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RESUMO

O cultivo de microalgas em lagoas raceway tem despertado crescente interesse industrial devido ao potencial de
producdo de biomassa para aplicagdes em biocombustiveis, alimentacdo animal e captura de carbono. Este traba-
lho apresenta uma abordagem integrada de otimizagdo para maximizagdo da produgdo de biomassa em sistemas
de cultivo de microalgas, utilizando como estudo de caso uma cianobactéria genérica em lagoa raceway com ali-
mentacdo continua. O modelo matemadtico baseia-se na dindmica de crescimento celular descrita pelo modelo de
Droop, incorporando limitagdes por luz, carbono e nitrogénio. A otimizagao foi conduzida em duas etapas: (i) oti-
mizagdo das condig¢des iniciais do cultivo utilizando abordagens hibrida deterministica (Nelder-Mead seguido de
L-BFGS-B) e metaheuristica Bayesiana; e (ii) otimiza¢do da programacao temporal de coleta de biomassa medi-
ante Grid Search. Os resultados demonstraram que ambas as abordagens alcangaram melhorias significativas, com
incremento de aproximadamente 260% na biomassa total, sendo que a abordagem Bayesiana apresentou ligeira
vantagem (279,1% de melhoria contra 264,2% da deterministica) com menor tempo computacional (44,58 s contra
253,19 s). A otimizagdo da coleta identificou a remocao conjunta de biomassa e volume no 21° dia com fragdo de
70% como estratégia 6tima, proporcionando ganho adicional de 0,51%. Os resultados demonstram o potencial das
metodologias propostas para aplicacio em sistemas reais de cultivo de microalgas.
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1 Introdugio

Nos tltimos anos, o cultivo de microalgas tem ganhado destaque como uma tecnologia promissora para
captura de carbono e producdo de biomassa de valor agregado, especialmente no contexto de descarbonizacio e
economia circular (Garcia-Sanchez et al., 2025). Microalgas sdo microrganismos fotossintetizantes responsaveis
por 40 a 50% do oxigénio atmosférico, com metabolismo capaz de converter gis carbonico e 6xidos de nitrogénio
em biomassa. Dentre os sistemas de cultivo, as lagoas raceway destacam-se por seu menor custo de implementacao
e facilidade de operag¢do em comparagdo com biorreatores fechados (Chisti, 2016). No entanto, estes sistemas apre-
sentam desafios significativos relacionados a baixa produtividade, que tipicamente ndo ultrapassa 15 g/m?/dia, e a
dificuldade de manutencdo de parametros 6timos de operacdo devido a alta evaporagdo e contaminacgdes externas
(Delrue et al., 2017). Estudos mostram que ao integrar uma corrente de alimentacdo de CO; in situ, a absorcao de
carbono pode alcangar 86,16%, o que € particularmente interessante para induistrias que possuem correntes de re-
jeito deste componente (Jimenez et al., 2003). A otimiza¢do de processos bioldgicos como o cultivo de microalgas
enfrenta obstaculos particulares, incluindo a ndo-linearidade das equagdes que descrevem o crescimento celular, a
presenga de multiplos fatores limitantes (luz, carbono, nitrogé€nio) e o alto custo computacional associado a simu-
lacdo do sistema (Bernard et al., 2011). Neste contexto, torna-se fundamental o desenvolvimento de estratégias de
otimizacdo eficientes que permitam maximizar a produg¢do de biomassa com um nimero reduzido de avaliacdes
da func¢@o objetivo. Este trabalho tem como objetivo desenvolver e comparar duas abordagens de otimizagdo para
maximizacdo da producio de biomassa em cultivo de microalgas em lagoa raceway: uma abordagem hibrida de-
terministica, combinando os algoritmos Nelder-Mead e L-BFGS-B, e uma abordagem metaheuristica Bayesiana.
Adicionalmente, propde-se a otimiza¢do da programacio temporal de coleta de biomassa utilizando Grid Search,
visando maximizar a biomassa total recuperada.

2 Metodologia

O sistema de cultivo de microalgas em lagoa raceway foi modelado considerando a dindmica de crescimento
celular, consumo de nutrientes (CO; e NHI) e variag@o de volume. O crescimento foi representado pelo modelo
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de Droop (Equagdes 1 a 3), que relaciona a taxa de crescimento a quota intracelular de nutrientes (Bernard et al.,

2011).
ds s
*:Di — Pr —D 1
7 Sin an"rKs,Nx S (D
dg s _ Qo
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onde s € a concentragio de NHI (g/m?), ¢ a quota intracelular de nitrogénio (g N/g biomassa), x a con-
centracio de biomassa (g/m?), D a taxa de diluico (d~), K, n a constante de meia-saturagdo (g/m*), Qp a quota
minima de nitrogénio (g N/g biomassa), [i a taxa maxima de crescimento dependente da luz (d~!) e Ry a taxa de
respiragdo (d~1). Para o carbono, as equagdes analogas sio:

 _p ¢ D &)
— =Dcjy—pm———x—Dc
dt in ~ Pm c+ KS’C02
dqcon c _ ( Qo,co2 )
= — 1 —=—"—=|qco2 )
dt "c+Kycon H qco2 ™

A taxa de crescimento dependente da luz é descrita pelo modelo de inibicdo por alta intensidade: fi =
fL-1/(Kp+1+1%/K;). A Tabela 1 apresenta os principais pardmetros do modelo.

Tabela 1: Pardmetros do modelo de cultivo

Parametro Valor Unidade

i 4,99 dT

197 154  umolm2s~!

K; 800  umolm2s~!

Io 220 pmolm 257!

Ry 0,02 d-!

Qo 0,03 g N/g biomassa
Qo.co2 0,5 g C/gbiomassa
Ko 0,154 o/m?

K, con 0,011 g/m?

Pm 7,54 d-!

A otimizagdo foi conduzida visando maximizar a biomassa total acumulada ao final do periodo de cultivo
de 30 dias, conforme a Equacao 6.

30
maxJ = Uefetivo (1) - x(¢) - V (¢) dt (6)
0

onde Lefetivo € a taxa de crescimento especifica efetiva (d~!), x(¢) a concentracio de biomassa (g/m®) e V (z)
o volume do reator (m?). A fungio objetivo é avaliada numericamente a partir da solu¢io do sistema de EDOs para
cada conjunto de pardmetros testado.

Foram otimizadas cinco varidveis de decisdo: concentragdes iniciais de CO, (50-200 mg/L) e NHI (20-100
mg/L), biomassa inicial (5-20 g/L), volume inicial (50-200 m?3) e salinidade inicial (25-45 g/L). Duas abordagens
foram empregadas e comparadas. Na abordagem deterministica hibrida, aplicou-se primeiramente o algoritmo
Nelder-Mead para uma exploragdo inicial do espago de busca, seguido pelo método L-BFGS-B (Limited-memory
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno with Bound Constraints) para refinamento da solu¢do. Ambos foram imple-
mentados com a fun¢do minimize da biblioteca scipy.optimize, com tolerancia de 10~* e méaximo de 100
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iteragdes para o primeiro estigio, e toleréncia de 10~® com 200 iteragdes para o segundo. Na abordagem me-
taheuristica, empregou-se o algoritmo gp_minimize da biblioteca scikit-optimize, que constréi um modelo
substituto da fungdo objetivo utilizando um processo gaussiano e uma func¢io de aquisi¢do para balancear explo-
racdo versus explotacdo (Brochu et al., 2010; Shahriari et al., 2016). Foram realizadas 50 avaliagdes da fungio
objetivo, com 10 pontos iniciais para amostragem e ruido de 10~ para evitar avaliacdes idénticas.

Utilizando as condig¢des iniciais otimizadas na etapa anterior, buscou-se determinar a melhor estratégia de
coleta para maximizar a biomassa total recuperada, incluindo tanto a biomassa remanescente no tanque quanto a
biomassa removida, conforme a Equagao 7.

f(TiPOat» ¢) = max {x(tf) : V(tf) +¢ 'x(tcoleta) : V(tcoleta)} @)

As varidveis de decis@o discretas avaliadas foram: tipo de remocao (biomassa, volume ou ambos), tempo
de remogdo entre 5 e 25 dias com passo de 2 dias, e fracdo de remocgao entre 0,1 e 0,7 com passo de 0,1. Devido
a natureza discreta do problema e ao espaco de busca moderado (231 combinacdes para remogdes individuais,
totalizando 307 simulagdes), adotou-se o método de Grid Search (busca exaustiva em grade), que implementa um
loop aninhado sobre todas as combinagdes possiveis, avaliando a funcio objetivo para cada ponto e selecionando
aquela que produz o maior valor (Bergstra e Bengio, 2012). Esta abordagem garante a determinacdo do 6timo glo-
bal dentro da grade especificada. Todo o ambiente computacional foi implementado em linguagem Python versao
3.10, com o sistema de EDOs resolvido pelo método BDF da funcdo solve_ivp da biblioteca scipy.integrate
(Byrne e Hindmarsh, 1975).

3 Resultados e Discussao

A Tabela 2 apresenta os valores 6timos encontrados por cada abordagem, bem como os tempos computaci-
onais e as melhorias alcangadas. Ambas as abordagens alcancaram melhorias significativas na biomassa total, com
incrementos superiores a 260%. A abordagem Bayesiana apresentou ligeira vantagem (279,1% contra 264,2% da
deterministica) e foi substancialmente mais rapida (44,58 s contra 253,19 s). Este resultado evidencia a eficiéncia
da otimizacdo Bayesiana para problemas com func¢io objetivo de alto custo computacional, caracteristica comum
em modelos bioldgicos.

E importante destacar que a sequéncia de otimizacdo deterministica empregada (Nelder-Mead seguido de
L-BFGS-B) pode ser considerada ndo convencional do ponto de vista teérico. O método de Nelder-Mead, embora
ndo utilize informagdes de gradiente, é frequentemente empregado em etapas exploratdrias devido a sua robustez
a superficies irregulares. J4 o L-BFGS-B, por ser baseado em gradiente, apresenta maior taxa de convergéncia e é
mais adequado para refinamento local. Contudo, nenhum dos dois algoritmos possui cardter de otimizacdo global,
o que pode limitar a capacidade de fuga de 6timos locais. Apesar dessa limitacao tedrica, a combinagdo mostrou-se
eficaz no problema estudado, alcangando melhorias expressivas na biomassa total.

Tabela 2: Resultados das abordagens de otimizacdo

Variavel Condicao inicial Deterministica Bayesiana
CO; inicial (mg/L) 100,00 142,43 142,26
NH; inicial (mg/L) 50,00 22,38 93,65
Biomassa inicial (g/L) 10,00 20,00 19,95
Volume inicial (m?) 100,00 199,96 200,00
Salinidade inicial (g/L) 35,00 25,18 45,00
Biomassa total (kg) 5,69 20,73 21,58
Melhoria (%) - 264,2% 279,1%
Tempo total (s) - 253,19 44,58
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Figura 1: Comparagio do desempenho do sistema antes e apds o processo de otimizagio
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A Figura 1 apresenta a compara¢do do desempenho do sistema antes e apds o processo de otimizagao.
Observa-se um aumento significativo nas concentragdes de CO, e NH, indicando que estes nutrientes atuavam
como fatores limitantes no processo produtivo. A otimizag@o permitiu ajustar estas varidveis para niveis que
maximizam a produtividade do sistema.

Figura 2: Relagdes multidimensionais entre pardmetros do processo e biomassa total

CO2 vs NH4 vs Biomassa

Biomassa vs Volume vs Biomassa Total

20000 20000
17500 17500
15000 15000
12500 3 12500 B
10000 £ 10000 £
] &
7500 7500
5000 5000
2500 2500
4
!
)
4 9 o
Convergéncia da Otimizacdo
20000
20000
17500
15000 15000
e
125003 §
g &
2
10000 £ @ 10000
S £
@ s
7500 @
000 5000
2500
0
o
0 10 20 30 40 50

Iteracéo

A Figura 2 apresenta uma andlise multidimensional das relacdes entre as varidveis do processo e a bio-
massa total produzida. Esta visualizacdo tridimensional revela padrdes complexos de intera¢do que podem ndo ser
aparentes em andlises bidimensionais convencionais, evidenciando a formacao de regides 6timas especificas no es-
paco de pardmetros, onde combinagdes particulares de CO; e NHZ propiciam condicdes ideais para maximizagio
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da produtividade. Observa-se que o volume da lagoa e a concentracdo inicial de biomassa apresentam as maiores
correlagdes positivas com a producao final, com coeficientes de correlagdo superiores a 0,80, enquanto a salinidade
demonstra influéncia moderada e a concentragdo inicial de CO; tem baixa correlacdo com a biomassa do sistema,
sugerindo que uma otimizagdo dindmica da alimentacio ao longo do cultivo poderia trazer beneficios adicionais.

Figura 3: Trajetéria de convergéncia dos parametros durante o processo de otimizacao
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A Figura 3 apresenta a trajetéria de convergéncia das varidveis durante o processo de otimizagao, mostrando
os resultados para a otimizacdo de coleta. Observa-se uma exploracao inicial do espaco de busca seguida pela
explotacdo das regides mais promissoras, com a biomassa total apresentando convergéncia monotdnica para o
valor maximo, sendo que aproximadamente 20 iteracdes foram suficientes para atingir a regifo 6tima principal.
Este padrio de convergéncia rapida com refinamento incremental € caracteristico de problemas onde a fungéo
objetivo apresenta uma regido promissora bem definida, permitindo ao algoritmo de otimizag¢ao Bayesiana explorar
eficientemente o espago de pardmetros com um nimero relativamente reduzido de avaliacdes da fungdo custosa.

A Tabela 3 apresenta os resultados da otimizagdo da coleta de biomassa utilizando Grid Search. A estratégia
otima identificada consiste na remocdo conjunta de biomassa e volume no 21° dia de cultivo, com fracdo de
70%. Embora o ganho adicional seja modesto (0,51%), em escala industrial este incremento pode representar um
aumento significativo na receita anual. O método de Grid Search, embora exaustivo, garantiu a determinacio do
otimo global dentro do espago de busca especificado, com tempo computacional de apenas 37,63 segundos para
307 simulacdes, demonstrando efici€éncia computacional média de 0,40 segundos por simulagao.

Tabela 3: Resultados da otimizagdo da coleta de biomassa

Parametro Valor 6timo
Tipo de remogdo Biomassa + Volume
Tempo de remogao (dias) 21
Fracdo de remog¢do 0,7
Biomassa sem coleta (kg) 21,57
Biomassa com coleta otimizada (kg) 21,68
Melhoria adicional (%) 0,51%
Niimero de simulagdes 307
Tempo total (s) 37,63
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4 Conclusao

Este trabalho apresentou uma abordagem integrada de otimizag¢do para maximizagdo da produgdo de bio-
massa em cultivo de microalgas em lagoa raceway. Ambas as abordagens de otimizag¢do das condi¢des iniciais
(hibrida deterministica com Nelder-Mead seguido de L-BFGS-B e Bayesiana) alcancaram melhorias significati-
vas, com incrementos superiores a 260% na biomassa total, sendo que a abordagem Bayesiana demonstrou-se mais
eficiente, com melhor resultado (279,1% de melhoria) e menor tempo computacional (44,58 s contra 253,19 s),
consolidando-se como uma ferramenta promissora para investigagdes futuras, especialmente por permitir a explo-
racdo eficiente de um grande nimero de varidveis e amplos intervalos de busca. A otimizag@o da programagio
de coleta identificou a remog¢do conjunta de biomassa e volume no 21° dia com fracdo de 70% como estratégia
Otima, proporcionando ganho adicional de 0,51%, o que em um processo industrial real representa um fator critico
que impacta a viabilidade econdmica. O modelo foi desenvolvido para uma microalga genérica, incorporando
pardmetros de diferentes espécies para os célculos, sendo que a auséncia de dados experimentais e industriais li-
mita a validacdo dos resultados e o ajuste fino do modelo. Como perspectivas futuras, destacam-se a incorporagio
de dados experimentais para calibracdo do modelo (Smucker et al., 2021), a otimizac¢do dinamica do sistema de
alimentagdo, a ampliacdo dos limites das varidveis de projeto, a otimizacdo dos pardmetros de projeto da lagoa
raceway, a otimizacgdo robusta considerando a presenca de distirbios, e a implementacdo de estratégias de controle
preditivo ndo-linear (NMPC) para mitigacdo de perturbacdes detectadas através de quedas no pH (Caparroz et al.,
2024).
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