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RESUMO

BARROS, Jaiza Ogliari de Siqueira. Andalise multivariada aplicada nas
interferéncias das sobras de aguUcares redutores residuais totais nas dornas de
fermentacdo alcodlica: 2018. 74 f. Dissertagdo (Mestrado em Inovacdes
Tecnoldgicas) - Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Campo Mouréo, 2008.

Diante da ascenséo da utilizagcdo do etanol como base para diversos produtos, houve
necessidade de aumento da producdo para atendimento da demanda, provocando
maior competitividade no mercado e necessitando uma reestruturagdo nos processos
industriais envolvidos, com foco em otimizagao para redugéo dos custos. O processo
fermentativo para obtencdo do etanol ocorre através da metabolizacdo de agucares
redutores pelas células de leveduras pré-selecionadas. Isso incorre em diversas
acOes a serem tomadas por se tratar de um processo dinamico, necessitando de
estudos aprofundados unindo diversas areas para melhoria continua do setor. Para o
desenvolvimento deste estudo foram coletados dados do processo de fermentacéo da
Usina Santa Terezinha — Unidade Cidade Gaucha, diariamente, durante as safras dos
anos de 2016 e 2017. O estudo utilizou-se do método de Andlise Fatorial para agrupar
as variaveis em fatores e através da Regressao Logistica foi possivel constatar que o
maior responséavel pelas sobras de ARRT nas dornas de fermentagao so as variaveis
pertencentes ao fator denominado qualidade do mosto, apresentando uma variancia
de 24,31%, seguido do fator denominado qualidade da alimentagéo com 11,53% e do
fator qualidade da fermentagcdo com 9,14%. Tais resultados permitem a criagéo de
planos de agéo para corregdo ou melhorias significativas no processo fermentativo
estudado, resultando em prospectos favoraveis as proximas safras, possibilitando
ganhos financeiros para a empresa.

Palavras-chave: Fermentacdo. Rendimento. Otimizacdo. Analise Fatorial.



ABSTRACT

BARROS, Jaiza Ogliari de Siqueira. Multivariate analysis applied the interferences
of leftovers of total residual reducing sugars in alcoholic fermentation tanks.
2018. 74 p. Dissertacdo (Mestrado em Inovagdes Tecnoldgicas) - Federal Technology
University - Parana. Campo Mouréo, 2018.

In face of the growing use of bioethanol for several purposes, there has been an
increase on the market demand and competitiveness, which in turn requires a revision
of industrial processes, with a focus on optimization and cost reduction. The bioethanol
fermentation process occurs through the metabolization of reducing sugar by pre-
selected yeast types. Since bioethanol fermentation is a complex and dynamic
process, it calls for comprehensive studies to continuously improvement of the biofuel
sector. In this study, data on the fermentation process of the Santa Terezinha
Sugarcane Mill - Gaucha City Unit was collected daily during the 2016 and 2017
harvest periods. First, a factor analysis was used to group explanatory variables. Then,
a logistic regression was used to investigate the relationship between the fermentation
tanks’ ARRT by-products/leftovers and the explanatory variables. The most important
explanatory  variables were the sugarcane must quality (24.31%),
nutrition/food/feeding quality (11.53%) and fermentation quality (9.14%). These results
support the formulation of action plans to correct or/and improve the studied
fermentation process, which may result in promising prospects for future harvests and
possible financial gains for sugarcane companies.

Keywords: Fermentation. Yield. Optimization. Factor Analysis.
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1 INTRODUCAO

O etanol é um composto organico de origem vegetal, fonte de energia
renovavel utilizado como combustivel em veiculos. Segundo Souza (2013), ele é
obtido através da fermentagdo de acgUcares, hidratagdo do etileno (hidrocarboneto
alceno) ou reducéo ao acetaldeido. Possui como férmula quimica C2HsOH, e também
pode ser chamado de é&lcool etilico.

Segundo Cinelli (2012), no inicio do século XX, tornou-se conhecido o
potencial do &lcool para ser utilizado como combustivel para diferentes motores de
combustéo, especialmente em automoveis, o que levou ao desenvolvimento de varios
métodos para obtencdo de etanol em larga escala.

De acordo com Ferreira (2005), a industria de alcool se desenvolveu na
Europa no século XIX e, no final deste século iniciou-se a produgdo de etanol no Brasil.
A Franca e a Alemanha contribuiram para o desenvolvimento das técnicas de
fermentagéo alcodlica, com a construcdo de aparelhos para destilacdo. O etanol era
utilizado em produtos farmacéuticos, produgdo de alguns produtos quimicos, em
bebidas e para combustéo.

Sousa (2011) acrescenta que o Brasil é lider na producdo e exportagdo de
etanol a partir da cana-de-agucar, pois possui menores custos de produgéo, balanco
energético inigualavel, possibilidade de ampliac&o da produgdo e dominio tecnoldgico
nas areas agricola e industrial.

Segundo Goldemberg et al. (2007), o etanol é obtido através do processo de
fermentacéo, podendo utilizar como matéria prima a cana-de-agucar, milho, trigo,
beterraba, mandioca, entre outros.

Segundo NOVACANA (2016), o Brasil é o segundo maior produtor de etanol
no mundo, perde para os Estados Unidos com etanol produzido a partir do milho.
Embora o Brasil seja essa poténcia na producéo de etanol, o pais teve um elevado
aumento nos custos de producdo nas ultimas safras, devido a turbuléncia econdmica
e politica que levou a aceleracéo da inflagdo do pais.

Bastos (2007) acrescenta que o etanol é produzido desde os tempos antigos
pela fermentacdo dos agUcares encontrados em produtos vegetais (cereais, beterraba
e cana-de-acucar). Ainda hoje, boa parte do etanol industrial é obtido por meio da
fermentacdo, embora também seja feita sinteticamente de fontes como o eteno

derivado do petréleo.
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Para Ferreira (2005), a fermentacéo € definida como um fenémeno natural,
durante o qual certas matérias primas organicas complexas séo transformadas em
substancias simples. Ela se deve a acdo de leveduras, fungos e bactérias que
secretam enzimas indispenséveis para a degradacdo dessas matérias, que serao
utilizadas por eles para a fermentagéo e para seu desenvolvimento.

Cinelli (2012) enfatiza que, historicamente, 0s microorganisSmos mais
comumente utilizados na fermentacdo alcodlica tém sido as leveduras do género
Saccharomyces, sendo a principal espécie a Saccharomyces cerevisiae. Este tipo de
levedura pode ser utilizada como aditivo em alimentos para consumo humano e,
portanto, ideal para a producéo de bebidas alcodlicas e fermento de péo.

Steinle (2013), acrescenta que durante o processo de fermentagdo podem
surgir diversos fatores, que influenciam na producdo de &lcool, devido ao fato de
interferirem na atividade celular da levedura. Entre os principais fatores que podem vir
a afetar na producdo de etanol destacam-se: qualidade do mosto (proveniente de
caldo ou melago), aeracdo e agitacdo, nutrientes, concentracdo de aguUcares e
levedura, temperatura, pH, acidez, contaminacgéo bacteriana, entre outros.

Fermentag&o é o processo produtivo realizado para a obtencdo do etanol que
ocorre através do desdobramento do substrato, rico em acUcares que sao
transformados por acdo de leveduras, sendo constituido por qualquer produto que
contenha carboidratos como fonte de carbono, tais como sacarose, glicose, celulose,
amido, dentre outros utilizados como matéria prima (FREITA, 2013, p. 16).

A producdo de etanol no Brasil é derivada, em escala industrial,
exclusivamente da cana-de-acucar, cujo cultivo € favorecido pelo clima, resultando
em matéria prima de menor custo (ANDRIETA et al., 2006, p. 2).

Diante deste contexto, considerando a necessidade de manter-se competitiva
e permanecer no mercado, é necessario que a produ¢éo de etanol seja otimizada, ou
seja, que seja convertido em etanol o méaximo possivel de aclcar presente na
fermentacéo; para isso passa a ser primordial uma andlise criteriosa do processo
fermentativo a fim de identificar possiveis ganhos.

Este trabalho esti organizado da seguinte maneira: o primeiro capitulo traz
uma sucinta e objetiva apresentagéo deste estudo, explanando as variaveis adotadas
no setor sucroenergeético, seguida de seus objetivos e sua aplicagdo neste mercado.

O segundo capitulo apresenta, através de uma revisao literaria, um embasamento
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tedrico da pesquisa, ressaltando a relevancia do presente estudo para posteriormente
sua aplicagao.

O local onde a pesquisa foi desenvolvida, bem como os procedimentos
adotados serdo apresentados no terceiro capitulo.

No capitulo 4 serdo apresentados os resultados obtidos neste estudo, seguido
das consideragdes finais e as referéncias que foram consultadas para o

desenvolvimento deste trabalho.

1.10bjetivos

O objetivo principal deste trabalho é estudar e determinar quais os fatores
interferem na fermentag&o que podem causar queda de produgéo de etanol, avaliados
como a sobra de ARRT (AcUcares Redutores Residuais Totais) na dorna, pois este é

um parametro que possui influéncia direta no rendimento da fermentagéo.

1.1.1 Objetivos Especificos

1 Levantar, por meio de estudos bibliogréficos, os fatores que mais interferem
no processo de fermentagao;

2 Coletar os dados referentes as interferéncias citadas;

3 Complementar, via andlises laboratoriais os fatores ndo encontrados nos
dados coletados;

4 Criar critérios de correlacdo para utilizagdo dos dados;

5 Descartar os dados que ndo atendem aos critérios de correlagéo;

6 Através da utilizagdo de um modelo estatistico, correlacionar estes
parametros com a sobra de ARRT na dorna de fermentagao;

7 Interpretar os dados obtidos e elencar os de maior relevancia para uma
maior énfase no controle da fermentacéo;

8 Atender a meta proposta pela consultoria contratada pela empresa
estudada, onde determinou-se valores iguais ou abaixo de 0.7 % em sobras de ARRT

nas dornas de fermentagao.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Fermentagéao

O etanol é uma substéncia orgénica obtida da fermentagdo alcodlica de
acucares. De acordo com Chieppe Janior (2012), no Brasil, tal substancia € também
utilizada como combustivel de motores de explosé&o, constituindo assim um mercado
em ascensdo para um combustivel obtido de maneira renovavel e para o
estabelecimento de uma industria de quimica de base sustentada na utilizacdo de
biomassa de origem agricola renovavel.

Missawa (2009) define fermentagédo como sendo a oxidagéo incompleta do
acucar, gerando como subproduto um composto organico oxidavel. Inicialmente a
sacarose, que € o0 acucar de reserva, sofre hidrélise pela enzima invertase sendo
convertida em glicose e frutose. Ambas entram na via glicolitica e, através de uma
sequéncia de reagfes, sdo convertidas em piruvato. Este, primeiramente é
descarboxilado pela enzima piruvato descarboxilase, formando acetaldeido e
liberando CO.. Posteriormente, o acetaldeido é reduzido a etanol, sendo essa reacao
catalisada pela enzima alcool desidrogenase. A fermentacdo alcodlica pode ser
traduzida pela seguinte reacao:

CsH1206 — 2C2Hs0OH + 2CO, + 2 ATP

De acordo com Guidini (2013), com a estequiometria, a conversao de 1 grama
de glicose deveria produzir 0,51 gramas de etanol e 0,49 gramas de di6xido de
carbono. No entanto, a sintese celular e de produtos secundarios limitam o rendimento
estequiométrico a valores inferiores a 100% desta conversao.

Para que ocorra a fermentagcdo alcodlica, as moléculas de aguUcar s&o
adicionadas ao fermento por meio de uma solugdo denominada mosto. Segundo
Vasconcelos (2010), o mosto pode ser composto por caldo de cana-de-acgucar, melaco
(subproduto da fabrica de agucar obtido no processo de cristalizagéo da sacarose) ou
misto (mistura de melago e caldo de cana-de-agucar).

Silva (2007) salienta que a fermentagdo se inicia logo ap6s a adicdo do
fermento ao caldo (mosto). Todavia, existem trés fases da fermentacdo depois da
adicao do fermento: na fase inicial os organismos vao se adaptando ao novo ambiente

e comecgam a crescer; nesta fase, o0 mosto, mesmo sem ter sido oxigenado, contém



14

ainda, uma determinada quantidade de oxigénio para facilitar o inicio do
desenvolvimento das leveduras. O aumento de temperatura nesta fase € insignificante
e ndo se nota formacdo de bolhas, que caracterizam o desprendimento de gas
carbbnico na producdo do etanol. Apés 30 minutos, as leveduras comegam a se
reproduzir rapidamente e o nuimero de organismos aumenta exponencialmente.
Dioxido de carbono (CO3) é liberado em grandes quantidades, com borbulhamento
intenso. Com o prosseguimento da fermentagéo, o fermento tende a se aglomerar
(floculag&o). Essa fase € conhecida como “fermentag&o principal” ou “tumultuosa”. E
nessa fase que se detecta um aroma agradavel e caracteristico. Também, a
temperatura e o teor alcodlico amentam, com correspondente reducdo no teor de
acucar do mosto. A Ultima fase € a estacionéria; o alimento comega a ficar escasso e
a taxa de crescimento das leveduras é reduzida. A producao de gas carbdnico diminui
e o fermento precipita.

Para Silva (2007), fermentacédo alcodlica € a transformagéo de acucares em
etanol e gas carbbnico através da acdo de um determinado grupo de organismos
unicelulares denominados leveduras. Na producdo de etanol, os tipos de leveduras
mais utilizados s&o do género Saccharomyces, pois estes organismos Sao
desenvolvidos para propiciar fermentacéo uniforme, rdpida e com alto rendimento em
etanol.

Vasconcelos (2010) destaca que, para se obter uma boa fermentacdo é
primordial que haja uma adequada sele¢c&o do microrganismo agente da fermentacéo
alcodlica. A levedura selecionada precisa ter uma alta velocidade fermentativa,
dominéncia e permanéncia durante a safra, boa capacidade fermentativa, elevada
conversdo de agucares em etanol, pequena producgéo de glicerol, baixa formagé&o de
espumas, tolerancia a altas concentragdes de substrato e etanol, resisténcia a acidez
e a temperaturas elevadas (36 a 38°C), estabilidade genética, boa eficiéncia
fermentativa (elevado rendimento em etanol), alta produtividade e elevadas
velocidades especificas de crescimento celular, de producéo de etanol e de consumo
de substrato.

Segundo Goldemberg et al. (2008), apud Missawa (2009), para que a
producéo de etanol seja viavel, o processo fermentativo precisa englobar as seguintes
caracteristicas:

e Obtencg&o do maximo rendimento de etanol;

¢ minimizacdo na sintese de outros produtos (glicerol e acido latico);
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e minimizacdo do tempo de fermentagao;

e Dbaixa contaminagdo bacteriana (agOes preventivas, como por exemplo,
tratamento acido do fermento);

e manutencgdo de alta viabilidade do fermento (70 a 80%);

e minimizacdo de produtos quimicos (&cidos, antibiéticos, antiespumante);

e minimizacdo dos gastos com manutencéo (limpeza, vazamentos);

¢ minimizacdo de gastos de energia e agua;

e automatizagdo das operagdes manuais (temperatura, Brix, pH).

2.1.1 Fatores que Influenciam no Rendimento da Fermentagé&o

Diversos séo os fatores que influenciam para que haja uma alta conversao de
etanol durante a fermentac&do. Para Souza et. al (2013), o fermento utilizado no
processo de fermentacdo deverd apresentar alta velocidade de fermentacgéo,
tolerdncia ao &lcool produzido, resisténcia & acidez e a temperatura elevada,
estabilidade genética e isento de outros microrganismos competitivos, que possam
diminuir a eficiéncia de transformacé&o do agucar do mosto em élcool.

Chieppe Junior (2012) destaca alguns itens que influenciam o processo de
fermentacgdo, tais como a temperatura da fermentacéo, velocidade de alimentagéo,
producéo de glicerol e biomassa, infecgéo, formagdo de espumas, floculagéo, entre
outros.

Segundo Amorim (2005), a levedura realiza a fermentacdo dos aglcares com
0 objetivo de conseguir a energia quimica necessaria a sua sobrevivéncia, o etanol é
apenas um subproduto deste processo. Se o homem pretende se beneficiar desta
atividade metabdlica, ele deve buscar conhecimento que propiciem as leveduras,
condicgdes ideais para que ela trabalhe a seu favor, isto €, com maior eficiéncia na

produgé&o de etanol.

2.1.1.1 Qualidade do mosto

7

Mosto é o termo empregado para definir um liquido acucarado apto a
fermentar. (SOUZA, 2013, p.20)



16

Ribeiro et al. (1999) destaca que a quantidade de agUcar presente no mosto
deve ser controlada para que a fermentagdo ndo sofra inibicdo temporéaria pela
excessiva concentracdo de agucares.

Daré (2008) ressalta que o excesso de agUcar exerce efeito de inibicdo sobre
0 metabolismo da levedura, a forma de alimentacdo de mosto nas dornas tem
influéncia direta na eficiéncia da fermentagéo, sendo este controle importante para
gue o processo fermentativo ndo sofra interrupgéo ou tenha sua velocidade reduzida
por excesso de mosto.

Steinle (2013) acrescenta que o aumento na concentragcdo de agUcar eleva a
velocidade da fermentac&o, resultando em perdas da atividade de transporte de
acucar e produzindo menos etanol.

Para Neves (2003), uma menor concentragdo de nutrientes durante o
enchimento, promove o aumento na velocidade especifica de crescimento das células,
seguido por um decréscimo gradual, em que se estabelece um estado praticamente
constante.

Portanto, observa-se a importancia de alimentar o fermento na dorna em
condigdes ideais, de modo que néo falte ou haja excesso de agUcar para a levedura,
jA que ambos os casos contribuem para um menor rendimento no processo de
fermentagéo.

A gquantidade de acucar presente no mosto é denominada de ART (AgUcares
redutores totais) e sua quantificacdo € determinada através de andlises de titulacao.
Uma outra forma de medir a concentragdo de aculcar do mosto € através do °Brix,
porém este mede a quantidade de sdlidos sollveis presentes na solug¢éo, sendo que
nem sempre um solido soluvel é aglcar. O °Brix acaba sendo mais utilizado no
processo para acompanhamento das concentra¢des de aglUcares no mosto por se
tratar de um método simples e fécil de quantificacdo, que normalmente é feito
instantaneamente por meio de automatizagao.

A pureza do mosto é outro fator importante para a fermentacéo, pois trata-se
de uma medida em porcentagem da quantidade de sacarose que esta presente na

solucéo.
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2.1.1.2 Glicerol

De acordo com Gutierrez (1991) durante a fermentagéo alcodlica as leveduras
produzem, além de etanol e gas carbdnico, compostos secundérios como glicerol,
alcoois superiores, acido piravico e succinico, sendo que o glicerol pode ser
considerado como o mais importante componente do ponto de vista quantitativo.

O quadro 1 ilustra em termos quantitativos os produtos e subprodutos da
fermentag&o alcodlica.

Quadro 1 — Proporcao dos produtos formados na fermentacéo alcodlica

Produtos e subprodutos da fermentagdo alcodlica
Produtos/Subprodutos o

Etanol 45349

Gas carbdnico 43 a 47
Glicerol 2as

Acido succinico 0,5al,5
Acido acético Dala
Acido malico 0a0,3

Biomassa 0,7al,7

Oleo fusel 0,230,6

Butileno Glicol 0,2a0,6

Fonte: AMORIM; BASSO & ALVES (1996).
Quanto menor a producéo de glicerol no processo de fermentacéo alcodlica
melhor, pois o desejavel é que a levedura utilize a energia disponivel (a¢ucar) para

metabolizar etanol e, ao produzir glicerol, parte desta energia € desviada.

2.1.1.3 Acidez e pH

Segundo Amaral (2009) as fermentagdes se desenvolvem numa ampla faixa
de valores de pH, sendo a adequada valores entre 4 e 5. Os mostos industriais
geralmente possuem pH entre 4,5 e 5,5.

Segundo Steinle (2013), normalmente as bactérias se desenvolvem em pH
entre 4 e 8, enquanto leveduras, de 3 a 6. Sendo assim, o pH pode ser usado para
selecionar preferencialmente as leveduras sobre as bactérias e, consequentemente,

reduzir a contaminag&o bacteriana.
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Na tentativa de se obter um pH favoravel a levedura na fermentacao, utiliza-
se &cido sulfarico no processo de fermentagdo, com o intuito de favorecer o
desenvolvimento das leveduras e impedir o desenvolvimento das bactérias.

Para se obter um bom processo fermentativo, faz-se necessario o controle da
acidez. No estudo realizado por Monteiro e Carvalho (2011), foi possivel constatar
que a acidez em nivel elevado possui influéncia direta sobre o rendimento na producao
de etanol e que concentracées de bactérias acima de 3,0 x 10° apresentam uma maior

influencia tanto no aumento da acidez, como na queda do rendimento.

2.1.1.4 Floculagéo

De acordo com Alcarde (2001), a floculagdo € um fenbmeno apresentado por
leveduras, as quais se unem em agregados denominados flocos, constituidos por
vérias células. Um dos motivos da ocorréncia da floculagéo pode ser a presenca de
bactérias contaminantes.

Narendranath et. al (1997), ressalta que a floculagdo impede a levedura de
converter todo o agUcar fermentescivel presente no mosto em etanol; a perda em
producéo de etanol pode chegar a 17% e enfatiza que a floculacdo da levedura
acontece quando hi uma alta presenca de bactérias no meio.

Monteiro e Carvalho (2011), acrescentam que durante 0 processo
fermentativo a presenca de bactérias contaminantes, interfere negativamente na
producdo e na qualidade, pois, além de consumir parte do substrato adicionado ao
meio para producdo de etanol, as bactérias também produzem metabdlicos tdxicos
que inibem as leveduras, o que favorece a floculagéo, ocasionando perdas da

eficiéncia na fermentacéo.

2.1.1.5 Bastonetes e viabilidade

Segundo Steinle (2013), a fermentacdo industrial, devido a dimensdo do
processo, ndo é conduzida em condi¢fes ideais de assepsia, 0 que permite que a
contaminagdo por bactérias esteja sempre presente e, dependendo de sua

intensidade, compromete o rendimento do processo fermentativo.
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Segundo Narendranath et. al (1997), a contaminacdo bacteriana é o fator de
maior causa na redugdo da producgéo de etanol durante o processo fermentativo em
fermentacbes com leveduras Saccharomyces cerevisiae. Dentre os contaminantes,
as bactérias de &cido latico sdo as mais probleméticas devido a sua tolerancia a altas
temperaturas e baixo pH e sua capacidade de crescer rapidamente.

No estudo desenvolvido por Nobre (2005), pode-se constatar que a
contaminagdo bacteriana na fermentagédo pode provocar a queda na viabilidade
celular das leveduras devido as toxinas e acidos organicos excretado no meio, além
disso outro fator responsavel pela reducéo na viabilidade celular da levedura foi a

acidez do meio juntamente com a presenca de bactérias.

2.1.1.6 Concentracao de fermento

Segundo Souza et al. (2013), antes de iniciar o processo de fermentacéo, ha
a necessidade da adicdo nas dornas de fermentacdo de uma populacéo inicial de
leveduras, que devem apresentar determinadas caracteristicas que garantam o
rendimento fermentativo, durante a fermentacdo alcodlica. Essa massa de células
usada para iniciar o processo fermentativo denomina-se pé-de-cuba e deve ser em
quantidade adequada para que o processo ocorra de modo satisfatorio.

Lima in Naves (2010), ressalta que se a concentracdo de fermento na dorna
for elevada o processo de fermentacdo se torna mais rapido, seguido de aumento na
temperatura, maior produtividade e maior controle sobre bactérias contaminantes,
além de restringir o crescimento da propria levedura (brotamento). Por outro lado, o
elevado teor de levedura exige energia de manutencao maior, isto €, maior consumo

de aguUcar para manter as células vivas.

2.1.1.7 Etanol

De acordo com Silva et al. (2008), durante o processo de fermentacéo
alcodlica origina-se uma série de compostos que podem atuar como inibidores
potenciais, entre eles podem ser citados os metabdlicos secundarios contaminantes

totais e, até mesmo, o etanol produzido no processo.
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Alexandre et al. (2001) acrescenta que o etanol constitui o principal fator de
stress durante a fermentacdo, por ser toxico a célula em concentragdes altas. Do
ponto de vista fisiolégico, o etanol inibe o crescimento e viabilidade celular da
levedura, diminui o rendimento fermentativo, aumenta a permeabilidade da

membrana, entre outros.

2.1.1.8 Velocidade da alimentacéo

De acordo com Andrade (2016), nos processos de fermentacgdo por batelada,
o tempo de fermentagédo tem uma atuagéo na velocidade de alimentagcdo de mosto,
tendo como umas das consequéncias, reflexos sob o rendimento.

Na empresa em que se desenvolveu este estudo, a fermentagéo ocorre em
batelada, sendo assim a velocidade de alimentagéo sera analisada através da variavel
vazdo do mosto, pois como todas as dornas trabalham sempre com o mesmo nivel

final, altera-se o tempo de alimentagdo aumentando ou diminuindo a vaz&o de mosto.

2.2 Métodos de Resolucéo

2.2.1 Anélises

2.2.1.1 °Brix

De acordo com Santos (2008), a determinacdo do °Brix € o parametro mais
utilizado nas industrias de acgucar e élcool, trata-se de uma medida do indice de
refracdo das solucdes diluidas de acucar, fornecendo a massa de solidos em
porcentagem.

Segundo Ferreira (2005), a determinagao do °Brix, porcentagem em peso de
sélidos soluveis presente na solugdo, é feita através de refratbmetros.

Para a mensuragcdo do °Brix utilizados neste trabalho, utilizou-se um

refratbmetro modelo Rudolph J57, com leitura de amostras a 20°C.
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2.2.1.2 Pureza

Santos (2008), define pureza como sendo a porcentagem de sacarose (Pol)
contida nos sélidos soltveis (Brix).

Sendo assim, a andlise de Pol é necesséria para que se realize o célculo da
pureza. Para CTC (2005), Pol € a porcentagem em massa de sacarose aparente
contida em uma solucédo agucarada, sendo que sua mensuracéo se faz através do

método de polarimetria.

2.2.1.3 Acucares redutores totais (ART)

De acordo com Steinle (2013), o teor de ART representa todos os acUcares
da cana na forma de agucares redutores ou agucar invertido. O teor de ART pode ser
determinado analiticamente por oxirredutometria, colorimetria, cromatografia, apés a
inversdo acida da sacarose.

Para a determinagdo da porcentagem de agucares redutores totais contidas
na amostra, utilizou-se a titulometria de Lane & Eynon, também conhecido como
Método de Fehling, que segundo Dornemann (2016) consiste na redugdo completa
dos ions cupricos do reagente de Fehling (solugdo de &cido tartarico com cobre
alcalino) a éxido cuproso, causado pelos acgucares redutores. Esta rea¢do forma um
precipitado vermelho de 6xido cuproso. A solugéo inicial € azul, devido ao éxido
cuprico e a amostra é gotejada em titulacdo até que a solucdo adquira coloracdo
vermelho tijolo.

A leitura do ponto final da titulagdo é relativamente grosseira e depende da

sensibilidade e da pratica do analista.

2.2.1.4 Bastonetes

A mensuragdo das bactérias presentes na fermentagcdo (bastonetes) foi
realizada por andlise microscopica. Segundo Borzani (2001), quando observadas ao

microscopio, a maior parte das bactérias apresenta-se na forma esférica, cilindricas
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ou espiralada. Os métodos mais indicados para se estimar a populagéo bacteriana de

uma amostra coletada sdo contagem direta ao microscopio éptico e plagueamento.

2.2.1.5 Viabilidade celular e brotamento

De acordo com Nobre (2005), o método utilizado para determinar a populagéo
e brotamento de células de levedura S. cerevisiae é o de coloracdo diferencial das
células por meio de uma solugédo, fazendo com que as células viadveis permanecem
incolores, enquanto as ndo viaveis sdo coradas pela solugdo. Os resultados s&o
expressos em porcentagem, sendo que a viabilidade representa a relagédo entre
células vivas e total das células contadas enquanto o brotamento corresponde a

relagdo entre brotos vivos e total de células vivas contadas.

2.2.1.6 Acucares redutores residuais totais (ARRT)

Os Acgucares Redutores Residuais Totais (ARRT) sé@o substéancias redutoras
totais presentes no vinho bruto (mistura de mosto e fermento) que n&o foram
aproveitadas pelo processo de fermentacao, ou por serem ndo fermentesciveis ou por
simplesmente n&do terem sido consumidos pela levedura. (CTC, 2005).

O método utilizado para mensurar o percentual de ARRT é o Método de
Fehling e, assim como na analise de ART, a leitura do ponto final da titulacdo é

relativamente grosseira e depende da sensibilidade e da préatica do analista.

2.2.1.7 Floculagéo

A andlise de floculagdo segue o método da FERMENTEC (2003), onde o
percentual de floculacdo é determinado por decantagéo, sendo a leitura realizada de

modo visual, através da diferenca do volume total e o volume depositado.
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2.2.1.8 Glicerol

O glicerol reage com Adenosina Trifosfato (ATP), catalisada pela Glicerol
Kinase, formando Adenosina-5-difosfato (ADP) e Glicerol-1-Fosfato (G-1-P) que é
oxidado pela Glicerol Fosfato Oxidase a Fosfato de Dihidroacetona (DAP) e Peroxido
de Hidrogénio. Este reage com 4-Aminoantipirina (4-AAP) e n-etil-n (3 sulfopropil) m-
Ansidina (ESPA), formando quinoneimina, composto colorido, cuja absorbancia é
medida a 540 nm (CTC, 2005).

2.2.1.9 Concentragao do fermento

Para andlise da concentracdo da levedura, expressa em porcentagem, o vinho
bruto (mistura de mosto e fermento) é adicionado a uma centrifuga para que ocorra a
separacéo do fermento, em seguida faz-se a leitura da quantidade decantada e aplica-

se uma equagdo. Este método de analise é segundo os padrées FERMENTEC (2003).

2.2.1.10 Teor alcoolico (°GL)

Segundo a Revista de Farmacopeia Homeopética Brasileira (2011),
alcoometria é a determinacao do grau alcodlico das misturas de agua e alcool etilico.
O grau alcodlico volumétrico de uma mistura de 4gua e etanol é expresso pelo nimero
de volume de etanol, a temperatura de 20°C, contido em 100 volumes dessa mistura
a mesma temperatura. O instrumento que determina o grau alcodlico é um
densimetro, denominado alcodmetro, e indica o volume de alcool etilico contido em
100 volumes de uma mistura feita exclusivamente de alcool etilico e agua.

Para as andlises de teor alcéolico da dorna, seguiu-se a metodologia CTC

(2005), cujo valores foram obtidos por densimetria eletronica.
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2.2.1.11 Acidez sulfarica

Para as andlises referentes a acidez sulfdrica foi utilizado a metodologia
FERMENTEC (2003), onde realiza-se uma andlise de titulagdo com hidroxido de sédio

até que o pH seja 8.5.

2.3 Regresséo Logistica

Segundo Lima (2002) a funcao Logistica surgiu em 1845, ligada a problemas
de crescimento demografico. Em tais aspectos esta funcdo desempenha um papel
importante. A partir da década de 30, esta metodologia passou a ser aplicada no
ambito da biologia.

Este método, assim como a regresséo linear e multipla, estuda a relagéo entre
uma variavel resposta e uma ou mais variaveis independentes. A diferencga entre estas
técnicas de regressdo se deve ao fato de que na regressédo logistica as variaveis
dependentes estéo dispostas em categorias discriminatorias enquanto na regressao
linear estas varidveis sdo dados continuos. Outra diferengca é que na regressao
logistica a resposta pode ser entendida como uma probabilidade de ocorréncia

p €[01], enquanto na regresséo linear obtém-se um valor numérico p € R.

2.3.1 Modelo de Regresséao Logistica

Seja uma variavel aleatoria Y (dicotomica) e X'=[X,, X,,.., X ;] um vetor de
dimenséo p, composto de variaveis aleatorias independentes e ainda tomando-se n
observacgOes independentes de Y e X,com i=1, 2, ..., p, pode-se escrever o modelo
de Regresséo Logistica, na forma:

ef* 1

P(X) = x = X (2.1)
- 1+e l+e

=

onde: B'=[By, B, Byl € X'=[1L X,,... X,]
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Segundo Johson & Wichern (1998), esse modelo é o mais apropriado no caso
da variavel dependente ser dicotbmica, pois a Regressdo Logistica estima
diretamente a probabilidade de ocorréncia de um evento. Estes autores, também
salientam que a estimagdo dos parametros deve ser feita pelo método da méaxima
verossimilhanga, sendo mais recomendado quando dispde-se de observagdes

individuais da ocorréncia ou nao de determinado evento.

2.3.2 Modelo de Regresséo Logistica Simples

Seja a amostra aleatdria composta de n pares de observag¢des (X;,Y;) com

i =1, 2,..,n, onde os Y's representam os valores observados de uma variavel
dicotbmica, e os X's representam os valores observados de uma Unica variavel

independente.
Px

Assim o0 modelo P(X) :e_ﬂ_x, torna-se:
l+e

Bo+HX
P(Y =1| X) = P(X) = — 1

1+ ePo AX 14 o (o X (2.2)

Essa expresséo fornece a probabilidade condicional de que Y seja igual a 1,
dado o valor de X, ou seja, P(Y =1\X). Neste caso é necessario estimar os valores
dos parametros f's. Entdo com isso determinando o modelo de Regresséo Logistica
a probabilidade condicional de que Y sejaigual a 0, é:

P(Y =0|X) =1-P(Y =1| X) (2.3)

Portanto para as n observagdes tém-se:

P(Y, =1X;) =P(X,) o P(Y, =0|X;) =1-P(X;) (2.4)

O método da Maxima Verossimilhanga € o melhor método para se estimar os
parametros do modelo de Regressédo Logistica, ou seja, fornece estimativas para os
parametros que maximizam a probabilidade de obter o conjunto observado de dados.

Uma forma conveniente para expressar a contribuicdo da funcdo de

verossimilhanca para os pares (X,,Y,) é através da formula:

F(X,)=P(X,)"IL-P(X))]"" (2.5)
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Desde que, assumindo que as observacdes séo independentes, a funcéo de
verossimilhanga é obtida como o produto dos termos dados na equacao (2.6) como

segue:
1) =T TFO) =T TP T PO 26)

Os estimadores de Maxima Verossimilhanca destes parametros séo
escolhidos de forma a maximizar essa fungdo, ou seja, deseja-se determinar o

estimador para S que maximize a expressdo anterior. Analisando essa funcgéo do

ponto de vista matematico é mais fécil trabalhar com o logaritmo da mesma. Assim,

tem-se a fungéo de log-verossimilhanca dada por:

L(B) =In(I(5)) = In{rn[F(xi) } In{f{[P(xim[l— P(xin”i} 2.7)
Assim:
L(B) =_Zn:[Yi In(P(X; )]+ @-Y;) In[1-P(X;)] (2.8)
Entao:
B B
L(B) = Z Y; In1+eﬁx +(1—Yi)|n[1 1+e’”} (2.9)
Temos:
B 1
L(B) = Z{Y |n1 X +(1—Yi)ln[mﬂ (2.10)
Mas:
eg'x _ BX BXN _ gy X
In(—“eﬁxj_lne InL+e”")=pB'X ~In(L+e"") (2.11)
E:
In[ 1“} In1-In(L+e2*y=—In@+e2™) (2.12)
1+e

Substituindo temos:

L(B) = Zn:[vi (B'X —In(+eZ ")) + @-Y))(=InL+e? )] (2.13)

i=1

Assim:
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L(B) = i[yi/_a' X =Y;In(+ ey @@+ e %)+, In@@+e2 )] (2.14)
i=1
Concluindo:
L(B) = i[\(i B X ~In(L+e? )] (2.15)
i=1

E possivel demonstrar a concavidade global da fung&o de log-verossimilhanca
sendo, portanto, apenas necessario anular o vetor das primeiras derivadas desta

funcdo emrelacéo a S para obter os estimadores de maxima verossimilhanga. Assim,
para determinar o valor de 8 que maximiza L(S) deve-se derivar L() em relagéo a
B, € B, eigualar o conjunto de resultados a zero. Desta forma tem-se a seguir as

chamadas equagdes de verossimilhanca, que séo derivadas da expressao anterior

emrelacdoa f.

oLp) _ Y-—ﬁ S - P(X:)] =0
By E[l 1+eﬁlxl é[Yl (Xi)l (2.16)
B v xSy p(x )] =0
2B, Zl i-Ti Il—l—eélx Zl iLYi (Xi)] (2.17)
Temos que:
n n eﬁ'x n
2Vi=Y % = 2PX) (2.18)
i=1 i-11+e~ i=1

O que reflete no fato da soma dos valores observados de Y ser igual a soma
dos valores esperados (preditos), mediante a aplicagdo do modelo obtido. Esta
propriedade é importante, pois ajuda avaliar o ajuste do modelo.

O valor de S dado pela solugdo das equacdes anteriores é chamado de
estimador de maxima verossimilhanga denotado por B.P(Xi), representa uma

estimativa da probabilidade condicional que Y éigual a1, sendo que X éiguala X,
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2.3.3 Modelo de Regresséo Logistico Mdltiplo

Considerando-se uma amostra de n pares de observacdes independentes

(X;,Y;), 1=12,..., p, da mesma forma como ocorreu no caso univariado, item anterior;
0 ajuste do modelo requer que se obtenha uma estimativa do vetor B'=[fy, ;... Bp]

O método de estimagéo usado no caso multivariado serd o mesmo do univariado, ou
seja, o da maxima verossimilhanca. A funcdo de maxima verossimilhanca é
aproximadamente idéntica a dada na equagdo, com uma mudanca, sendo que P(X)
é definido por:

B

[><

P(Y =1]X) =P(X;) =

l+e

% (2.19)

(R

Estimar-se-a (p+1) equagdes de verossimilhanca, as quais sdo obtidas por
derivadas da funcé@o log-verossimilhanca com respeito a (p+1) parémetros. As

equagdes de verossimilhanga resultantes podem ser representadas como:

n

[V, —P(X)]=0 (2.20)

i=1

=1

inj[Yi _P(Xi)]zo (2.21)

i=1
paraj=1, 2,...,.p
Da mesma forma como ocorreu com o0 modelo univariado, as solugdes das

equag0des de verossimilhanca requer a utilizacdo de um método iterativo na busca dos

parametros estimados f'.
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2.4 Avaliacao da Funcéao de Classificagéo
2.4.1 Critério TPM (Total Probability of Misclassification)

Uma das formas de avaliar o desempenho de um procedimento de
reconhecimento de padrdes, consiste no célculo da taxa de erro de classificacdo (Total
Probability of Misclassifications - TPM) dado por:

TPM = py [ £,(X)dX + p, [ F(X)dX (2.22)
R, R,
onde p, e p, s&o as probabilidades de uma observagao pertencente a I1, ou a I1,,
respectivamente.

O valor minimo dessa quantidade, obtido pela escolha adequada das regifes

R, e R,, € chamado de taxa 6tima de erro (Optimum Error Rate - OER). A OER é

dada por:
OER = py [ (X)X + p, [ F,(X)dX (2.23)
R, R, .
onde as regides sdo determinadas por:
£ (X f (X

R T R

Assim a OER é a taxa de erro minimo para a regra de classificacdo TPM. O
desempenho da fungéo de classificagdo da amostra pode, a principio, ser avaliada
pelo célculo da taxa real de erro (Actual Error Rate - AER)

AER = py [ fi(X)dX +p, [ f2(X)dX (2.25)
RZ Rl

onde: Iil e Iiz representam as regides de classificagéo determinadas pelos tamanhos

das amostras n, e n,, respectivamente.

A AER indica o desempenho da funcdo de classificagcdo da amostra em
amostras futuras. Da mesma forma que a taxa OER, n&o pode, em geral, ser
calculada, porque depende das f.d.p's f;(X) e f,(X) que s&@o desconhecidas.
Entretanto, uma estimativa da quantidade ligada a taxa de erro real pode ser

calculada, a qual ser& discutida na sequéncia.
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H& medidas de desempenho que ndo dependem das f.d.p’s e podem ser
calculadas por qualquer procedimento de classificagdo. Por exemplo, a medida,
chamada de taxa de erro aparente (Apparent Error Rate - APER), é definida como a
fracdo das observagdes usadas no treinamento das amostras que sao incorretamente
classificadas pela fungéo de classificagédo amostral.

A APER pode ser facilmente calculada pela matriz de confuséo, a qual mostra

a classificagéo real versus a classificacdo prevista. Para n, observagdes de I1, e n,

observagobes de I1,, a matriz de confuséo tem a forma dada na tabela a seguir:

Tabela 1 — Tabela de classificagcéo

Classificacao Prevista

Classificagéo I, I1,
Real

I, Ny Ny/p

I, Moy Ny

Fonte: Applied multivariate statistical analysys

onde:

> n,; = ndmeros de observacdes de II; classificadas em IT; e consideradas
corretas se i =j ou incorreta se i#j;

> n,, =numero de itens de I1, classificadas corretamente como item de I1,;

> n,, =namero de itens de I1, classificados incorretamente como item de TII,;

> n,,, =numero de itens de II, classificados corretamente como item de I1,;

> n,,=nuamero de itens de 11, classificados incorretamente como item de IT,.

A taxa aparente de erro (Apparent Error Date — APER) € dada por:

Ny +Nyp
nl + n2

APER = (2.26)

Essa taxa deve ser interpretada como a proporgdo de observagoes
incorretamente classificadas.

A APER é intuitivamente atraente e de calculo facil. Infelizmente, é
tendenciosa para subestimar a AER, e o problema ndo desaparece a menos que 0s

tamanhos das amostras n, e n, sejam grandes. Essencialmente, uma avaliagéo 6tima
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ocorre porque os dados usados para construir a funcéo de classificagdo sdo também
usados para sua avaliagéo.

A taxa de erro estimada pode ser contida, pois sdo melhores que a taxa de
erro aparente, mantendo-se relativa facilidade de calculo, e ndo requer a funcédo de
distribuicdo de probabilidade. Um procedimento é dividir a amostra total em uma parte
da amostra para treinamento e outra parte para validagdo. A parte da amostra para
um treinamento é usada para construir a funcdo de classificagdo, e a parte para
validacéo é usada para sua avaliagao.

A taxa de erro é determinada pela propor¢éo de classificagdo errada dentro
da amostra considerada. Embora este método supere o problema da tendenciosidade
por ndo usar os mesmos dados para construir e julgar a fungéo de classificagéo, ele
sofre de dois defeitos principais:

- € necessario uma grande amostra;

- a funcdo de avaliagdo ndo € a funcdo de interesse. E ainda, quase todos 0s
dados devem ser usados para a construgédo da funcdo de classificacdo, pois o valor
da informagéo pode ser perdido.

Uma segunda abordagem que funciona muito bem € o procedimento proposto
por Lachenbruch (1975).

2.4.2 Abordagem de Lachenbruch

O método de Lachenbruch, segundo Johnson & Wichern (1998), € uma
abordagem estatistica empregada para avaliar o desempenho da regra de
reconhecimento de padrédo e estimar a probabilidade de classificacdo correta e
incorreta em cada grupo, ou seja, uma forma de avaliar a eficiéncia da regra de
classificagao.

O algoritmo do referido procedimento é:

1. Inicie com as observac¢des do grupo IT,, omita uma observacéo desse
grupo, e construa uma fungéo de classificagéo usando as (n, -1) e n,

observagoes;
2. Classifigue a observacgdo retirada, usando a fungé@o construida no

passol;
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3. Repita 0 passo 1 e 2 até que todas as observagdes de I1, sejam

classificadas.

Seja n;,, 0 numero de observagfes reconhecidas erroneamente nesse grupo.
Repita os passos de 1 a 3 para as n, observacdes do grupo I1, .

Seja n,,; 0 numero de observagfes reconhecidas erroneamente nesse grupo.
Assim as estimativas das probabilidades de classificagéo incorreta sao:

n
P2/1) = [ f(X)dX =22 2.27)
nl '
RZ

classificar emII,, quando a observagéao pertence a I1,,

n
P(1/2) = ! f(X)dX =" (2.28)

classificar emIl,, quando a observacéo pertence all,,

Desta forma a propor¢céo esperada de erro (probabilidade estimada) € dada

por:

E(AER) :% (2.29)
1 + nZ

2.5 Anédlise Fatorial

A Analise Fatorial foi introduzida por Spearman (1904), foi inicialmente usada
nas areas de psicologia e ciéncias sociais, na tentativa de identificar os fatores
relacionados com a inteligéncia humana e liga-los, de algum modo, a etnia. Devido a
subjetividade e falta de unicidade de suas soluc¢ées, tem sido alvo de criticas ao longo
dos anos (HILLS; KACHIGAN, 1977, 1991 apud MINGOTI, 2005). Porém, € uma das
técnicas multivariadas mais conhecidas e tem sido muito utilizada na Quimica
(OZERENKO; GYUL'MALIEV; GAGARIN, 2007), na Educagédo (MARQUES, 2010a),
na Geologia (QUEIROZ et al.,, 2008), na Economia (ESQUARCINI, 2005), na
Agricultura (CHIGUTI, 2005), na Engenharia de Produgdo (MULLER; CHAVES NETO,
2007), entre outras.

Segundo Hair et al. (2009), a Analise Fatorial € um método estatistico

multivariado cujo propdésito principal é definir a estrutura subjacente em uma matriz de
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dados. Em termos gerais, a Analise Fatorial aborda o problema de analisar a estrutura
das interrelagfes (correlagdes) entre um grande nimero de variaveis, definindo um
conjunto de dimensoes latentes comuns, chamadas de fatores. O objetivo principal da
Andlise Fatorial é resumir os dados, obtendo dimensdes latentes, que quando
interpretadas e compreendidas, descrevem os dados em um niimero muito menor de
conceitos do que as variaveis originais individuais.

Em linhas gerais, Mingoti (2005) afirma que, o que se espera € que as
variaveis originais estejam agrupadas em subconjuntos de novas varidveis
mutuamente ndo correlacionadas. Deste modo, em casos no qual se tem um grande
namero de variaveis medidas e correlacionadas entre si, seria possivel, a partir da
Andlise Fatorial, identificar um nimero menor de novas variaveis alternativas, nao
correlacionadas e que de algum modo sumarizassem as informagdes principais das
variaveis originais.

A Andlise Fatorial pode ser trabalhada de forma exploratéria ou confirmatéria.
No primeiro caso, busca-se encontrar os fatores subjacentes as variaveis originais
amostradas, sem ter nogao de quantos fatores serdo obtidos e de que maneira as
variaveis estardo agrupadas. Na Anadlise Fatorial confirmatéria, tem-se um modelo
inicial pré-estabelecido, onde se deseja verificar se este modelo proposto €

consistente com os dados amostrais disponiveis.

2.5.1 Modelo Fatorial Ortogonal

De acordo com Johnson e Wichern (2007), o vetor aleatério X, com p

variaveis aleatdrias observaveis, tem vetor de médias p e matriz de covariancia . O

modelo fatorial é linearmente dependente sobre varidveis aleatérias ndo observaveis

F.F....F,(m<p) chamados fatores comuns e p fontes de variagdes ativas ¢,,¢,,...,,

chamadas de erros ou fatores especificos. O modelo fatorial &

Xi—w =yl + LR+ o+ LR+ g
Xo=l, = IR + LuF + -+ LR, + & (2.30)
Xo—n, = Lyuk + LK + -+ LR+ g

ou em notagao matricial
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+
1)«

X-pu= L.
—— (p:ﬂm)
(p1) (

(2.31)

2o
Ram

)
onde L € a matriz de ordem pxm contendo os pesos /; denominados também como
carregamento. Assim, /; € o peso da i-ésima variavel no j-ésimo fator, entdo a matriz
L & chamada de matriz de cargas fatoriais. O i-ésimo fator especifico ¢, € associado

somente com a variavel resposta X;. Os p desvios X, —p;, X, —,,..,.X, —p, S30

representados pelas p+m variaveis aleatorias F,,F,,...,F,,&,,¢,,....¢,, as quais ndo sdo
observaveis.
Com tantas quantidades ndo observaveis e para tornar Util o modelo fatorial,

algumas pressuposicdes sobre os vetores F e ¢ devem ser feitas, tais como

E(F)=0, Cov(F)=E(FF)= | (2.32)
mx1 mxm
0 vy, - 0
E(e)=0, Cov(e)=E(ee)=¥= . . . . (2.33)
orl o : : o
0 O v,

e ainda F e ¢ sdo independentes, entao

Cov(eF) =E(eF) = 9 (2.34)
pxm

Essa suposicéo e a relagdo em (2.33) constituem o modelo fatorial ortogonal.
A estrutura de covariancia para o modelo fatorial ortogonal, pode ser obtida da

seguinte forma:

% =V(X) = E|(X - p)(X ] (2.35)
porém de (2.33) obtém-se
3 =E[(LF+&)(LF +¢£)]
> = E[LFF'L'+eF' L'+LFe'+eg] (2.36)
T =LE(EF)L+E(eF)L+LE(Ee") + E(ee)
logo
T =LL+Y (2.37)

Desta forma, a covariancia entre as variaveis e os fatores é calculada por:
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Cov(X,F) =E|[(X-p)(F-E(F)]
Cov(X,F) = E[(LF+¢)F]

2.38
Cov(X,F) = E[LFF +&F'] (2.38)
Cov(X,F) =LE(FF) +E(eF')
ou seja,
Cov(X,F)=L (2.39)
Sendo assim, por ¥ =LL+¥ obtém-se
V(X)) =05+ 4 0+, (2.40)
Cov(X; X ) =Lyl g+t il (2.41)
e de (2.39) resulta que a covariancia entre a i-ésima variavel e o j-ésimo fator é:
Cov(X;.F)=1¢; (2.42)

A parte da variancia que a i-ésima variavel contribui para os m fatores comuns
é chamada de comunalidade, que ¢é dada por:
h? =05 +..+ 02, (2.43)

e v, séo as variancias especificas.

2.5.2 Método das Componentes Principais via Matriz de Covariancia

Usando a decomposicdo espectral pode-se fatorar a matriz de covariancia X

Sejam (i;,e;) pares de autovalores autovetores da matriz =, com A, >, >--->% >0

Entdo:

L=01€81+N,8,85+..+ A, 8,8, (2.44)

N
Zz[\/k_l.gl Jh, e \/E.gp] \/?.gz (2.45)

A, €,
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0 qual ajusta a estrutura de covariancia prescrita para a analise do modelo fatorial,

tendo m fatores (m=p) e a variancia especifica y, =0 para todo i=12,...,p. A matriz

de carga tem a j-€sima coluna dada por /A, ;. Desta maneira pode-se escrever,

> =L.L'+ 0 =LL
= - == P
(pxp)  (pxp) (pxp)  (pxp)

(2.46)
entretanto, nesse caso a representacdo de X € exata, isto €, o numero de fatores
comuns € igual ao niumero de variaveis. Na pratica deve-se optar por modelos que
expliguem a estrutura da covariancia usando poucos fatores comuns. Para isso,
eliminam-se os Ultimos (p-m) autovalores, que pouco contribuem para X.

Negligenciando esta contribui¢cdo, obtém a aproximacgéo
NN
— A,.e ,
X= [\/k_lgl \/Zgz 7\’m gm] \/_?_2 = k NI:H (247)

: pxmmixp
Vi 80

A representacgdo anterior considera que os fatores especificos ¢ definidos no
modelo fatorial ortogonal sdo de menor importancia e podem ser ignorados na
fatoracdo de X. Se os fatores especificos forem incluidos no modelo, a contribuicao
deles pode ser estimada tomando-se os elementos da diagonal de X —LL', onde LL'
é dado em (2.47).

Considerando-se os fatores especificos, encontramos a aproximacao

X=LL+Y¥ (2.48)

\/7‘_1-91 vy, 0 - 0
0
2:[\/7‘_1-91 \/Z-Qz \/K'gm] @lgz t W:Z " : (2.49)
St [0 0y,

ij

onde y; =c? - (%, comi=12..,p
=l

A representagéo (2.49) quando aplicada a matriz de covariancia amostral S
ou a matriz de correlagdo amostral R é conhecida como a solug@o por componentes

principais do modelo fatorial.
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2.5.3 Método das Componentes Principais via Matriz de Correlacdo Amostral

Realizando a decomposigéo espectral da matriz de correlagdo R, obtém os

pares de autovalores autovetores (i;.g;), onde A, >Ai,>--->%, . Sejam m<p o

ndmero de fatores comuns. Entdo a matriz estimada das cargas fatoriais /; € dada

por:
C=(he VEe -~ Vie,) (2.50)
As variancias especificas estimadas sdo os elementos da matriz diagonal
S= LL', entdo
v, 0 0
" 0 ... 0 m
= Y2 7 T com v, =sp -0
ST JE] (2.51)
0 O v,
e as comunalidades séo estimadas por:
h2 =72 +..+ 102 (2.52)

A matriz residual pode ser obtida pela aproximagéo de S pela solugéo por

componentes principais, sendo calculada por:
S—(LL'+¥) (2.53)
onde os elementos da diagonal principal s&o zero, e 0s outros elementos também séo

pequenos, quando escolhe-se o numero de fatores m apropriado. Analiticamente, tem-

se a soma dos quadrados das entradas de

A

S—(LLHW) <R30 4.+ A2 (2.54)

Consequentemente, um pequeno valor para o somatorio dos quadrados dos
autovalores pode ser negligenciado, implicando um pequeno valor para a soma dos
quadrados dos erros da aproximagao.

Geralmente a contribuicdo dos primeiros fatores comuns para a variancia

amostral das variaveis pode ser grandes. A contribuicdo para a variancia amostral s;
do primeiro fatorcomum é /,,i=12,...,p. Para o primeiro fator, a soma dos quadrados

das cargas fatoriais é:
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B o () (Ve )=, (2.55)
Desde que ¢, tenha tamanho unitario. Em geral a propor¢éo da variancia total

amostral no j-ésimo fator é dada por:

A
! para analise fatorial de S
S;; +Sp +F Sy, (2.56)
7, o |
L para analise fatorial de R
p

O critério dado (anterior) geralmente é usado para determinar o nimero de
fatores comuns apropriado. Quanto maior o numero de fatores, maior é a proporcao
da variancia amostral explicada pelo modelo. Existem algumas maneiras de
determinar o numero de fatores adequados, pode-se destacar o critério de Kaiser e o

Scree-plot.

2.5.4 Rotagédo Ortogonal de Fatores

Geralmente, a interpretacdo dos fatores obtidos na Analise Fatorial pode ndo

ser uma tarefa facil, devido a ocorréncia de coeficientes I; de grandeza numérica

similar e ndo desprezivel em fatores distintos. Quando isto ocorre, utiliza-se uma
transformacéo ortogonal dos fatores originais, na tentativa de encontrar uma estrutura
mais simples para ser interpretada. Para isso, utiliza-se uma matriz ortogonal T que
pode ser obtida por diferentes critérios, sendo que apds a rotacdo dos fatores, a
estrutura de variancia é preservada (RENCHER, 2002). A seguir sdo apresentados
trés critérios de rotagdo: varimax, orthomax e quartimax. Neste trabalho foram
testados os trés critérios, porém o critério varimax produziu melhores resultados, e é
0 Unico utilizado nas interpretacdes de cada Andlise Fatorial aplicada ao conjunto de

dados.
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2.5.4.1 Critério varimax

De acordo com Mingoti (2005) o critério de rotacdo varimax € um método
proposto por Kaiser (1958), cujo objetivo principal € a busca da matriz T, tendo como

base encontrar para um determinado fator fixo, um grupo de variaveis Z, altamente

correlacionadas com o fator e outro grupo que tenha correlacdo desprezivel ou

moderada com o fator. Para cada fator fixo, a solucéo é obtida através da maximizagéo

A

da variagéo dos quadrados das cargas fatoriais originais das colunas da matriz L.

Seja

_ijTifJ (2.57)

—_—

i sendo ﬁi a raiz quadrada da comunalidade da variavel Z,,i=12,...p. O

onde I, =ﬁ—

critério varimax seleciona os coeficientes |; que maximizam V. Os coeficientes finais

da matriz transformada s&o obtidos por: L' =LT. O critério varimax é um dos mais

utilizados na prética e, em geral, produz resultados mais simples que outros métodos.

2.5.4.2 Critério quartimax

Esse método busca a simplificacdo das linhas de uma matriz de cargas
fatoriais. Segundo Hair et al. (2009) o critério quartimax de rotagdo deixa muitas
variaveis com cargas fatoriais altas em um unico fator, ndo sendo bem sucedido na
producé&o de estruturas mais simples.

Seja V,, a quantidade definida por:

1|08 1 (2
Vo=L (33, ——(ZZIHJ (2.58)

onde IIJ é o coeficiente da i-ésima variavel no j-ésimo fator apds a rotag&o. O critério

A

quartimax seleciona os coeficientes IIJ que maximizam a quantidade V,, (MINGOT],

2005).
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2.5.4.3 Critério orthomax

E considerado uma média ponderada dos métodos varimax e quartimax
(MINGOTI, 2005). Considere

Vi =Y D —l(iiﬂ (2.59)

onde IIJ é o coeficiente da i-ésima variavel no j-ésimo fator apos a rotagéo, 0<y<1.
O critério orthomax seleciona os coeficientes IIJ que maximizam a quantidade V,, .

Para y =1, este critério reproduz o critério varimax sem o escalonamento das cargas

fatoriais pelas comunalidades e, para y=0, ele se reduz ao método quartimax.

2.5.5 Determinagao dos Escores Fatoriais

Apos a identificacdo e interpretacdo dos fatores L, j=12,..,mrelacionados
com as variaveisZ;,i=12,..,p (i-ésima variavel padronizada pela média e desvio
padrdo), é necessério calcular os escores para cada elemento amostral, de modo a

utilizar esses valores para outras analises de interesse. Para cada elemento amostral

k, k=12,..,n, o seu escore no fator L; € calculado por:

A

Fuo =WuZy + W2y +o W Z (2.60)
onde Z,, sdo valores observados das variaveis padronizadas Z, para o k-ésimo

elemento amostrale w,i=12,...,p, s@o os pesos de ponderacéo de cada variavel Z,

ji
no fator L. De acordo com Mingoti (2005), existem trés métodos para a determinagéo

dos coeficientes w;:

v" método dos minimos quadrados ponderados;
v' método de regresséo;
v" método ad hoc.
Neste trabalho foram testados os trés métodos, porém foi implementado
apenas o método dos minimos quadrados ponderados, uma vez que este apresentou

um melhor resultado.
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2.5.5.1 Método dos minimos quadrados ponderados

O modelo fatorial assemelha-se a um modelo de regresséo linear multipla.

Desta maneira pode-se estimar o vetor F através do método dos minimos quadrados

A

ponderados usando-se as matrizes L e ¥ estimadas pelo método da maxima

verossimilhanga. Sendo assim, IA:j pode ser obtido por:

A

Fy = (09D Doz, —wz, (2.61)

onde Z,=(Z, Z, - Z,) € o vetor de observacGes do k-ésimo elemento

amostral padronizado e W, = € a matriz de ponderacéo que gera os coeficientes w;

Neste trabalho, as matrizes L e ¥ foram estimadas pelo método das
componentes principais. Neste caso, Johnson e Wichern (2007) sugere que a
estimacao dos escores seja feita usando o método dos minimos quadrados ordinérios,
desde que os residuos ¢ tenham a mesma variancia, 0 que nem sempre ocorre
(MINGOTI, 2005).

Desta forma, IA:j € estimado por:

A

E=(00)' 0z, =wz, (2.62)
Os escores fatoriais finais ponderados servem para criar um indicador a partir

de todos os escores fatoriais obtidos na Analise Fatorial. De acordo com Furtado et

al. (2003) os escores fatoriais finais ponderados podem ser calculados da seguinte

maneira:

COSRE

E== (2.63)

>4,

i=1

onde F, séo os escores fatoriais do i-ésimo e m é o nimero de fatores extraidos.
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3 MATERIAL E METODO

3.1 Material

3.1.1 Histérico

A Usina de Agucar Santa Terezinha Ltda. foi constituida no inicio dos anos
60. Iniciou-se com a transformagdo de um pequeno engenho de aguardente em
fabrica de agucar.

Nos anos de 1979 e 1981, a empresa utilizou de financiamentos através do
Programa Nacional do Alcool — PROALCOOL para ampliacido do seu parque
industrial. Este programa auxiliou a implantacdo de muitas destilarias e cooperativas
de producéo de etanol pelo pais. No entanto, o Programa entrou em crise, onde as
empresas que estavam desestruturadas tiveram que ser vendidas ou fechadas. Neste
contexto, o Grupo inicia sua fase de expanséo, adquirindo no ano de 1987 a unidade
de Paranacity, 1989 a unidade de Tapejara e a Unidade de Ivaté, no ano de 1993. Em
todas foi necessaria a reforma do seu complexo industrial, para que pudessem operar
novamente, bem como realizar o plantio da cana necessaria, tendo implantado a
fabrica de acucar no periodo de 1994/1996.

Com o mercado cada vez mais exigente e objetivando aumentar a
competitividade, a empresa construiu em Maringéa o Terminal Logistico, tendo iniciado
suas operacdes em 2002, possuindo armazéns graneleiros para aglucar e demais
graos, um terminal de calcario, misturadora de adubos e tanques para estocagem de
liquidos (inflaméveis e outros). Fazendo parte do seu complexo logistico, construiu
também em Paranagua, um terminal rodoferroviario de fertilizantes, que iniciou suas
atividades em 2003.

No mesmo ano, iniciou-se o projeto de implantagdo de uma nova unidade na
cidade de Terra Rica, por meio de aquisi¢do da Fazenda S&o José, localizada naquele
municipio, tendo iniciado o plantio de cana para mudas no més de janeiro de 2004,
efetuando sua primeira safra a partir de maio de 2007.

Dando continuidade ao processo de expansao do Grupo e aproveitando o

momento favoravel de crescimento do setor sucroalcooleiro, em 2006 a Usina Santa
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Terezinha adquire a Destilaria de Alcool da Cocamar, localizada na cidade de S&o
Tomé, fundando uma nova empresa, a Usina Sdo Tomé S/A e, em 2008, arrenda as
instalag6es industriais da Coocarol, localizada na cidade de Rondon, que também
passa a fazer parte da Usina Sdo Tomé S/A. No ano de 2009 assume também, por
meio de arredamento, as instalagdes industriais da Usaciga, localizada em Cidade
Galcha, totalizando assim 8 unidades no Grupo. Posteriormente, no ano de 2015, o
grupo adquire a Unidade de Umuarama e Goioeré em 2016.

Toda essa expanséo e sucesso provém de uma direcdo profissional e
qualificada, composta pelos pioneiros e sucessores da familia Meneguetti, juntamente

com seu quadro de colaboradores.

3.1.2 Usina de Agucar Santa Terezinha — Unidade de Cidade Gaucha

A Usina Santa Terezinha - Unidade de Cidade Gaucha foi adquirida pelo grupo
no ano de 2010. Sua atividade é voltada para a fabricacdo de acucar VHP, totalizando
75% da sua producdo. Além da fabricagdo de agucar VHP, a unidade produz etanol
hidratado e energia elétrica, que é utilizada para seu consumo interno sendo seu
excedente vendido para a concessionaria.

Espera-se desta unidade para o ano de 2018 uma moagem de 1.600.284
toneladas de cana-de-agUcar, uma producdo de 3.400.276 sacas de agucar VHP,
31.092.000 litros de etanol hidratado e venda 64.500.000 kW de energia elétrica para

a concessionaria estatal local.

3.1.3 Coleta de Dados

Os dados utilizados para a elaboragéo deste trabalho foram coletados durante
as safras de 2016 e 2017 na Usina Santa Terezinha — Unidade de Cidade Gaucha. A
coleta dos dados teve inicio em 16 de margo de 2016 e término em 16 de dezembro
de 2017, somando 640 dias corridos. Os dados utilizados no estudo foram
relacionados conforme o periodo vigente de cada safra, totalizando 543 dias, porém
sendo filtrados apenas os dias efetivos de produgéo, ou seja, dias em que a planta

industrial estava operando em condi¢des normais, em um total de 299 dias efetivos.
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Os dados do processo de fermentagao utilizados neste estudo foram:
e Mosto: Brix, ART, pureza e acidez;
e mel final: Brix, pureza e acidez;
e vinho bruto: quantidade de fermento, bastonetes, floculagdo, brotamento,
viabilidade e teor alcodlico;
e vinho deslevedurado: Glicerol e ARRT;
e software de controle: Vazao do mosto e tempo de fermentacao.

Os parametros utilizados para a obtenc&o dos resultados analiticos seguem
as normas internas vigentes, baseadas nos procedimentos determinados por
instituicbes do ramo, como por exemplo o CTC (Centro de Tecnologia Canavieira). A
determinagéo da frequéncia analitica e formacéo das amostras € delimitada de acordo
com a necessidade atual do processo fermentativo, podendo ser alterada durante
esse processo, visando dar énfase aos pontos em deficiéncia ou que estdo sob estudo

de viabilidade, como testes de produtos quimicos, por exemplo.

3.1.4 Processo Fermentativo

O processo de fermentagéo alcodlica se inicia com a preparagdo do mosto,
que na empresa em questdo trata-se de uma mistura agucarada constituida apenas
de mel esgotado (mel final) e agua. Esse mosto € utilizado na alimentag&o do levedo
que é adicionado a dorna, recebendo nome de vinho bruto (mistura do levedo com o
mosto). Ao término do processo de fermentagé@o o vinho bruto é encaminhado as
centrifugas, onde sera separado o levedo, que apos receber um tratamento retornaré
novamente ao processo, do vinho, recebendo o nome de vinho deslevedurado. Este

vinho é destinado a destilagao, onde sera retirado o etanol.

3.1.4.1 Mel final

O mel final utilizado na preparagdo do mosto é proveniente da fabrica de
acucar, e é obtido na centrifugagdo de massa para a fabricag&o do agucar, constituido
em maior propor¢ao por agucares solluveis, chamados de agUcares redutores (glicose

e frutose). O mel final é a matéria prima utilizada no processo de fermentacéo.
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Para as andlises referente ao mel final as coletas foram realizadas a cada
duas horas, guardadas sob condigbes adequadas de modo que n&o houvesse
alteragdo na amostra e as analises realizadas uma vez por dia.

Para a determinag&o da acidez utilizou-se o método de titulagédo, onde o mel
final é diluido em &gua e, através da aplicacdo de hidroxido de sodio 0,1M alterado
seu pH para 8,5 em seguida, utiliza-se o volume de NaOH 0,1 M consumido para a
alteracdo do pH para aplicagéo na equacao para a determinagao da acidez.

A concentragdo de solidos soluveis presente no mel (°Brix) foi determinada
por refratbmetro, trata-se de um instrumento Optico utilizado para medir o indice de
refracdo de uma substancia, de forma que o mesmo possui relagéo direta com a

Pureza, j& que a mesma € obtida através do quociente de Pol e °Brix.

3.1.4.2 Mosto

O processo de fermentagéo ocorre dentro das dornas de fermentagéo, se
iniciando com a adi¢cdo do mosto ao levedo tratado de forma constante e controlada.
A juncéo do levedo com o mosto recebe o nome de vinho bruto.

Dentre os fatores analisados referentes ao mosto, o Unico que se pode ter
controle é o °Brix do mosto, sendo este padronizado em valores proximos a 28 °Brix
e sua vazdo. A padronizagdo do °Brix é obtida através da adi¢cdo de agua para que a
concentracdo do mel diminua de aproximadamente 85° Brix para 28 °Brix, ja a vazao
do mosto é realizada de forma automatizada, sendo que esta varia de acordo com a
demanda do processo.

Os valores referentes a Pureza, Aclcares Redutores Totais e Acidez séo
parametros ndo alterdveis, pois s&o caracteristicas presentes na matéria prima
recebida para a fermentacao.

Para as analises de °Brix do mosto foram realizadas coletas de 2 em 2 horas
e este volume foi composto para a realizagdo das andlises de ART, pureza e acidez a
cada 8 horas.

Para as andlises de °Brix, Pol e Pureza do mosto utilizou-se a mesma
metodologia do mel final e para a determinacéo do ART utilizou-se a metodologia de

titulagdo pelo método de Fehling.
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Em relac@o a vazdo do mosto, estes valores sdo médias diarias retiradas dos

registros do software de controle do processo.

3.1.4.3 Levedo tratado

O levedo tratado é proveniente das cubas, recebe este nome pois antes de
iniciar a operacdo de fermentacdo, recebe um tratamento quimico para garantir
condi¢des adequadas para 0 processo.

Ao término do processo fermentativo, o vinho bruto € encaminhado para o
processo de centrifugacéo, cujo objetivo é separar o levedo do vinho, que nesta etapa,
j& sem o levedo passa a receber o nome de vinho centrifugado ou deslevedurado.

O levedo é encaminhado a cuba, onde iré ser tratado para retornar a dorna e
iniciar um novo processo de fermentacao, ja o vinho deslevedurado serd encaminhado
ao processo de destilagdo, onde sera por meio de ebulicdo separado o etanol do
restante do vinho, chamado de vinhaca.

Antes de se iniciar um novo processo fermentativo foram realizadas analises
microbiol6gicas do levedo, trés vezes ao dia para contagem de bastonetes,
brotamento e viabilidade da levedura. Para a constatacdo de floculagdo o método
utilizado foi o de decantacgdo, trata-se de andlises primordiais para se garantir uma

boa fermentag&o na proxima batelada.

3.1.4.4 Vinho bruto

Ao término do processo fermentativo, antes da dorna seguir para o0 processo
de centrifugacéo foram analisados a quantidade de fermento presente na dorna, o
percentual de &alcool produzido e o tempo da operacdo, chamado de tempo de
fermentagéo.

A metodologia utilizada para analise do percentual de fermento contido na
dorna foi o método de centrifugacdo, através da leitura do volume decantado. O
percentual de alcool produzido na dorna foi determinado por microdestilagéo sendo a
leitura realizada no densimetro. O tempo de operacéo foi registrado pelo software de

controle do processo.
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3.1.4.5 Vinho deslevedurado

Foram analisados glicerol e ARRT, sendo este vinho coletado a cada duas
horas, guardado sob condigédo adequada de modo que n&o houvesse alteracdo na
amostra e a andlise realizada uma vez por dia.

Para a mensuragdo de ARRT utilizou-se a metodologia de titulagdo pelo

método de Fehling e para analise de glicerol a espectrofotometria.

3.1.5 Fluxograma do Processo de Fermentagéo

A figura 1 ilustra o processo de fermentagdo da Usina Santa Terezinha —
Unidade de Cidade Gaucha.

Todo o mel final oriundo da fabrica de agUcar € encaminhado para o tanque
de mel final (1), este € bombeado para a dorna diluidora (2) onde € diluido com agua
do tanque de agua tratada (3) até se obter o °Brix desejado, denominado mosto. O
mosto € bombeado para os trocadores de calor (4) para diminuir a temperatura a
valores aproximados de 28°C e entdo segue para a alimentagéo do levedo nas dornas
(5).

Ao término da alimentacao, o processo de fermentac&o continua por mais trés
ou quatro horas até que n&do haja mais consumo de acucar pelas leveduras, em
seguida todo o conteudo da dorna (5) denominado de vinho bruto é enviado para a
dorna pulmé&o (6), que ird ser encaminhado para as centrifugas (7) onde sera separado
o fermento do vinho deslevedurado.

O levedo proveniente da centrifuga (7) segue para as cubas (8) onde sera
tratado e preparado para ser novamente reencaminhado para as dornas (5) e iniciar
um novo processo de fermentagéo, ja o vinho deslevedurado é direcionado a dorna

volante (9) e entédo alimentar as colunas de destilagéo (10).
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Figura 1 — Fluxograma do processo de fermentacao

B

3

2

d

Fonte: Autoria propria.

3.2 Método

Na Analise Fatorial foi utilizada uma matriz de 299 linhas x 16 variaveis. Neste
caso a analise fatorial foi aplicada com o objetivo de eliminar varidveis com
comunalidades baixas (abaixo de 0,7). Na Analise Fatorial interpretada foram
consideradas comunalidades acima de 0,5. Para determinacdo do nimero de fatores
foi utilizado o critério de Kaiser (numero de fatores igual ao nimero de autovalores
maiores que a unidade). O critério de rotacao varimax foi utilizado, para facilitar a
interpretacdo dos fatores, sendo que nesta Analise Fatorial, variaveis com
comunalidades abaixo de 0,5 ndo foram incluidas no modelo. Outros critérios foram
utilizados, porém nao produziram fatores mais simples que o critério varimax. Quanto
aos escores, eles foram obtidos utilizando-se os minimos quadrados ponderados.
Todos os calculos foram realizados no programa Statgraphics.
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3.2.1 Aplicacdo do Método de Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes

A classificagdo do ARRT foi dividida em dois conjuntos sendo um conjunto
com ARRT menor que 0.7 e o outro conjunto com o ARRT maior que 0.7. O grupo
zero (0) para ARRT menor que 0.7 e o grupo um (1) para ARRT maior que 0.7.

3.2.1.1 Regressao logistica

A técnica de Regresséo Logistica, primeiramente aplica uma separacéo do
bando de dados em uma matriz contendo as variaveis independentes do modelo e um
vetor resposta que contém as variaveis independentes do modelo. Desta forma os

parametros B'=[p,, ..., f,] foram estimados, com a utilizagdo do meétodo da

maxima verossimilhanca, num contexto de minimos quadrados ndo-lineares,
aplicando-se o Algoritmo de Quase-Newton.

Foram gerados n modelos com (n-1 amostras), para testar e validar a técnica,
esse processo é conhecido como método de Lachenbruch (leave-one-out). Ao final do
processo é criado um modelo com as n amostras, e é esse modelo que é utilizado
como modelo final para o Reconhecimento e Classificacdo de Padrdes.

No modelo de Regresséo Logistica é necessario a utilizagdo de uma faixa de
corte com valores no intervalo [0,1], que serve para determinar a classificagdo de uma
nova amostra, foram testadas varias faixas de corte dentro do intervalo [0,1], porém
no sistema adotou-se como valor da faixa que apresentou a melhor classificacao para

0 modelo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A fim de analisar a influéncia das variaveis do processo de fermentacéo,
inicialmente foi aplicado o método de Andlise Fatorial com o intuito de agrupar as
variaveis em fatores. Primeiramente foram aplicados dois testes (Teste de
Esfericidade de Bartlett e MSA de Kaiser-Meyer-Olkin) os quais indicam se a Andlise
Fatorial € adequada ao conjunto de dados. O resultado do teste é dado na Tabela 2.

Tabela 2 - Resultados dos testes de esfericidade e KMO

Analise p- MSA Namero de | Variancia
Fatorial valor (KMO) Fatores Aplicada
1 ~ 0 0,81 5 72,163%

Fonte: Autoria propria.

Pode-se observar que os dois testes (Teste de Esfericidade de Bartlett e MSA
de Kaiser-Meyer-Olkin) indicam a Andlise Fatorial adequada ao conjunto de dados em
cada Analise Fatorial feita. O valor de p no Teste de Esfericidade de Bartlett indica
que a hipotese nula deve ser rejeitada, ou seja, a matriz de correlagcbes pode ser
considerada diferente da matriz identidade.

O objetivo da aplicacdo da analise fatorial € obter um pequeno nimero de
fatores que respondem pela maior parte da variabilidade nas 16 variaveis. Como pode
ser observado no quadro 2, os 5 fatores foram extraidos pois possuem autovalores
maiores ou iguais a 1,0. Juntos eles respondem por 72,16% da variabilidade nos

dados originais.

Quadro 2 — Analise Fatorial (continua)
Fator Autovalor Variancia aplicada(%) | Variancia acumulada(%)
1 3,8901 24,313 24,313
2 3,19716 19,982 44,295
3 1,846 11,538 55,833
4 1,46362 9,148 64,981
5 1,14923 7,183 72,163
6 0,809765 5,061 77,224
7 0,60663 3,791 81,016
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(concluséo)

8 0,596086 3,726 84,741
9 0,541555 3,385 88,126
10 0,455565 2,847 90,973
11 0,429096 2,682 93,655
12 0,319132 1,995 95,650
13 0,240945 1,506 97,156
14 0,2285 1,428 98,584
15 0,145595 0,910 99,494
16 0,0810157 0,506 100,000

Fonte: Autoria propria.

A partir da aplicacdo da Andlise Fatorial, o conjunto de 16 variaveis foram

transformados em 5 fatores, utilizando a rotagdo Varimax, conforme descritos na

Tabela 3.

Tabela 3 — Resultado da andalise fatorial

Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator 4 Fator 5

Brix do mosto
ART do mosto
Pureza do mosto
Acidez do mosto
Teor alcodlico
% fermento
Bastonetes
Floculagéo
Brotamento
Viabilidade
Tempo de fermentagéo
Vazao de mosto
Pureza do mel final
Acidez do mel final
Brix do mel final
Glicerol

-0,25
-0,48
0,86
-0,8
0,25
-0,11
0,16
0,03
-0,03
0,11
-0,02
0,34
0,85
-0,78
-0,71
-0,04

0,21
0,29
0,28
0,22
0,42
0,31
-0,33
-0,76
0,74
-0,29
-0,01
0,14
0,28
0,19
0,19
0,47

0,85 0,08
0,68 -0,01
0,08 0,03

0,2 0,03
0,35 0,62
0,23 -0,62
0,02 -0,007
0,02 0,008
0,25 0,05
0,16 -0,21
0,17 0,77
-0,76  -0,05
-0,03 0,13
0,05 -0,11
0,14 0,06
-0,02 0,61

-0,21
-0,07
0,16
-0,02
-0,17
-0,18
0,73
0,15
0,18
-0,77
0,17
-0,11
0,11
0,06
0,1
-0,11

Fonte: Autoria propria.

Os 5 fatores obtidos pela Andlise Fatorial, feita pelo método das componentes

principais e usando o critério de rotacdo varimax; a partir dos 5 fatores gerados, foi

aplicado um modelo de regresséo logistica utilizando os 5 fatores como variaveis

independentes e como variavel dependente do resultado do ARRT, sendo que se 0
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ARRT for maior que 0,7, ele é classificado como 1 e com ARRT menor que 0,7, ele é
classificado como 0. O resultado do modelo de regresséo logistica é descrito na tabela
4.

Tabela 4 — Andlise de variancia da regresséo logistica

Grau de
Fonte de Varicéo Desvio Liberdade P- Valor
Modelo 71,458 5 0
Residuo 273,838 293 0,7829
Total (corr.) 345,296 298
Fonte: Autoria propria.
Tabela 5 - Teste qui-quadrado dos fatores
Grau de
Fator Qui-quadrado liberdade P- Valor
Fator 1 22,6736 1 0
Fator_2 0,300154 1 0,5838
Fator_3 11,8516 1 0,0006
Fator 4 43,7053 1 0
Fator 5 0,0473339 1 0,8278

Fonte: Autoria propria.

O resultado da tabela 4, onde o p-valor do modelo € menor que 0.05, desta
forma indica uma adaptacdo de um modelo de regresséo logistica para descrever a
relagdo entre 0 ARRT e as 5 variaveis independentes. A equag&o do modelo ajustado
é
fly)=1/(1+e?)

onde Y = 1,35718 - 0,731824 * FATOR_1 + 0,0899839 * FATOR_2 + 0,46618 *
FATOR_3 + 1,00947 * FATOR_4 - 0,0352835 * FATOR_5

Como o p-valor para o modelo na tabela 4, a andlise da variancia € menor que
0,05, existe uma relacéo estatisticamente significante entre as variaveis no nivel de
confianca de 95,0%. Além disso, o p-valor para os residuos € maior ou igual a 0,05,
indicando que o modelo néo é significativamente pior do que o melhor modelo possivel
para esses dados no nivel de confianca de 95,0% ou superior.

Ao determinar se o modelo pode ser simplificado, observe na tabela 5 que o
p-valor mais alto para os testes de razéo de verossimilhanca é 0,8278, pertencendo a
Fator_5 e o Fator_2 tem um p-valor de 0,5838. Como o p-valor € maior ou igual a 0,05,

esse termo ndo é estatisticamente significativo no nivel de confianca de 95,0% ou
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superior. Consequentemente, vocé deve considerar remover Fator_5 e o Fator_2 do
modelo.

Assim foi aplicado novamente o modelo de regressao logistica descartando
os Fator_2 e Fator_5. Os dados do novo modelo s&o dados abaixo:

Tabela 6 — Andlise de variancia

Grau de
Fonte de variagcao Desvio liberdade P- Valor
Modelo 71,0907 3 0
Residuo 274,206 295 0,8022
Total (corr.) 345,296 298

Fonte: Autoria propria.

Porcentagem do desvio explicado pelo modelo = 20.5883
Porcentagem ajustada= 18.2715

Tabela 7 — Teste de razdo de verossimilhanga

Grau de
Fator Qui- quadrado liberdade P- Valor
Fator 1 22,7204 1 0
Fator_3 12,1583 1 0,0005
Fator 4 43,9552 1 0

Fonte: Autoria propria.
O resultado das tabelas 6 e 7 indicam uma adaptacdo de um modelo de
regressao logistica para descrever a relagdo entre ARRT e 3 variavel (s) independente

(s). A equacédo do modelo ajustado é

ARRT =exp (y) / (1 + exp (y))

Onde

Y = 1,35791 - 0,717639 * FATOR_1 + 0,472157 * FATOR_3 + 1,01108 *
FATOR 4

Como o p-valor para o modelo na tabela 6 Andlise de Variancia € menor que
0,05, existe uma relacdo estatisticamente significante entre as variaveis no nivel de
confianca de 95,0%. Além disso, o p-valor para os residuos € maior ou igual a 0,05,
indicando que o modelo néo é significativamente pior do que o melhor modelo possivel

para esses dados no nivel de confianca de 95,0% ou superior.
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Como o p-valor € menor que 0,05 para todas as variaveis independentes,
todos os termos sdo estatisticamente significativo no nivel de confiangca de 95,0%.

Consequentemente, todas as variaveis independentes do modelo s&o significativas.

4.1 Fatores

Os fatores para composicdo da equacdo de modelo ajustado foram
determinados conforme a resultante do modelo de regressao logistica classificados
como 0, pois compdem valores de ARRT menores que 0,7.

O fator 1, composto pelas variaveis pureza do mosto e pureza do mel final de
ordem positiva e pelas variaveis acidez do mosto, acidez do mel final e °Brix do mel
final de ordem negativa indicam que, para a normalizacdo da equagéo de modelo
ajustado, os valores de ordem positiva necessitam ser mais distantes de zero
proporcionalmente aos valores de ordem negativa.

No fator 3, composto pelas variaveis °Brix do mosto e ART do mosto de ordem
positiva e pela variavel vazdo do mosto de ordem negativa indicam que, para a
normalizacdo da equacdo de modelo ajustado, os valores de ordem positiva
necessitam ser mais proximos de zero proporcionalmente aos valores de ordem
negativa.

E no fator 4, composto pelas variaveis teor alcodlico, tempo de fermentacéo e
glicerol de ordem positiva e pela variavel percentual de fermento na dorna de ordem
negativa indicam que, para a normalizacdo da equacdo de modelo ajustado, os
valores de ordem positiva necessitam ser mais proximos de zero proporcionalmente

aos valores de ordem negativa.

4.1.1 Fator 1 — Qualidade do Mosto

Com uma variancia explicada de 24,313%, demonstrado no quadro 2, este
fator € composto pelas seguintes variaveis:
1. pureza do Mosto (Comunalidade 0,86 e Variancia Especifica 0,1377);
2. acidez do Mosto (Comunalidade 0,75 e Variancia Especifica 0,2490);
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3. pureza do Mel Final (Comunalidade 0,83 e Variancia Especifica 0,1627);
4. acidez do Mel Final (Comunalidade 0,68 e Variancia Especifica 0,3173);
5. °Brix do Mel Final (Comunalidade 0,58 e Variancia Especifica 0,4194).

Na empresa estudada, a fermentagéo é constituida exclusivamente por mel
final, que segundo Andrietta (2013), se comparado com caldo de cana-de-acUcar,
possui menor quantidade de Acucar Redutor Total (ART) e uma maior acidez sulfurica.

Como o mel final € matéria prima principal na preparacdo do mosto, que tem
como composicao mel final e agua, a elevada acidez do mel final resulta em um mosto
de maior acidez. Tognete (2017), acrescenta que ha relatos de redug&o na velocidade
de fermentacgéo, perda de rendimento e em alguns casos floculagdo em fermentagdes
ocorridas a partir da utilizagdo de mel esgotado, fato este que pode ser explicado
atraves da elevacao da acidez no vinho fermentado.

Um dos principais problemas das fermenta¢des constituidas por mosto a base
de mel final esgotado esta, segundo Andrietta (2013), na presenca de grande
guantidade de substancias com capacidade de inibir o desenvolvimento normal da
célula de levedura, sendo que uma boa parte delas é gerada na fabrica de acgucar por
destruicdo térmica dos aguUcares redutores. Este fato se agrava ainda mais em tempos
de preco alto do agucar no mercado, pois as fabricas esgotam muito mais agucar do
mel e a unidade de fermentagéo passa a ser tratada com uma estagéo de tratamento
de residuo da fabrica de acucar, processando tudo aquilo que ndo pode ser
recuperado em acucar. E previsivel que o desempenho de uma unidade operando
com essa matéria-prima seja diferente daquela obtida por uma que processa caldo de
cana ou mel menos esgotado.

Andrietta (2013) comparou dois processos fermentativos, um deles utilizando
mel pouco esgotado, ou seja, com pureza na faixa de 65% e acidez sulfarica de
5,589g.L e o outro utilizando mel final esgotado com pureza de 52% e acidez sulfirica
de 10,86 g/L e, dentre os varios resultados obtidos, pode constatar uma producédo de
0,4605 gramas de etanol para cada grama de ART na fermentacdo com o mel de
maior pureza e menor acidez, enquanto para a fermentagcéo de mel com menor pureza
e maior acidez, esse valor foi de 0,4274 gramas de etanol para cada grama de ART.
Pode-se também constatar que na fermentacdo com mel mais esgotado, houve uma
maior producao de glicerol.

O estudo indicou uma relacdo entre as varidveis com relacéo a qualidade do

mosto, onde verificou-se que quando h& maiores niveis de pureza no mel final e mosto
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o Brix do mel final € menor, contribuindo para menores sobras de ARRT nas dornas
de fermentacéo. Esta relacdo se aplica pois o resultado da pureza é obtido através de
calculo, onde divide-se os valores analisados de pol (sacarose) pelos valores
analisados de Brix (sélidos soluveis) resultando em um valor em percentual de volume
de sacarose presente na solu¢céo. Com isso, pode-se afirmar que, segundo o estudo,
qguando os valores de Brix sdo menores os valores de pureza sdo inversamente
proporcionais salientando a relagéo entre si. Diante dos resultados analisados no
estudo, verifica-se que os maiores niveis de pureza indicam maiores taxas de
conversdo de aglcar em etanol na dorna de fermentagéo.

Também pode-se verificar no estudo que elevados niveis de acidez no mel
final e mosto proporcionam maiores sobras de ARRT nas dornas de fermentagéo.

Relacionando os dados tedricos do estudo de Andrietta (2013) com os dados
obtidos nas safras 2016 na Usina Santa Terezinha — Unidade de Cidade Galcha
temos os valores dispostos na tabela 8:

Tabela 8 — Comparativo entre mel final (esgotado) proposto por Andrietta (2013) e o
utilizado na Usina

Mel final
Pureza (%) Acidez g/L
Andrietta 52 10,86
Usina 53,99 5,94

Fonte: Autoria propria.

Observa-se na tabela acima que o valor obtido nas safras 2016 e 2017 na
Usina Santa Terezinha — Unidade de Cidade Gaucha com relacdo a pureza séo muito
proximos ao encontrado por Andrietta (2013), porém o valor referente a acidez
sulfdrica é inferior.

No controle atual ndo h4 possibilidade instalada na planta para interferéncia
na acidez do mel, com isso os esfor¢cos da equipe de engenharia da unidade foram
voltados para agBes que reduzissem a acidez sulfurica pés formacdo do mosto. Foi
realizado um levantamento onde foram elencados pontos que poderiam ter
interferéncia direta na acidez do mosto, com isso atuou-se em alguns parametros
como: melhoria no tratamento da &4gua de diluicdo do mosto, controle do tempo de
retencéo no tanque diluidor de mel, equalizagéo da distribuicdo de mel e eliminagéao
de pontos mortos no bombeamento de mosto.

O estudo realizado neste trabalho indicou que pureza e a acidez do mel e

mosto interferem diretamente para a sobra de ARRT na dorna, com isso os esforgos
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desprendidos pela equipe de engenharia da unidade tiveram ganhos diretos para
contribuicdo na reducgéo das sobras de ARRT pois com os valores da acidez do mel
sendo inalterados sem o devido tratamento na formacéo do mosto esta sobra poderia

ter sido maior causando uma menor converséo de agucar em etanol.

4.1.2 Fator 3 — Qualidade da Alimentag&o na Dorna

Com uma variancia explicada de 11,53%, demonstrado no quadro 2, este fator
€ composto pelas seguintes variaveis:

1. °Brix do Mosto (Comunalidade 0.88 e Variancia Especifica 0.1126);
2. ART do Mosto (Comunalidade 0.80 e Variancia Especifica 0.1959);
3. vazdo do Mosto (Comunalidade 0.74 e Variancia Especifica 0.2584).

A preparagdo do mosto é de fundamental importéncia para se obter bom
rendimento na fermentagcdo. Para Vasconcelos (2010) mostos com baixas
concentragdes de agUcares aceleram o processo de fermentagéo, porém ocorre uma
menor conversao de agucar em etanol, favorecem o crescimento celular (brotamento),
aumentam o consumo de vapor e 4gua e produzem uma maior quantidade de vinhaca.

Em contrapartida, mostos com altas concentra¢gdes de acucares conduzem a
fermentagBes incompletas, demoradas, com perdas de agUcares, favorecendo
incrustagbes nos aparelhos de destilagéo, tendo como consequéncia a queda de
eficiéncia da destilagéo.

Gomes (2011) acrescenta que o controle da adicdo de acgucares é
fundamental no desempenho da fermentacao, pois tanto os agucares redutores totais
(ART) como o etanol, em determinadas concentragdes, exercem efeito de inibigcao
sobre o metabolismo das leveduras.

Este mesmo autor afirma que o aumento das concentracdes de aglcares no
mosto provoca um aumento nos agucares residuais e a produtividade em etanol e a
eficiéncia fermentativa decrescem. Neste mesmo estudo foi constatado que a fase de
enchimento da dorna é de extrema importancia para o desempenho da fermentacéo,
pois é nessa fase que ocorre a maior conversdo de agucar em etanol.

De acordo com Amorim (2005), quando a velocidade de alimentacdo é muito
lenta, a fermentagcédo se torna mais demorada e se o enchimento for feito de forma

rapida, a levedura receberd uma alta carga de agucar, ndo conseguindo metabolizar
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toda essa quantidade e sofrendo o que se chama de estresse osmotico. O autor
acrescenta que essa situagdo faz com que se tenha uma queda no rendimento
fermentativo, pois a levedura, por um mecanismo de defesa, desviard agucar para
produzir mais glicerol, em vez de é&lcool. Por isso, a velocidade de alimentacdo da
dorna precisa ser controlada para que ela ndo desperdice o agUcar para fabricar
glicerol, que ndo é benéfico ao processo.

A velocidade de alimentacdo das dornas na Usina Santa Terezinha — unidade
de Cidade Gaucha é determinada através do tempo de alimentag&o, onde é realizada
de forma automatizada de acordo com um modelo proposto que sugere uma vazao
de alimentacéo dividida em trés estagios, no primeiro estadgio ha uma vazao reduzida
de mosto para que ocorra a adaptacdo do fermento ao meio, no segundo estagio ha
um aumento na vazao de mosto visando uma maior conversao de agucar em etanol e
no terceiro estagio diminui-se novamente a vazdo de modo que ao término da
alimentagéo o processo fermentativo esteja praticamente finalizado. O grafico 1 ilustra
a curva padrdo de alimentacdo de mosto nas dornas utilizada atualmente pela
empresa.

Grafico 1- Curva padrdo de alimentacéo
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Fonte: Autoria propria.

Com a instalagdo da malha automatizada para alimentagdo das dornas, €
possivel se obter uma alimentacdo muito proximo ao padréo estabelecido. O grafico
2 ilustra a curva de alimentacdo de uma dorna do processo de fermentagdo da

empresa estudada do dia 20 de abril de 2017.
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Gréfico 2 — Alimentagéo da dorna realizada de modo automatico
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Fonte: Autoria propria.

Este estudo mostrou que a sobra de ARRT na fermentagéo é influenciada
pelas variaveis vazéo, °Brix e ART do mosto, e que quando ha variacdo do °Brix e
ART do mosto, a vazdo do mesmo precisa ser corrigida para que haja um equilibrio
entre as trés varidveis, sendo o °Brix e ART do mosto inversamente proporcional a
sua vazao, pois como ja citado por diversos autores descritos neste trabalho, para se
obter uma fermentagcdo com um bom rendimento, se faz necesséario que o levedo
receba uma quantidade equilibrada de agucar para que haja a maxima conversdo em
etanol.

Para isso é preciso que haja um equilibrio entre as variadveis ART e °Brix com
vazdo do mosto. A variavel °Brix é manipulada de acordo com a necessidade do
processo, 0 supervisor responsével pelo setor € quem determina qual o valor deveréa
ser inserido no sistema para que seja alimentado as dornas, o ART é diretamente
proporcional ao °Brix, visto que os acucares redutores séo solidos soluveis, desta
forma, ao aumentar ou diminuir o °Brix eleva-se ou reduz também o ART do mosto.

A mudancga no °Brix deve ser ténue em relacdo a vazdo de mosto, esta que é
determinada pelo tempo de alimentacdo das dornas. Porém, em determinados
momentos da alimentacdo ha uma oscilagdo na quantidade de aglcar na dorna, onde
a flutuagdo do °Brix, consequentemente do ART, ndo sendo compensada pela
variacdo na vazdo do mosto prejudica este controle. Também, de forma oposta pode-
se haver uma reducgdo consideravel nas trés varidveis envolvidas gerando falta de
acucar na dorna devido a premissa inicial adotada para alimentagdo, como

demonstrado no gréfico 3.
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Grafico 3 — Vazao, °Brix e ART do mosto
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Diante dos fatos apresentados neste trabalho a equipe de engenharia da
unidade ira propor algumas mudancas com énfase na melhoria do controle analitico
nas dornas com intuito de controle do ART relacionado ao °Brix. Em paralelo as agdes
da equipe de engenharia da unidade, haver4 um estudo para melhoria da curva
adotada para alimentacdo das dornas, juntamente com profissionais vinculados a
automacao industrial e consultores especializados. Com isso, espera-se a adogao de
novos meios e métodos para um controle ideal da fermentacédo desde a formacao do

mosto até o final da alimentagéo.

4.1.3 Fator 4 — Qualidade da Fermentacéao

Com uma variancia explicada de 9,14%, demonstrado no quadro 2, este fator
€ composto pelas seguintes variaveis:
1 teor alcodlico na dorna (Comunalidade 0.79 e Variancia Especifica 0.2052);
2 % fermento na dorna (Comunalidade 0.59 e Variancia Especifica 0.4034);
3 glicerol (Comunalidade 0.62 e Variancia Especifica 0.3783);
4 tempo de fermentagdo (Comunalidade 0.65 e Variancia Especifica 0.3404).
A correlagao indicada nestes fatores estudados se d4 com os itens: percentual

de fermento na dorna, teor alcodlico na dorna, producdo de glicerol e tempo de
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fermentacd@o na dorna. O estudo mostrou que a variavel quantidade de fermento na
dorna é inversamente proporcional as variaveis tempo de fermentacédo, producéo de
etanol e glicerol.

De acordo com Lima et al. (2001), quanto maior a quantidade de levedura no
meio fermentativo, maior serd o consumo de agUcares e consequentemente maior
serd a producdo de etanol, porém até determinados intervalos, pois concentracdes
elevadas podem levar a competi¢céo por alimento, nutrientes, minerais e vitaminas.

O valor médio da concentracdo de fermento nas dornas nas safras de 2016 e
2017 na unidade estudada foi de 10,99 %, com os valores obtidos nas variaveis
contrapostas constatou-se que a elevagédo na concentragdo de fermento na dorna
gerou uma reducéo no teor alcodlico, indicando que a concentracdo de fermento ficou
acima do ponto de saturacdo de conversdo das células, havendo competi¢do por
alimento, reduzindo a eficiéncia da mesma.

Diante dos resultados a equipe de engenharia da unidade ira propor para a
safra de 2018 o acompanhamento para determinar os limites da quantidade de
fermento necessério para otimizar a producdo de etanol. Com isso, o controle da
quantidade de fermento pretende adequar a relagdo do volume de fermento
necessario a dorna com o teor alcoolico pretendido.

Segundo Basso (2011), de todo o acucar presente na fermentacdo de 84 a 92
% séo convertidos em etanol e gés carbdnico e de 2 a 9% em glicerol. Sendo assim,
por uma relagdo matemética, pode-se concluir que quanto maior a producgédo de etanol,
maior sera a producéo de glicerol.

Essa correlagédo é comprovada pelo grafico 4, onde visualiza-se o aumento do

glicerol e do teor alcodlico na dorna em sintonia.
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Gréfico 4 - Teor alcodlico x glicerol na dorna
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Fonte: Autoria propria.

Vanconcelos (2010) ressalta que o tempo de fermentacéo € de seis a nove
horas, para processos de fermentagcdo em batelada. Tempos elevados podem indicar
altos indices de contaminacdes, baixas viabilidades das leveduras, baixas
concentracdes de leveduras no meio em fermentacao, excesso de agucar no mosto,
entre outros fatores.

Juntamente aos resultados encontrados quanto a correlagdo glicerol/teor
alcodlico, visualizou-se que nas safras 2016 e 2017 houve uma relacdo direta na
concentracdo de fermento e tempo de fermentacdo na dorna, sendo eles
inversamente proporcional um ao outro. Observa-se com isso que o controle realizado
pelo equipe de engenharia da unidade quanto ao percentual de fermento na dorna é
intrinseco ao tempo de fermentacdo da mesma, podendo-se afirmar que o tempo de
fermentacéo é projetado, inicialmente, por uma premissa de quantidade de fermento
na dorna estipulada pela equipe.

Na tabela 8 sdo demonstrados os valores obtidos nas safras dos anos de 2016

e 2017 para as variaveis explicadas no texto acima.
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Tabela 8 — Valores obtidos nas safras de 2016 e 2017.

Teor alc. (%)  Glicerol (%) Conc. Ferm. (%) Tempo ferm. (h)

2016 9,27 0,42 11,36 8,86
2017 10,06 0,54 10,63 9,6

Fonte: Autoria propria.

A tabela 8 demonstra que no ano de 2016 a concentracdo de fermento na
dorna foi maior que no ano de 2017, enquanto o teor alcodlico se comportou de
maneira inversa, indicando uma deficiéncia no processo. Esta deficiéncia se da pois
maiores volumes de fermento levam a uma competicdo ao meio tendo como

consequéncia a menor conversao em etanol

4.1.4 Fatores com P Valor Maior que 0,05

4.1.4.1 Fator 2

Este fator € composto pelas seguintes variaveis:

1. floculagdo (Comunalidade 0,61 e Variancia Especifica 0,3897);
2. brotamento (Comunalidade 0,66 e Variancia Especifica 0,3343).

Este estudo indicou que os parametros de floculacdo e brotamento néo
causaram influéncia na sobra de ARRT nas dornas.

De acordo com Alcarde (2001), a floculagdo das leveduras € um dos
problemas preponderantes que contribuem para a redugdo na conversdo do agucar
em etanol, pois uma das suas principais causas é a contaminag&o bacteriana.

Segundo Amorim (2005), as bactérias se unem com as leveduras provocando
floculagéo, que véo ao fundo da dorna, provocando na centrifugacao entupimento de
bicos, canalizagbes, ocorrendo perda elevada de levedura, resultando em queda no
rendimento.

No processo de fermentagdo da Usina Santa Terezinha — Unidade de Cidade
Gaucha a floculagéo é controlada, ndo afetando o rendimento do processo. Este
controle é possivel devido ao baixo nivel de contaminag&o bacteriana com execucao
de acgOes diretamente relacionadas para tal, como a eliminagéo dos pontos mortos
nas linhas de alimentagdo das dornas e o controle adequado nas concentra¢des de

fermento no processo de centrifugacao.
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Tais medidas adotadas constantemente no processo favorecem ao aumento
da multiplicag&o das células, ou seja, o brotamento.

Segundo Malta (2006) um dos principais fatores que contribuem para a
multiplicag@o das leveduras é o oxigénio, em condi¢des de anaerobiose induzem a
formacao de etanol e de gés carbdnico.

Espinoza (2011) acrescenta que a aeracdo € necessaria na fase de
propagacéao, pois facilita a multiplicacéo da levedura.

Diante dos resultados obtidos quanto a floculagdo e favorecimento do
brotamento, a equipe de engenharia da unidade toma agdes que direcionam a maior
producdo de etanol. Analisa-se o arranjo fisico instalado, o teor alcodlico pretendido
na dorna e quais controles podem ser feitos quanto a concentragao do fermento.

Na unidade o arranjo fisico das dornas favorece a redugéo no brotamento pois
as mesmas séo fechadas, com isso ndo ha entrada de ar durante o periodo em que o
fermento esti na dorna. Somando-se a este fator, a equipe de engenharia da unidade
pode aumentar o teor alcodlico pretendido dentro da dorna, pois este é outro
parametro que causa inibigcdo do brotamento.

Conforme os dados indicam, os niveis de floculagdo séo baixos favorecendo
um maior brotamento, com isso, as acdes direcionadas para a inibicdo do mesmo séo
tomadas com o objetivo de proporcionar que as células de levedura figuem em um
meio ndo favoravel & sua reproducéo, fazendo com que haja uma maior converséo

dos acucares em etanol.

4.1.4.2 Fator 5

Este fator € composto pelas seguintes variaveis:
1. bastonetes (Comunalidade 0,68 e Variancia Especifica 0,3164);
2. viabilidade (Comunalidade 0,76 e Variancia Especifica 0,2324).
O estudo indicou que no processo de fermentacdo da Usina Santa Terezinha
— Unidade de Cidade Gaucha a contaminacao bacteriana e a viabilidade do fermento
nao interferem para a sobra de ARRT nas dornas.
De acordo com Oliva-Neto & Yokoya (1994), como no Brasil, a maior parte da
producdo de etanol ocorre através do processo de fermentacdo com a reciclagem de

células de levedura, quaisquer contaminante microbiano presente no processo,
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também s&o reciclados e isso pode causar muitos problemas no processo, tais como
a perda de agucar e etanol, diminui¢ées no crescimento (brotamento) e viabilidade da
levedura bem como provocar a floculagéo da levedura.

Andrietta et al. (2006), ressalta que um processo de fermentagéo considerado
sadio apresenta niveis de bactéria proximo a 10° UFC.mlt. Freitas & Romano (2013)
acrescentam que niveis de contaminagdo acima de 5,0x10°® UFL.ml%, causam
prejuizos significativos e acima de 108UFL.ml? ocorrem queda no rendimento
fermentativo, dificultando a operagéo de centrifugacdo e aumentando o consumo de
acido e antibidtico.

Makanjuola & Springham (1992) destacam que culturas de bactérias com
niveis de 10° a 10® UFC. mL?, s&o considerados prejudiciais ao rendimento da
fermentacéo e a viabilidade celular. No estudo realizado por Nobre et. al. (2005), foi
possivel comprovar que a presenca de alguns tipos de bactérias diminui
significativamente a porcentagem de células vivas (viabilidade celular), podendo este
valor variar de 59 a 80 %.

Segundo Narendranath et al., 1997 quando existe a presenca de bactérias na
fermentag&@o surge uma competicdo entre levedura e bactérias por certos nutrientes,
as bactérias utilizam a glicose presente no meio para metabolizar &cido latico e assim
obter energia para seu crescimento e manutencao de suas células, e é a produgéo de
acido latico que leva a uma reducg&o na conversdo de etanol, pois para cada grama
de é&cido latico produzido, 0,51 gramas de etanol deixa de ser gerado.

Camolez e Mutton (2005) ressaltam que niveis elevados de bactérias
presentes no processo de fermentagcdo podem levar o aumento na acidez do meio e
a formacéo de glicerol. Amaral (2009), acrescenta que a formacdo de glicerol esté
associada & manutencdo do equilibrio celular, o qual é alterado com a formagéo de
acidos organicos, biomassa e a presenca de sulfito no mosto. A formacao de glicerol
também esté relacionada a uma resposta ao estresse osmotico quando se trabalha
com altas concentragdes de aglcares ou sais no mosto.

Na tentativa de minimizar a proliferag@o de bactérias no processo no setor de
fermentac@o da Usina Santa Terezinha — Unidade de Cidade Gaucha nos ultimos
anos foram eliminados todos os pontos mortos que haviam nas linhas de alimentagé&o
de mosto nas dornas, centrifugagéo e tratamento do fermento, além disso diariamente
é realizado assepsia com flegmaga nas linhas de alimentacdo de mosto e trocadores

de calor, além do controle bacteriano com utilizagc&o de produtos quimicos.
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Ainda, quando ocorre interrupgdes na planta industrial, séo executadas agdes
para controle bacteriano sem a utilizagdo de produtos quimicos (meios fisicos), e
também é realizado um pré tratamento na agua utilizada na composi¢céo do mosto e
tratamento do fermento.

Contudo, a média de bastonetes obtidas durante as safras de 2016 e 2017 foi
de 1,5.10" UFC.mI'* lembrando que a planta em questéo se trata de uma usina de
acucar onde o mosto é composto apenas por mel esgotado, mel este que possui
acidez mais elevada em relagdo ao caldo, e assim acaba sendo mais vulneravel para
gue ocorra a contaminagdo bacteriana.

Este estudo indicou que a quantidade de bastonetes presente no processo de
fermentacéo alcodlica da empresa onde se desenvolveu este trabalho ndo influenciou
na sobra de Acucares Redutores Residuais Totais nas dornas de fermentagdo e
apesar de varios autores citarem que niveis de infeccdes acima de 10° UFC.mi?t
afetam a viabilidade da levedura, a média de viabilidade obtida nas safras de 2016 e
2017 foi de 90,39%, o que demonstra também que neste processo a quantidade de

bactérias esta controlada, ndo afetando a viabilidade da levedura.

4.2 Perspectivas de ganho

Durante o periodo estudado, safras de 2016 e 2017, a média das sobras de
AclUcares Redutores Residuais Totais (ARRT) nas dornas de fermentacdo foi de
0,79%, valor que n&o atendeu o parametro estipulado pela consultoria contratada pela
empresa. O valor sugerido como base seria de 0,70%.

Baseando-se no parametro estipulado de 0,70% e obtendo-se 0,79% como
resultado, houve uma perda de 0,09% no ARRT. O volume em ART perdido no
periodo estudado foi de 11,29 toneladas, considerando a perda baseada no valor
estipulado, o volume perdido seria de 10 toneladas, gerando uma redugéo de 1,29
toneladas em ART. Convertendo-se a redugdo do ART perdido em etanol seria
possivel, nas mesmas condicdes de processo, produzir 873.165.96 litros de etanol.
Considerando o valor médio de venda de etanol no periodo estudado praticado pela
Usina de Acucar Santa Terezinha - Unidade de Cidade Gaulcha, este volume de

etanol proporcionaria um ganho de R$1.650.283,66.
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5 CONCLUSAO

Com base na utilizag&o das premissas verificadas, o projeto obteve resultados
satisfatorios quanto a reducdo das sobras de AgUcares Redutores Residuais Totais
(ARRT) nas dornas de fermenta¢éo. Utilizando-se do método de Regresséo Logistica,
foram evidenciadas algumas variaveis determinantes e, através da Analise Fatorial,
enfatizou-se os fatores que proporcionaram ao conhecimento dos desvios que afetam
direta ou indiretamente para o aumento das perdas na fermentacéo.

A proporgéo encontrada junto aos desvios relacionados a qualidade do mosto
foi maior se comparado a qualidade de alimentacdo na dorna e a qualidade na
fermentagcdo. Porém, ndo h& acdo direta que possa ter resultados impactantes quanto
a qualidade do mosto, pois trata-se de um fator onde a maior interferéncia esta no mel
final, sendo este gerado na fabrica de acucar e enviado para o setor da destilaria como
fonte de agUcares para a fermentacao.

A analise quanto ao fator da qualidade da alimentag&o na dorna indicou que
h&d melhorias a serem executadas na curva de alimentacdo vigente, de forma a
equalizar a relacdo tempo e nivel, considerando a quantidade de agUcar presente no
mosto para proporcionar a melhor metabolizagéo das células de levedura.

O estudo do fator da qualidade na fermentagédo indicou a necessidade de
melhoria quanto a quantidade de fermento nas dornas. Ha necessidade de delimitagéo
qguanto aos valores maximos e minimos da quantidade de fermento na dorna para a
otimizacdo do processo de fermentagao.

O projeto apontou oportunidades para melhorias no processo fermentativo;
tais melhorias podem proporcionar ganhos significativos para a empresa, abrindo
precedentes para novos estudos, principalmente com énfase na qualidade do mel
final.

Visando melhoria continua nos processos industriais, as acdes a serem
executadas com base nesta pesquisa proporcionardo uma reducéo na sobra de
acucares nas dornas e consequentemente o aumento na producéo de etanol, gerando

menos residuos processuais.
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