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Resumo
A poluição da água, intensificada por emissões industriais, práticas agrícolas e

urbanização, é uma preocupação crescente. Abordagens inovadoras de tratamento de

efluentes visam reduzir emissões de gases de efeito estufa e promover economias

circulares. Microalgas se destacam como uma solução promissora, eficaz na

recuperação de nutrientes e produção de biomassa. Dada a complexidade do

tratamento biológico de efluentes, a modelagem é essencial para a operação ótima do

sistema. Este estudo se concentrou na modelagem dinâmica da comunidade

microbiana durante o tratamento de esgoto sanitário, utilizando dados experimentais

para calibrar e validar modelos. Expandimos o modelo ALBA para prever a composição

microbiana, e calibramos um modelo para a produção de biomassa em fotobiorreatores

tubulares em biofilmes. Também validamos um modelo de remoção de patógenos,

destacando os mecanismos envolvidos. Os resultados indicam que os modelos

desenvolvidos são promissores para elaborar estratégias de controle e otimização,

reforçando a importância de continuar desenvolvendo métodos para melhorar a

previsão dinâmica da comunidade microbiana durante o tratamento de efluentes.

Objetivos
- Extensão do modelo ALBA para predição dinâmica da comunidade microbiana

durante tratamento de esgoto sanitário.

- Elaboração de modelo para prever a produção de biomassa e formação de

biofilme em fotobiorreator contendo meio suporte.

- Extensão de modelo para prediçẫo de remoção de organismos patogênicos em

fotobiorreator com meio suporte.



1. Introdução
A poluição da água tem se tornado uma preocupação crescente nas últimas

décadas devido a emissões industriais, práticas agrícolas e crescimento urbano (Jones

et al., 2021). Atualmente, aproximadamente 771 milhões de pessoas ainda enfrentam

condições de saneamento inadequadas, sem acesso à água potável (Nordio et al.,

2023). O saneamento evoluiu para incluir a proteção ambiental e a mitigação das

mudanças climáticas, com novas abordagens de tratamento de efluentes que visam

reduzir a emissão de gases de efeito estufa, minimizar rejeitos e promover economias

circulares (Plöhn et al., 2021; Sharma et al., 2022; Yu et al., 2023). Dentro deste

contexto, o uso de microalgas para tratamento de efluentes é uma alternativa

promissora, pois elas produzem biomassa e reduzem emissões de CO2 e CH4 (Acién et

al., 2016). Microalgas também são eficientes na recuperação de nitrogênio e fósforo

das águas residuais, superando tecnologias de tratamento atuais (Casagli et al., 2021;

Zhang et al., 2021), e possuem maior eficiência fotossintética, sendo vantajosas para

produção de biomassa (Barsanti and Gualtieri, 2018). A biomassa das microalgas tem

potencial para a produção de biocombustíveis, com capacidade de acumular grandes

quantidades de lipídios em condições de privação de nitrogênio (Bernard, 2011). A

viabilidade econômica desse processo é reforçada pela comercialização de metabólitos

primários e secundários de alto valor agregado, apesar de serem produzidos em menor

volume (Barsanti and Gualtieri, 2018). Por essas razões, o cultivo de microalgas em

larga escala tem sido integrado ao tratamento de efluentes, aproveitando nutrientes

presentes e reduzindo custos.

As microalgas são cultivadas principalmente em lagoas abertas (raceways) e

fotobiorreatores. Cerca de 90% da biomassa de microalgas mundial vem de lagoas

abertas, que são vantajosas por serem de baixo custo e fácil operação. Em

contrapartida, os fotobiorreatores, embora mais caros, oferecem maior produtividade e

eficiência na transferência de gases (Schade and Meier, 2019). Recentemente, a

produção de microalgas em biofilmes tem ganhado destaque por permitir a coleta

simples da biomassa e aumentar a produtividade devido à simbiose entre bactérias e

microalgas (Patwardhan et al., 2024).
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Sistemas biológicos têm complexidades e interações não lineares que dificultam

a operação ótima. O cultivo de microalgas é ainda mais desafiador devido à operação

em estado transiente, influenciada por variações de luz e temperatura ao longo do dia e

das estações (Bernard, 2011; Pessi et al., 2022). A intensidade luminosa é

particularmente complexa devido à sua atenuação no reator, causada pela absorção e

dispersão da luz por partículas (Martínez et al., 2018). Essas variações afetam o

crescimento dos microrganismos, influenciando pH, oxigênio dissolvido e concentração

de CO2 (Casagli et al., 2021). No tratamento de efluentes, a simbiose alga-bactéria é

crucial. As bactérias aumentam o crescimento das algas excretando vitaminas e outros

metabólitos e facilitam a coleta da biomassa por floculação (Fallahi et al., 2021;

Ramanan et al., 2016). A troca de CO2 e O2 entre microalgas e bactérias reduz custos

de aeração, diminuindo significativamente os custos operacionais (Zhang et al., 2021).

A estrutura da comunidade bacteriana, como o uso de lodo ativado, melhora a remoção

de nitrogênio e fósforo (Yu et al., 2023). Além da simbiose, a remoção de bactérias

patogênicas é essencial (Pompei et al., 2024). Conhecer a estrutura da comunidade

microbiana melhora a performance de modelos matemáticos na previsão de processos

ecológicos (Graham et al., 2016).

A modelagem é uma ferramenta crucial para a otimização de processos,

contudo, poucos modelos abrangentes de tratamento de efluentes utilizando

microalgas estão disponíveis (Nordio et al., 2024). A maioria dos modelos existentes

foca em aspectos específicos, como o efeito da intensidade luminosa e da temperatura

(Béchet et al., 2013; Nordio et al., 2024). Em relação à comunidade microbiana, os

modelos abrangentes geralmente consideram apenas duas categorias de bactérias, as

heterotróficas e as nitrificantes, além da concentração de microalgas (Casagli et al.,

2021; Nordio et al., 2024). Por exemplo, no modelo ALBA (Casagli et al., 2021), as

bactérias nitrificantes são subdivididas em oxidantes de amônia e oxidantes de nitrito,

totalizando quatro componentes biológicos no modelo. Entretanto, a diversidade

bacteriana é extremamente grande, com cerca de 1 bilhão de filotipos (phylotypes)

bacterianos presentes em lodos ativados globalmente. Sendo a composição desta

comunidade sensível às características abióticas do efluente (Liu et al., 2023). Como
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resultado, esses modelos têm limitações na sua capacidade de previsão ao longo do

tempo de tratamento.

Este trabalho aborda a modelagem do tratamento de esgoto sanitário com

microalgas, focando em três casos específicos. O primeiro, e mais significativo, envolve

a expansão do modelo ALBA para uma modelagem detalhada da comunidade

microbiana no tratamento de esgoto. O segundo caso explora a modelagem de

fotobiorreatores tubulares verticais com meio suporte, lidando com o desafio de

representar um sistema heterogêneo. O terceiro caso investiga a eficiência na remoção

de organismos patogênicos durante o tratamento com microalgas. A aplicação da

modelagem nesses três casos demonstra a eficácia dos métodos propostos para

representar o processo e sugere estratégias de otimização, além de destacar o

potencial para o desenvolvimento e aprimoramento dos métodos discutidos.

2. Metodologia

2.1. Modelagem comunidade microbiana com modelo ALBA

2.1.1. Dados experimentais
Dados para a extensão do modelo ALBA foram adquiridos a partir de

experimentos usando um fotobiorreator piloto de painel plano (50L), operado em modo

batelada, na UNESP Bauru, com esgoto sanitário anaerobicamente digerido. Os

experimentos foram conduzidos ao longo de um período de sete dias cada. DNA

genômico foi extraído das amostras coletadas e amplificado nas regiões V3/V4 do gene

16S para abordar a comunidade procariótica e 18S para eucariótica. A composição da

comunidade microbiana foi determinada tanto no início quanto no final do período de

cultivo. As abundâncias das espécies foram determinadas com base nas abundâncias

relativas de variantes de sequência de amplicon (ASV). Durante os experimentos, a

temperatura e a intensidade da luz foram continuamente monitoradas. Além disso,

vários parâmetros físico-químicos foram medidos, incluindo nitrogênio total, amônia,



nitrato, nitrito, fósforo total, fosfato, alcalinidade, turbidez, sólidos suspensos totais,

fixos e voláteis, densidade celular e concentração de clorofila no início, no terceiro dia e

no final do período de cultivo.

2.1.2. Modelo
Uma das maneiras de representar um reator contendo microrganismos é através

de um sistema de equações diferenciais. No caso do modelo ALBA (Casagli et al.,

2021), um sistema de equações diferenciais ordinárias é utilizado para descrever a

evolução do sistema, tanto de variáveis abióticas como bióticas, baseando-se no

balanço de massa dos átomos de carbono, nitrogênio, fósforo, hidrogênio e oxigênio.

O modelo ALBA considera quatro categorias de microrganismos: microalgas, bactérias

heterotróficas, bactérias oxidantes de amônia e bactérias oxidantes de nitrito. Para as

variáveis abióticas, o modelo ALBA prevê a modelagem das formas de nitrogênio,

fósforo, carbono orgânico e inorgânico, concentração de oxigênio, pH, equilíbrio das

espécies químicas e trocas gasosas com o meio externo. No total, são considerados 19

processos biológicos e 17 variáveis de estado.

Em modelos dinâmicos a concentração das espécies biológicas pode ser escrita

da seguinte forma geral para um reator contínuo e homogêneo:

𝑑𝑋
𝑑𝑡 = (µ(.) − 𝐷)𝑋

onde X é a concentração da biomassa, é a taxa de crescimento líquida, D é a taxa deµ

diluição (inverso do tempo de retenção no reator). No caso do modelo ALBA, a taxa de

crescimento bruta de uma espécie i ( ) é escrita da seguinte forma geral:µ
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substrato limitante . Por fim, a taxa de crescimento líquida é calculada pela diferença𝑆
𝑗

entre a taxa de crescimento bruta e uma taxa de respiração e decaimento/mortalidade,

a qual possui uma equação similar à da taxa de crescimento acima.

µ
𝑖
(.) =  µ

𝑖, 𝑐𝑟𝑒𝑠𝑐𝑖𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜
(.) − 𝑟

𝑖 ,𝑟𝑒𝑠𝑝𝑖𝑟𝑎çã𝑜
(𝑇, 𝑝𝐻, 𝑂

2
) − 𝑟

𝑖, 𝑑𝑒𝑐𝑎𝑖𝑚𝑒𝑛𝑡𝑜
(𝑇, 𝑝𝐻)

O modelo ALBA pode prever mudanças no tratamento ao longo do ano, em

diferentes condições de luz e temperatura. No entanto, como o modelo ALBA não

prevê uma mudança na estrutura da comunidade, a capacidade de predição ao longo

das estações do ano podem ficar severamente prejudicadas, já que a composição da

comunidade microbiana depende do esgoto a ser tratado, e das condições abióticas do

tratamento.

A fase inicial deste trabalho foca na extensão do modelo ALBA para incluir a

comunidade microbiana, sem considerar as redes metabólicas dos microrganismos.

Este estudo, aceito para apresentação na conferência Photorefineries 2024, representa

a primeira versão de um modelo dinâmico da evolução da comunidade microbiana

durante o tratamento de efluentes. Primeiramente, a técnica utiliza informações da

comunidade microbiana obtidas através de técnicas genômicas, sendo a composição

da comunidade estimada pela proporção de amplicon sequence variants (ASVs) de

cada organismo. Apenas organismos com um valor mínimo de ASV são incluídos na

simulação. Após identificar os organismos a serem representados, eles são agrupados

conforme um critério específico; neste trabalho inicial, foram agrupados pelo gênero

taxonômico.

Após determinação do grupo de microrganismos que serão representados no

sistema é necessário a criação das respectivas equações diferenciais que

representarão a evolução destes organismos no sistema. Para tal, é necessário uma

primeira determinação da função destes organismos no sistema. Nesta primeira

iteração da metodologia, apenas acrescenta-se a função geral do organismo sem

estudo da sua rede metabólica. Logo, supõe-se que o microorganismo irá cumprir uma

função metabólica de forma geral, sem adição de uma nova reação metabólica

específica.



Neste primeiro trabalho adicionou-se grupos de organismos anaeróbicos. Estes

organismos apresentam taxa de mortalidade elevada devido às condições aeróbicas do

tratamento, podendo-se negligenciar a taxa de crescimento. Além disso, as espécies

compondo o grupo de bactérias heterotróficas foram identificados separadamente.

2.2. Experimentos em fotobiorreatores tubulares verticais

Os dados experimentais usados para calibrar os modelos de remoção de

patógenos e produção de biomassa em biofilme foram obtidos de experimentos

realizados em fotobiorreatores tubulares verticais operados em modo semi-contínuo (5

mm de espessura, 104 mm de diâmetro interno e 1000 mm de altura; volume total

usado de 5,5 L em cada um). Os reatores foram operados em duplicatas biológicas,

sendo que os dois primeiros, denominados Controle, não utilizaram meio suporte. Os

reatores, denominados 20g, foram preenchidos com 20g de suporte mini Biobob®, o

que representa uma área de superfície de 67,36±0,01m2. Os reatores, denominados

30g, foram preenchidos com 30g de mini Biobob®, o que representa uma área de

superfície de 100,95±0,11m2. Na modelagem de remoção de patógenos consideramos

o reator controle como R0e o reator 20g como RS.

O meio de suporte, mini Biobob®, preencheu um terço da altura do reator RS.

Esse meio consiste em uma estrutura de suporte de formato cilíndrico, com diâmetro

de 10 mm e altura de 18 mm, preenchida com espuma de poliuretano. O tempo de

retenção hidráulica (HRT) foi de 5 dias. Os reatores foram alimentados diariamente às

14h com águas residuais sanitárias (de uma estação de tratamento de águas residuais

de Bauru-SP, coletadas após a grade), operando com ciclos claro-escuro (12h:12h),

intensidade de luz de 260 das 9h às 21h. A temperatura ambiente foiµ𝑚𝑜𝑙/(𝑚2𝑠)

controlada a 24 °C usando um ar-condicionado. As medições de pH, oxigênio

dissolvido (OD), densidade óptica, temperatura do reator e turbidez foram realizadas

para o efluente do reator e para a água residual usada como inóculo às 8h e às 14h,

antes da alimentação do reator. Os sólidos suspensos totais foram medidos a cada 7

dias. As concentrações de Staphylococcus spp. e Enterococcus spp. também foram

medidas às 8h e às 14h. As concentrações de Enterococcus spp. foram feitas com o



uso do ágar base M-Enterococcus (Himedia, Índia) de acordo com a técnica de pour

plate (APHA, 2022), enquanto o ágar base Baird Parker (Himedia, Índia) foi usado para

Staphylococcus spp. usando a técnica de membrana (APHA, 2022).

Os reatores foram operados por 60 dias, dos quais os primeiros 20 foram de

adaptação. Em seguida, os reatores foram operados por 40 dias no estado estacionário

(aproximadamente 8 vezes o HRT). Ao final deste período, a biomassa total presente

no meio suporte foi coletada e pesada.

2.3. Modelagem biofilme

Propomos um modelo matemático para simular o crescimento da biomassa nos

reatores. O modelo considera tanto a biomassa suspensa quanto a biomassa presa ao

suporte, com crescimento limitado pela disponibilidade de luz. A equação diferencial

que descreve a dinâmica da biomassa suspensa é a seguinte:
𝑑𝑋

𝑠𝑢𝑠

𝑑𝑡 = (µ
𝑠𝑚𝑎𝑥

𝑓
𝐼
(𝐼) −  ϕ

𝑏
(ℎ) − 𝑟 − 𝐷)𝑋

𝑠𝑢𝑠

em que é a concentração de biomassa suspensa, é a taxa máxima de𝑋
𝑠𝑢𝑠

µ
𝑠𝑚𝑎𝑥

crescimento fotossintético para a cultura suspensa, é uma função que descreve o𝑓
𝐼

crescimento fotossintético (Casagli et al., 2021; Pessi et al., 2022), é a intensidade𝐼

média de luz no reator, descreve a taxa de adesão das células suspensas aoϕ
𝑏

biofilme, é a profundidade do biofilme formado em torno do suporte, é a taxa deℎ 𝑟

respiração, é a taxa de diluição (inverso do tempo hidráulico de retenção). A equação𝐷

que descreve a dinâmica da biomassa no biofilme é:
𝑑𝑋

𝑏𝑖𝑜

𝑑𝑡 = (µ
𝑏𝑚𝑎𝑥

𝑓
𝐼
(𝐼

𝑏
) − 𝑟)𝑋

𝑏𝑖𝑜
+  ϕ

𝑏
(ℎ)𝑋

𝑠𝑢𝑠
𝑉

onde é a biomassa total no biofilme, a taxa máxima de crescimento𝑋
𝑏𝑖𝑜

µ
𝑏𝑚𝑎𝑥

fotossintético do biofilme, a luz média que atinge o biofilme e é o volume do reator.𝐼
𝑏

𝑉

A intensidade média de luz é calculada usando a equação de Beer-Lambert

(Pessi et al., 2022), considerando a forma geométrica do reator/estrutura:



𝐼 =  1
𝑉 ∫ 𝐼

0 
𝑒𝑥𝑝(− σ. 𝑧)𝑑𝑧𝑑𝑆

onde é o coeficiente de extinção da luz, é a intensidade da luz na superfície doσ 𝐼
0 

reator ou do biofilme. A taxa de adesão é definida como:ϕ
𝑏
(ℎ)

ϕ
𝑏
(ℎ) = ϕ

𝑏𝑚𝑎𝑥
(1 − ℎ

ℎ
𝑚𝑎𝑥

) 

onde é a taxa de adesão máxima e é a altura máxima do biofilme. A alturaϕ
𝑏𝑚𝑎𝑥

ℎ
𝑚𝑎𝑥

do biofilme é calculada usando a densidade do biofilme de Jones et al. (2024),ℎ

considerando a área de superfície externa do suporte e .𝑋
𝑏𝑖𝑜

O modelo é calibrado com dados experimentais de peso seco usando o

algoritmo de otimização global Differential Evolution, seguido pelo algoritmo

Nelder-Mead para estimar a incerteza nos parâmetros calibrados por meio de

simulações de Monte Carlo com condições iniciais aleatórias. No total, cinco

parâmetros são calibrados: , , , , and .µ
𝑠𝑚𝑎𝑥

µ
𝑏𝑚𝑎𝑥

ℎ
𝑚𝑎𝑥

ϕ
𝑏𝑚𝑎𝑥

𝑟

2.4. Modelagem patógenos

Adaptamos um modelo para a remoção de Escherichia coli em lagoas de algas

de alta taxa (Chambonniere et al., 2023) incluindo um termo que representa a remoção

de bactérias devido à presença do meio de suporte. A dinâmica da remoção de

patógenos é descrita por uma equação diferencial ordinária:

𝑑𝐶
𝑑𝑡 =− 𝑘

𝑟𝑒𝑚𝑜𝑣𝑎𝑙
𝐶(𝑡)

onde C é a concentração de agentes patogênicos. Kremoval é dada pela soma de quatro

termos que quantificam a remoção do meio de suporte, pH, temperatura (decaimento

escuro) e intensidade da luz:

𝑘
 𝑟𝑒𝑚𝑜𝑣𝑎𝑙

=  𝑘
𝑠𝑢𝑝𝑝𝑜𝑟𝑡

+  𝑘
𝑝𝐻 

𝑓
𝑝𝐻 

(𝑝𝐻, 𝑇) +  𝑘
𝑇24

𝑓
𝑇
(𝑇) + α𝑓

𝑙𝑖𝑔ℎ𝑡
(𝐼, 𝑇𝑆𝑆)
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ksupport, kpH, kT24 e são os parâmetros do modelo calibrados usando dados de unidadesα

formadoras de colônias ao longo do tempo para Staphylococcus spp. e Enterococcus

spp. de ambos reatores, R0 and RS. As funções f são descritas em detalhes em

Chambonniere et al. (2023). A calibração foi realizada usando o algoritmo Differential

Evolution, com dados dos primeiros quatro dias de medições de patógenos, enquanto

os dias subsequentes foram reservados para a validação do modelo.

3. Resultados e discussão

3.1. Modelagem ALBA

Mostramos aqui resultados de simulações utilizando o modelo ALBA de

experimentos realizados por nosso grupo de pesquisa. As Figuras 1 e 2 comparam,

para bateladas diferentes, o resultado previsto pelo modelo com os resultados obtidos

experimentalmente para as concentrações de nitrogênio e fosfato. Primeiramente,

podemos observar que o modelo não é capaz de bem representar o consumo de

fosfato. Isso se deve porque o modelo apenas considera o consumo direto de fosfato

pelas algas ou bactérias; não considera por exemplo fenômenos de precipitação.

Podemos concluir que a remoção de fósforo foi causada principalmente por esses

outros fenômenos e não por remoção direta pela produção de biomassa.

Observamos problemas também nos resultados em relação ao nitrogênio. Isso

pode ser causado pela incerteza em relação à concentração de amônia medida

experimentalmente. A concentração de amônia tem uma grande influência em como as

outras formas de nitrogênio vão evoluir, logo incertezas em relação a concentração

inicial, principalmente, produzirão grandes variações naquilo que é previsto pelo

modelo. No experimento 9 (Figura 1), observamos um aumento de nitrato seguido de

uma queda, enquanto no experimento 10 (Figura 2) o nitrato aumenta até o final da

batelada. Comportamento que o modelo consegue simular apenas parcialmente. É

possível que esta diferença possa ser causada pela concentração inicial de amônia,

mas também pela quantidade prevista de perda de amônia para o ambiente por



stripping. Isso poderá ser verificado posteriormente, por uma nova calibragem dos

parâmetros relacionados ao stripping de amônia.

Figura 1 - Concentrações dinâmicas de amônia (S_nh), nitrito (S_no2), nitrato (S_no3) e

fosfato (S_po4). As linhas representam os resultados do modelo, enquanto os pontos são os

dados experimentais. Experimento 9.



Figura 2 - Concentrações dinâmicas de amônia (S_nh), nitrito (S_no2), nitrato (S_no3) e fosfato
(S_po4). As linhas representam os resultados do modelo, enquanto os pontos são os dados
experimentais. Experimento 10.

A Figura 3 mostra a evolução dinâmica das concentrações de microalgas e

bactérias. Neste caso, não há comparação com os resultados experimentais porque

não é possível separar experimentalmente a biomassa apenas relacionada com as

microalgas da biomassa das bactérias. Logo, as concentrações são primeiramente

estimadas pelo modelo, utilizando como restrições os dados experimentais de sólidos.

Observamos, que a concentração de microalgas é majoritária, enquanto a

concentração de bactérias diminui com o tempo devido a limitação de nutrientes. Os

picos observados são causados pela alternância da intensidade da luz solar e períodos

noturnos.



Figura 3 – Concentrações de microalgas (X_alg), bactérias oxidantes de amônia (X_aob),
bactérias oxidantes de nitrito (X_nob) e bactérias heterotróficas (X_h) previstas pelo modelo.
Experimento 9.

3.1.1. Modelo ALBA extendido

O processo de seleção identificou doze espécies bacterianas que atendiam aos

nossos critérios. Entre elas, três eram bactérias heterotróficas aeróbicas pertencentes à

classe Alphaproteobacteria, enquanto as nove restantes eram anaeróbicas. Das

espécies anaeróbicas, sete pertenciam à classe Clostridia (grupo 1), uma à Synergistia

(grupo 2) e uma à Methanosarcinales (grupo 3). Essas três classes anaeróbicas foram

incluídas no modelo ALBA, sendo representadas por três novas variáveis dinâmicas no

sistema de equações diferenciais. Para as espécies anaeróbicas, foram consideradas

apenas as taxas de decaimento, moduladas pela temperatura e pelo pH,

acrescentando quatro parâmetros calibrados por nova variável dinâmica. Além disso, a

Tetradesmus obliquus foi a microalga dominante no sistema.

A Figura 4 mostra o erro relativo entre as previsões do modelo e a composição

microbiana medida experimentalmente no final de três bateladas. Uma batelada foi

usada para calibração de parâmetros dos novos grupos de espécies microbianas

consideradas e duas foram usados para validação do modelo. O modelo teve um



desempenho consideravelmente melhor na previsão das abundâncias de microalgas e

do grupo 1. Essa diferença de desempenho entre os grupos é provavelmente atribuída

a diferenças na magnitude da concentração. As microalgas atingiram concentrações de

até 400 mg/L, enquanto o grupo 1 atingiu até 30, e os grupos 2 e 3 permaneceram

abaixo de 1 mg/L. Os resultados obtidos com essa abordagem de modelagem são

promissores. Outros aprimoramentos poderiam ser obtidos em uma fase de

recalibração para ajustar melhor os parâmetros adicionais do modelo. Em trabalhos

futuros, esperamos considerar um critério mais robusto para a seleção de grupos

microbianos, considerando uma rede metabólica reduzida, como em Pessi et al. (

2023).

Figura 4 - Erro relativo entre as previsões do modelo e os dados experimentais das
abundâncias de grupos microbianos no final de três bateladas: uma para calibração (verde) e
duas para validação (azul).

3.2. Modelagem biofilme

Usando os dados de densidade de biofilme de Jones et al. (2024), estimamos a

altura do biofilme que se formou ao redor do suporte. Considerando apenas a área de

superfície externa do suporte, determinamos alturas médias de biofilme de 2,66 mm e

https://www.zotero.org/google-docs/?BWI0xH
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1,73 mm para os reatores de 20 g e 30 g, respectivamente. Essas alturas de biofilme

foram então utilizadas para calcular a atenuação da luz através do biofilme e a

intensidade da luz que atinge as camadas internas do biofilme.

A luz que chega ao fundo do biofilme foi estimada em aproximadamente 2%

para o reator de 20 g e 9% para o reator de 30 g, em relação à luz incidente na

superfície do biofilme, considerando os parâmetros de atenuação de Jones et al.

(2024). Além disso, devido à atenuação da luz no reator, a luz média que atinge a

superfície do biofilme varia de 30 a 46 µmol/m²/s, dependendo da concentração de

biomassa suspensa. Isso indica que não houve crescimento fotoautotrófico na parte

mais profunda do biofilme no final do cultivo, principalmente no reator 20g. Seriam

necessários dados adicionais para determinar a profundidade máxima do biofilme que

permite o crescimento fotoautotrófico, uma vez que os parâmetros relacionados à

atenuação da luz são muito sensíveis às espécies presentes e à concentração de

biomassa (Pessi et al., 2022).

O modelo calibrado previu com precisão os dados experimentais no estado

estável, obtendo um erro relativo médio de 5,2%. Os parâmetros calibrados para o

modelo, juntamente com suas incertezas, são os seguintes: é 0.17 ±0.01d-1;µ
𝑠𝑚𝑎𝑥

µ
𝑏𝑚𝑎𝑥

0.44±0.03 d-1; é 0.021±0.003 d-1; é 0.005±0.001 d-1 e é 7.3±1.1 mm. Osϕ
𝑏𝑚𝑎𝑥

𝑟 ℎ
𝑚𝑎𝑥

parâmetros relacionados à atenuação da luz na cultura suspensa foram extraídos de

Casagli et al. (2021), a atenuação da luz no biofilme de Jones et al. (2024) e a

intensidade ideal de luz de Gris et al. (2014).

As interações simbióticas entre microalgas e bactérias no biofilme contribuem

para uma maior produção de biomassa, principalmente devido à melhor troca de CO2 e

O2. Isso se reflete no modelo por uma taxa de crescimento fotossintético máximo mais

alta para o biofilme ( > ). Além disso, a maior área superficial do suporte noµ
𝑏𝑚𝑎𝑥

µ
𝑠𝑚𝑎𝑥

reator de 30g resultou em um biofilme mais fino, o que, por sua vez, levou a uma

melhor eficiência fotossintética e a um maior acúmulo de biomassa em comparação

com o reator de 20g. Entretanto, o maior número de estruturas de suporte também

causou auto-sombreamento, reduzindo a disponibilidade de luz dentro do reator e

neutralizando parcialmente os benefícios de um biofilme mais fino.

https://www.zotero.org/google-docs/?ccLnQi


De acordo com o modelo, a produtividade máxima de biomassa para os reatores

com suporte seria alcançada com uma taxa de diluição de 0,10±0,02 d-1, dobrando o

HRT. Na prática, o HRT ideal provavelmente seria menor do que o ideal estimado, pois

o modelo não leva em conta as limitações de concentração de substrato. O modelo

pode ser usado posteriormente com outros mais completos, como o modelo ALBA

(Casagli et al., 2021), para obter previsões mais precisas em diferentes condições. No

entanto, aumentar o HRT do sistema pode levar a uma maior produtividade de

biomassa e a uma maior remoção de nutrientes.

3.3. Modelagem patógenos

A Figura 5 ilustra os resultados da calibração e validação do modelo para os

dois agentes patogênicos com e sem o meio de suporte. O modelo foi capaz de prever

bem as taxas de remoção para todos os casos. O valor de ksupport calibrado para

Enterococcus spp. foi de 1,37 d-1 , enquanto para Staphylococcus spp. foi de 3,17 d-1.

Para ambos os patógenos, o meio de suporte teve um impacto considerável nas taxas

de remoção. Em média, a contribuição do meio de suporte nas taxas de remoção foi de

77% ±10% para Staphylococcus spp. enquanto que para Enterococcus spp. foi de

19%, durante a fase clara, e aumentou para 98% durante a fase escura. Com o

modelo, foi possível identificar que o principal mecanismo de remoção para

Staphylococcus spp. foi o pH (contribuição de até 33%) e a intensidade da luz para

Enterococcus spp. (até 81%). O modelo identificou com sucesso os mecanismos de

remoção primária para Staphylococcus spp. e Enterococcus spp. destacando a função

significativa do meio de suporte na remoção de patógenos. Essas informações têm

implicações práticas para otimizar os processos de tratamento de águas residuais,

permitindo a personalização das condições do sistema com base nos patógenos

específicos presentes nas águas residuais.



Figura 5 - Resultados do modelo e dados experimentais da dinâmica das concentrações de
Staphylococcus spp. e Enterococcus spp. (UFC/100mL) em um fotobiorreator com meio
suporte (RS) e sem (R0). Os pontos sólidos representam dados experimentais, com barras de
erro de dois desvios padrão. As linhas sólidas e tracejadas mostram, respectivamente, os
resultados da calibração e validação do modelo.
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