foreground="black") # Cor padrão 
                fill_if_valid(self.entry_sulfate, sulfato_val) 
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            fill_if_valid(self.entry_temp, first_row.get('Temp_C')) 
        # ------------------------------------------------------------- 
        # ------------------------------------------------------------- 
     
    def calculate_literature_values(self, selected_values): 
        """Calcula rendimento e produção da literatura a partir dos dados da 
Treeview.""" 
        print("\n--- Entrando em calculate_literature_values (v2) ---") 
        try: 
            cols = self.tree["columns"] 
            data_dict = dict(zip(cols, selected_values)) 
            print(f"Dicionário de dados: {data_dict}") 
 
            ID = str(data_dict.get('ID_Estudo', 'N/A')).strip() 
            COD_str = str(data_dict.get('COD_Afluente_g_L', 'NR')).strip() 
            HRT_str = str(data_dict.get('HRT_dias', 'NR')).strip() 
            Vol_str = str(data_dict.get('Volume_Reator_L', 'NR')).strip() 
            Temp_str = str(data_dict.get('Temp_C', 'NR')).strip() 
            Biogas_val_str = str(data_dict.get('Valor_Rendimento_Biogas', 'NR')).strip() 
            Biogas_unit = str(data_dict.get('Unidade_Rendimento_Biogas', 
'NR')).strip().lower() 
            CH4_pct_str = str(data_dict.get('Teor_CH4_pct', 'NR')).strip() 
            Notas = str(data_dict.get('Notas_Adicionais', '')).strip() 
 
            print(f"Valores lidos (str): COD={COD_str}, HRT={HRT_str}, Vol={Vol_str}, 
Temp={Temp_str}, Val={Biogas_val_str}, Unidade={Biogas_unit}, 
CH4={CH4_pct_str}") 
 
            essenciais = [COD_str, HRT_str, Vol_str, Temp_str, Biogas_val_str, 
CH4_pct_str] 
            if 'NR' in essenciais: 
                 print("Encontrado 'NR' em dados essenciais. Retornando Dados_NR.") 
                 return {"ID": ID, "Yield": "Dados_NR", "CH4": CH4_pct_str, "Prod": "---"} 
 
            print("Limpando e convertendo para float...") 
            # Limpa pegando a primeira parte (antes de espaço, '(', '±') 
            COD = float(COD_str.split()[0]) 
            HRT = float(HRT_str.split()[0]) 
            V = float(Vol_str.split()[0]) 
            Temp_C = float(Temp_str.split()[0]) 
            CH4_pct = float(CH4_pct_str.split()[0]) / 100.0 
            Biogas_L_dia = float(Biogas_val_str.split()[0]) 
            print("Conversão para float OK.") 
 
            if Biogas_unit == 'l_biogas/dia': 
                print("Unidade é 'l_biogas/dia'. Calculando...") 
                Q_CH4_L_dia = Biogas_L_dia * CH4_pct 
                T_reator_K = Temp_C + 273.15 
                Q_CH4_Nm3_dia = (Q_CH4_L_dia / 1000.0) * (273.15 / T_reator_K) 
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                Carga_DQO_kg_dia = (COD * (V / HRT)) / 1000.0 if HRT > 0 else 0 
                Rendimento_DQO = Q_CH4_Nm3_dia / Carga_DQO_kg_dia if 
Carga_DQO_kg_dia > 0 else 0 
                print(f"Cálculo OK: Rend={Rendimento_DQO:.4f}, 
Prod={Q_CH4_Nm3_dia:.4f}") 
                print("--- Saindo (Sucesso L/dia) ---") 
                return { 
                    "ID": ID, 
                    "Yield": f"{Rendimento_DQO:.4f}", 
                    "CH4": f"{CH4_pct*100:.2f}", 
                    "Prod": f"{Q_CH4_Nm3_dia:.4f}" 
                } 
 
            print("Unidade não é 'l_biogas/dia'. Verifique outras lógicas.") 
            print("--- Saindo (Unidade_Desconhecida) ---") 
            return {"ID": ID, "Yield": "Unidade_Desconhecida", "CH4": 
f"{CH4_pct*100:.2f}", "Prod": "---"} 
 
        except Exception as e: 
            print(f"!!! Erro DENTRO de calculate_literature_values: {e} !!!") 
            import traceback 
            traceback.print_exc() 
            print("--- Saindo (Erro) ---") 
            return {"ID": "Erro", "Yield": "---", "CH4": "---", "Prod": "---"} 
 
 
    def run_simulation_gui(self): 
        global COD, HRT, V, pHi, Na2SO4, T_reator_C, su, pro, ac 
 
        # 1. Tenta ler todos os parâmetros da interface gráfica 
        try: 
            COD_l = float(self.entry_cod.get()) 
            HRT_l = float(self.entry_hrt.get()) 
            V_l = float(self.entry_V.get()) 
            pHi_l = float(self.entry_pH.get()) 
            Na2SO4_l = float(self.entry_sulfate.get()) 
            T_reator_C_l = float(self.entry_temp.get()) 
            su_l = float(self.entry_su.get()) / 100.0 
            pro_l = float(self.entry_pro.get()) / 100.0 
            ac_l = float(self.entry_ac.get()) / 100.0 
 
            if not (0.99 <= (su_l + pro_l + ac_l) <= 1.01): 
                messagebox.showerror("Erro de Fração", "A soma das frações deve ser 
100%.") 
                return 
 
        except ValueError: 
            messagebox.showerror("Erro de Entrada", "Verifique se todos os valores são 
numéricos.") 
            return 
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        # 2. LER DA TABELA E ATUALIZAR OS LABELS DA LITERATURA 
        selected_item = self.tree.focus() 
        lit_results = {"ID": "Nenhum", "Yield": "---", "CH4": "---", "Prod": "---"} 
        id_selecionado_para_sim = "Nenhum"  
 
        if selected_item: 
            try: 
                selected_values = self.tree.item(selected_item)['values'] 
                cols = self.tree["columns"] 
                data_dict = dict(zip(cols, selected_values)) 
                 
                lit_id = str(data_dict.get('ID_Estudo', 'N/A')).strip() 
                id_selecionado_para_sim = lit_id 
 
                lit_yield = str(data_dict.get('Rendimento_Nm3_kg', '---')) 
                lit_ch4 = str(data_dict.get('Teor_CH4_pct', '---')) 
                lit_prod = str(data_dict.get('Producao_Nm3_dia', '---')) 
 
                lit_results = { "ID": lit_id, "Yield": f"{float(lit_yield):.4f}" if lit_yield != '---' else 
'---', "CH4": f"{float(lit_ch4):.2f}" if lit_ch4 != '---' else '---', "Prod": f"{float(lit_prod):.4f}" 
if lit_prod != '---' else '---' } 
            except Exception as e: 
                print(f"ERRO ao ler dados da Treeview: {e}") 
                lit_results = {"ID": "Erro Leitura", "Yield": "---", "CH4": "---", "Prod": "---"} 
 
        self.lbl_yield_lit.config(text=f"  Rendimento (Nm³ CH4/kg DQO): 
{lit_results['Yield']}") 
        self.lbl_ch4_lit.config(text=f"  Teor CH4 (%): {lit_results['CH4']}") 
        self.lbl_prod_lit.config(text=f"  Produção (Nm³/dia): {lit_results['Prod']}") 
        self.lbl_source_lit.config(text=f"  ID Estudo: {lit_results['ID']}") 
         
        # 3. LÓGICA DE SELEÇÃO DE PARÂMETROS PARA A SIMULAÇÃO 
        um4_sim = 0.0068 
        um6_sim = 0.0025 
        status_msg = "Usando calibração padrão (Musa R1 Run I)..." 
         
        if id_selecionado_para_sim in PARAMETROS_CALIBRADOS: 
            parametros_especificos = 
PARAMETROS_CALIBRADOS[id_selecionado_para_sim] 
            um4_sim = parametros_especificos['um4'] 
            um6_sim = parametros_especificos['um6'] 
            status_msg = f"Usando calibração para: {id_selecionado_para_sim}" 
            print(f"INFO: Parâmetros para '{id_selecionado_para_sim}' carregados: 
um4={um4_sim}, um6={um6_sim}") 
         
        # === CÓDIGO NOVO PARA MOSTRAR A JANELA POP-UP === 
        # Garante que a interface se atualize antes de mostrar o pop-up 
        self.root.update()  
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        popup_title = "Parâmetros da Simulação" 
        # Cria uma mensagem mais detalhada para a janela 
        popup_message = ( 
            f"{status_msg}\n\n" 
            f"Valores cinéticos que serão utilizados:\n" 
            f"  • um4: {um4_sim}\n" 
            f"  • um6: {um6_sim}" 
        ) 
        # Mostra a janela de informação. O código vai pausar aqui até o usuário clicar 
em "OK". 
        messagebox.showinfo(popup_title, popup_message) 
        # ================================================= 
 
        self.status_label.config(text="Simulação em andamento...") 
        self.root.update() 
 
        # 4. EXECUÇÃO DA SIMULAÇÃO 
        var_init = np.array([0.79, 1.4, 0.67, 3.11, 0.31, 2.2, 1.04, 
                             COD_l * su_l, COD_l * pro_l, COD_l * ac_l, 0.0, Na2SO4_l, 0.0, 
0.0, 0.0, 
                             0.0, 0.0, 0.0, 0.0]) 
        T_total_bio = HRT_l * 10 
        dt_init = 1e-4 
        save_interval = T_total_bio / 100 
        rtol_sim = 1e-4 
        atol_sim = 1e-8 
        safety_factor = 0.8 
        max_dt = T_total_bio / 50 
        min_dt = 1e-12 
        order = 4 
        start_time = time.time() 
        try: 
            data = integrate_adaptive_biodigestion(var_init, dt_init, T_total_bio, 
save_interval, 
                                                     rtol_sim, atol_sim, safety_factor, max_dt, min_dt, 
order, pHi_l, 
                                                     V_l, HRT_l, COD_l, Na2SO4_l, su_l, pro_l, ac_l, 
                                                     um4_sim, um6_sim) 
             
            sim_time = time.time() - start_time 
            self.status_label.config(text=f"Simulação ({id_selecionado_para_sim}) 
concluída em {sim_time:.2f}s.") 
            var_final = data[-1, 1:] 
            rendimento, ch4_pct, prod_ch4 = calculate_yield(var_final, V_l, HRT_l, 
COD_l, T_reator_C_l, um4_sim, um6_sim) 
 
            self.lbl_yield_sim.config(text=f"  Rendimento (Nm³ CH4/kg DQO): 
{rendimento:.4f}") 
            self.lbl_ch4_sim.config(text=f"  Teor CH4 (%): {ch4_pct:.2f}") 
            self.lbl_prod_sim.config(text=f"  Produção (Nm³/dia): {prod_ch4:.4f}") 
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            S5_efluente = var_final[11] 
            S6_efluente = var_final[12] 
            p6_gas = var_final[16] 
            print("\n--- Resultados de Sulfato e H2S (Estado Estacionário) ---") 
            print(f"  Concentração de Sulfato (S5) no efluente: {S5_efluente:.4f} g/L") 
            print(f"  Concentração de H2S dissolvido (S6) no efluente: {S6_efluente:.4f} 
g/L") 
            print(f"  Pressão Parcial de H2S (p6) na fase gasosa: {p6_gas:.6f} atm") 
 
            self.plot_results(data) 
 
        except Exception as e: 
            messagebox.showerror("Erro na Simulação", f"Ocorreu um erro durante a 
simulação:\n{e}") 
            import traceback 
            traceback.print_exc() 
            self.status_label.config(text="Erro na simulação.") 
 
 
 
 
 
    def plot_results(self, data): 
        t_data = data[:, 0] 
        all_vars_data = data[:, 1:]  
 
        # --- Verificação da Soma das Pressões Parciais --- 
        p4_gas = all_vars_data[:, 15] 
        p6_gas = all_vars_data[:, 16] 
        p7_gas = all_vars_data[:, 17] 
        p8_gas = all_vars_data[:, 18] 
        soma_pressoes = p4_gas + p6_gas + p7_gas + p8_gas 
 
        print("\n--- Verificação da Pressão Total ---") 
        print(f"Soma das pressões parciais no estado estacionário: {soma_pressoes[-
1]:.4f} atm") 
        print(f" (Detalhe: pCH4={p7_gas[-1]:.4f}, pCO2={p8_gas[-1]:.4f}, 
pH2S={p6_gas[-1]:.6f}, pH2={p4_gas[-1]:.6f})") 
 
        # --- Cálculo do pH --- 
        try: 
            pHi_l = float(self.entry_pH.get()) 
        except ValueError: 
            messagebox.showerror("Erro de pH", "Não foi possível ler o pH do influente 
para o gráfico.") 
            pHi_l = pHi 
 
        pH_data = np.zeros(len(t_data)) 
        for i in range(len(t_data)): 
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            current_vars_contiguous = np.ascontiguousarray(all_vars_data[i, :]) 
            pH_data[i] = -np.log10(cH_biodigestion(current_vars_contiguous, pHi_l)) 
         
        # --- Extração de Variáveis para Gráficos --- 
        S4_dissolved = all_vars_data[:, 10]  
        S6_dissolved = all_vars_data[:, 12]  
        S7_dissolved = all_vars_data[:, 13]  
        S8_dissolved = all_vars_data[:, 14]  
 
        # --- Gráfico 1: Metano (CH4) e Dióxido de Carbono (CO2) --- 
        fig_ch4_co2, (ax1, ax2) = plt.subplots(2, 1, figsize=(10, 8), sharex=True) 
        fig_ch4_co2.suptitle("Evolução de Metano (CH4) e Dióxido de Carbono (CO2)", 
fontsize=14) 
        ax1.plot(t_data, S7_dissolved, label="S7 (CH4 Dissolvido - g/L)", color='blue') 
        ax1.plot(t_data, S8_dissolved, label="S8 (CO2 Dissolvido - g/L)", color='green') 
        ax1.set_ylabel("Concentração Dissolvida (g/L)") 
        ax1.legend() 
        ax1.grid(True) 
        ax2.plot(t_data, p7_gas, label="p7 (Pressão Parcial CH4 - atm)", color='orange') 
        ax2.plot(t_data, p8_gas, label="p8 (Pressão Parcial CO2 - atm)", 
color='lightgreen') 
        ax2.set_xlabel("Tempo (dias)") 
        ax2.set_ylabel("Pressão Parcial (atm)") 
        ax2.legend() 
        ax2.grid(True) 
        plt.tight_layout(rect=[0, 0, 1, 0.96]) 
 
        # --- Gráfico 2: Sulfeto de Hidrogênio (H2S) e Hidrogênio (H2) --- 
        fig_h2s_h2, (ax3, ax4) = plt.subplots(2, 1, figsize=(10, 8), sharex=True) 
        fig_h2s_h2.suptitle("Evolução de Sulfeto de Hidrogênio (H2S) e Hidrogênio 
(H2)", fontsize=14) 
        ax3.plot(t_data, S6_dissolved, label="S6 (H2S Dissolvido - g/L)", color='purple') 
        ax3.plot(t_data, S4_dissolved, label="S4 (H2 Dissolvido - g/L)", color='cyan') 
        ax3.set_ylabel("Concentração Dissolvida (g/L)") 
        ax3.legend() 
        ax3.grid(True) 
        ax4.plot(t_data, p6_gas, label="p6 (Pressão Parcial H2S - atm)", color='violet') 
        ax4.plot(t_data, p4_gas, label="p4 (Pressão Parcial H2 - atm)", 
color='darkcyan') 
        ax4.set_xlabel("Tempo (dias)") 
        ax4.set_ylabel("Pressão Parcial (atm)") 
        ax4.legend() 
        ax4.grid(True) 
        plt.tight_layout(rect=[0, 0, 1, 0.96]) 
 
        # --- Gráfico 3: pH da Fase Líquida (Corrigido) --- 
        fig_ph, ax_ph = plt.subplots(1, 1, figsize=(10, 6)) 
         
        # Plota a linha do pH simulado 
        ax_ph.plot(t_data, pH_data, label="pH Simulado", color='red', linewidth=2) 
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        # Adiciona uma linha horizontal para o alvo da literatura (se necessário) 
        #ph_alvo_literatura = 6.8 
        #ax_ph.axhline(y=ph_alvo_literatura, color='gray', linestyle='--', label=f"pH Alvo 
(Literatura) = {ph_alvo_literatura}") 
         
        ax_ph.set_xlabel("Tempo (dias)") 
        ax_ph.set_ylabel("pH") 
        #ax_ph.set_title("Evolução do pH da Fase Líquida (Simulado vs. Alvo)") // se 
utilizar alvo da literatura 
        ax_ph.set_title("Evolução do pH da Fase Líquida") 
        ax_ph.legend() 
        ax_ph.grid(True) 
        # Força a escala do gráfico para a faixa de interesse (se necessário) 
        #if len(pH_data) > 0: 
            #ax_ph.set_ylim(bottom=min(6.5, min(pH_data)-0.1), top=max(7.2, 
max(pH_data)+0.1)) 
         
        plt.tight_layout() 
 
        # --- Gráfico 4: Soma das Pressões Parciais --- 
        fig_pressao, ax_pressao = plt.subplots(1, 1, figsize=(10, 6)) 
        ax_pressao.plot(t_data, soma_pressoes, label="Soma das Pressões Parciais 
(pCH4+pCO2+pH2S+pH2)") 
        ax_pressao.axhline(y=1.0, color='r', linestyle='--', label="Pressão Total do 
Sistema (1 atm)") 
        ax_pressao.set_xlabel("Tempo (dias)") 
        ax_pressao.set_ylabel("Pressão Total Calculada (atm)") 
        ax_pressao.set_title("Verificação da Soma das Pressões Parciais na Fase 
Gás") 
        ax_pressao.legend() 
        ax_pressao.grid(True) 
        if len(soma_pressoes) > 1: 
            ax_pressao.set_ylim(min(0.95, min(soma_pressoes)*0.98), max(1.05, 
max(soma_pressoes)*1.02)) 
         
        plt.tight_layout() 
         
        plt.show() 
 
 
# 
================================================================
============= 
# EXECUÇÃO PRINCIPAL 
# 
================================================================
============= 
if __name__ == "__main__": 
    root = tk.Tk() 
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    app = BiogasSimulatorApp(root) 
    root.mainloop() 

 


