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RESUMO – Os produtos alimentícios como frutas e vegetais são ricos em compostos 

bioativos, substâncias que apresentam diversos benefícios à saúde do ser humano. Esses 

compostos são utilizados na composição de fármacos para auxiliar o tratamento de 

doenças crônicas. Porém esses bioativos apresentam um alto valor de mercado e 

complexidade no seu processo de extração. Com isso, este trabalho avalia quatro modelos 

de cinética para extração de óleo de semente de framboesa por fluido supercrítico (dióxido 

de carbono). Quatro equações cinéticas empíricas foram utilizadas para a modelagem do 

processo, no qual, a partir desses modelos empregou-se o método de Monte Carlo via 

Cadeias de Markov, com algoritmo de Metropolis-Hastings, para estimativa dos 

parâmetros, bem como para obtenção do perfil da variável de estado do sistema analisado. 

Foi utilizado com base os dados experimentais de (Pavlic´ et al., 2020), no processo de 

extração de fluido supercrítico por dióxido de carbono de semente de framboesa para as 

seguintes condições operacionais: taxa de fluxo de dióxido de carbono (0,4 kg/h), pressão 

(35MPa), temperatura (50º C) e o tamanho médio das partículas (200-400 µm). As 

estimativas mostraram que o método teve aplicabilidade em representar a dinâmica de 

extração por fluido supercrítico, assim como obteve-se boas estimativas e coeficientes de 

determinação próximos dos valores máximos. 

 

   

INTRODUÇÃO 

 

A falta de alimentos para a população 

mundial, é um grande problema dos tempos 

atuais. Com a expansão populacional, há uma 

necessidade de desenvolver técnicas capazes de 

aumentar o rendimento nos produtos 

alimentícios, assim como, ter cautela nos 

processos de produção, para garantir um menor 

impacto ao meio ambiente. O processamento de 

produtos da indústria de alimentos, 

principalmente em frutas e legumes, surge 

como uma parcial solução para este problema 

da falta de consumo alimentar (Couto, 2008). 

Visando essa parcial solução, a produção 

de framboesa (Rubus idaeus) no mundo todo 

quase dobrou nos últimos 20 anos. Essa 

crescente produtividade está relacionada com a 

conscientização das pessoas, sobre os diversos 

benefícios que essas frutas geram ao ser 

humano, da mesma forma, um maior interesse 

em dietas saudáveis aumentou a demanda dessa 

fruta. As framboesas são comumente vendidas 

no mercado e outros lugares similares, a longa 

vida útil de prateleira é um importante 

parâmetro de qualidade, desde que, sejam 

manuseadas e comercializadas em ambientes 

higiênicos (Palonen et al., 2017). É oportuno 

ressaltar a análise da composição química da 

extração lenta da semente de framboesa, essa 

análise das sementes exibe diversos benefícios 

à saúde, tais como: são ricas em fibras, 

proteínas, carboidratos e amido. Além do mais, 
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essas sementes de framboesa contêm 

aproximadamente 15% de óleo, contendo uma 

parte de compostos bioativos (Kosmala et al., 

2015). Alguns compostos bioativos como: os 

ácidos graxos, apresentam alto valor financeiro. 

Por essa razão, existe uma grande procura por 

técnicas que possam recuperar esses 

compostos. O óleo das sementes de framboesa 

exibiu uma grande quantidade de ácido graxo 

poli-insaturado, esse produto pode ser 

valorizado como matéria-prima para o ácido 

graxo, desde que extraído de maneira correta 

(Gallego et al., 2019).  

O processo de extração com solvente são 

procedimentos convencionais utilizados na 

recuperação de óleos vegetais e seus compostos 

bioativos. Entretanto, solventes orgânicos 

demonstram um alto custo financeiro, além de 

ocasionar uma poluição ambiental e toxicidade, 

tornando assim pouco viável sua utilização 

(Belwal et al., 2018). Já a extração por fluidos 

supercríticos (SFE) é uma excelente alternativa 

para substituir esses processos tradicionais, 

apresentando um alto potencial para a 

recuperação do óleo vegetal e seus compostos. 

Em meio a isso, o dióxido de carbono 

supercrítico está demonstrando ser um 

promitente solvente para a extração, por possuir 

baixa tensão superficial e viscosidade (Yamini 

et al., 2008). 

Este trabalho teve como objetivo, estimar 

os parâmetros de quatro modelos empíricos de 

extração por fluido supercrítico de óleo de 

semente de framboesa, tomando como 

referência o trabalho de (Pavlic´ et al., 2020). 

Essa estimativa dos parâmetros se dá através da 

inferência Bayesiana com a utilização da 

técnica de Monte Carlo via Cadeia de Markov, 

detalhadas posteriormente no presente trabalho. 

Realizando uma comparação com os dados 

experimentais fornecidos por (Pavlic´ et al., 

2020), no qual, adota-se dois cenários. O 

primeiro, considerando que a (SFE) do óleo de 

semente de framboesa entrou em regime 

permanente, ou seja, os parâmetros tornam-se 

constante. Já a segunda hipótese, é 

considerando o processo de (SFE) do óleo de 

semente de framboesa, não entrou em regime 

permanente, ou seja, há variações dos 

parâmetros com o tempo. 

 

METODOLOGIA 

 

Processo Experimental 

Segundo Pavlic´ (2020), a framboesa foi 

processada em extrator de suco/purê e as 

sementes de framboesa foram separadas como 

subproduto que foram doadas por Mondi 

Lamex. Antes da moagem, as sementes foram 

secas a 40ºC por 12 h em secador de 

laboratório. Após a secagem, foi analisado o 

teor de água (3,25 ± 0,16%) em sementes, no 

qual foram moídas em um laboratório. Foi 

utilizado dióxido de carbono comercial para 

agir como solvente na extração de fluido 

supercrítico.  

O processo de SFE da semente de 

framboesa foi realizado em escala laboratorial. 

Para cada experimento, 70,0 ± 0,01 g de 

sementes de framboesa foram colocadas em um 

vaso extrator. Para avaliar a dinâmica e a 

cinética da recuperação do óleo de semente de 

framboesa, o rendimento total de extração (Y) 

de todas as amostras foi medido sucessivamente 

após 15, 30, 45, 60, 90, 120, 180 e 240 min do 

processo (Pavlic´ et al., 2020). 

Para este presente trabalho foram 

selecionados os dados experimentais com os 

seguintes parâmetros: taxa de fluxo de dióxido 

de carbono (0,4 kg/h), pressão (35MPa), 

temperatura (50º C) e o tamanho médio das 

partículas (200-400 µm) (Pavlic´ et al., 2020). 

 

Modelagem Matemática  

As curvas de SFE para o óleo de sementes 

de framboesa foram adquiridas do trabalho de 

(Pavlic´ et al., 2020), no qual, foram ajustadas 

a quatro modelos obtidos a partir de equações 

empíricas, aplicados para o ajuste da cinética 

SFE da semente da framboesa de acordo com a 

Tabela 1.  
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Tabela 1: Modelos empíricos comumente usados aplicados para ajuste de óleo de semente de 

framboesa SFE. 

Número Modelo Referência 

1 𝑌 = 𝑌∞(1 − 𝑒−𝑘𝑡) (Brunner 2013) 

2 𝑌 = 𝑌∞[1 − 𝑒(𝑎𝑡+𝑏)] 
(Reverchon et al., 1994) 

(Zekovic´ et al., 2001) 

3 𝑌 = 𝑌∞ (
𝑡

𝑘 + 𝑡
) 

 

(Naik et al., 1989) 

(Papamichail et al., 2000) 

4 𝑌 = 𝑌∞{1 − [𝑓1𝑒
(−𝑘1𝑡) + 𝑓2𝑒

(−𝑘2𝑡)]} (Kandiah et al., 1990) 

 

 

 Para este presente trabalho, foi 

realizado a estimativa dos parâmetros em cada 

modelo empírico. Buscando um melhor ajuste 

para comparação com os dados experimentais e 

o modelo de (Pavlic´ et al., 2020). No qual, no 

primeiro cenário não foi estimado o rendimento 

total em tempo infinito de processo de extração 

[Y∞], considerando que o processo entrou em 

regime permanente. A Tabela 2, representa os 

parâmetros iniciais para estimativa. 

 

Tabela 2: Parâmetros iniciais para estimativa 

no primeiro cenário. 

Modelo 
Parâmetros de 

Partida 

Modelo 1 k 0,0057 

Modelo 2  
a - 0,0065 

b 0,0236 

Modelo 3 k 260,65 

Modelo 4 

f1 0,5410 

k1 0,00647 

f2 0,4820 

k2 0,00647 

Fonte: (Pavlic´ et al., 2020) 

 

Para a segunda hipótese foi estimado o 

rendimento total em tempo infinito de processo 

de extração [Y∞] sendo o máximo dos dados 

experimentais (Pavlic´ et al., 2020), 

considerando que o processo não entrou em 

regime permanente. A Tabela 3, demonstra os 

parâmetros iniciais para estimativa. 

  

Tabela 3: Parâmetros iniciais para estimativa, 

no segundo cenário. 

Modelo 
Parâmetros de 

Partida 

Modelo 1 
K 0,0057 

Y∞ 18,1223 

Modelo 2  

a - 0,0065 

b 0,0236 

Y∞ 18,1223 

Modelo 3 
k 260,65 

Y∞ 18,1223 

Modelo 4 

f1 0,541 

k1 0,00647 

f2 0,4820 

k2 0,00647 

Y∞ 18,1223 

Fonte: (Pavlic´ et al., 2020) 

 

INFERÊNCIA BAYESIANA 

 

A inferência bayesiana proporciona 

uma estrutura, na qual, o conhecimento da 

distribuição de probabilidade a priori dos 

parâmetros e as incertezas intrínsecas aos dados 

experimentais são considerados 

simultaneamente na análise de um fenômeno. 

Esta junção resulta em uma distribuição 

chamada de posteriori, e dela, é possível extrair 

informações a respeito dos parâmetros dadas as 

medidas. A combinação formal dessas 

informações é representada pelo Teorema de 

Bayes, cuja formulação matemática é mostrada 

na Equação (1) (Pasqualette et al., 2017; 

Orlande et al., 2008). 

 

𝜋(𝑷|𝒀) =
𝜋(𝒀|𝑷)𝜋(𝑷)

𝜋(𝒀)
              (1) 

 

Sendo π(Y|P) a verossimilhança, onde as 

informações das medidas estão contidas, π(P) é 
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a distribuição a priori dos parâmetros e o 

denominador π(Y) funciona apenas como uma 

constante de normalização. 

 

MONTE CARLO VIA CADEIAS DE 

MARKOV (MCMC) 

 

Técnicas de amostragens são muito 

utilizadas quando a distribuição a posteriori não 

pode ser obtida através de expressões analítica 

ou simulação numérica (Teixeira et al, 2015).  

Neste caso, o método de Monte Carlo via 

Cadeias de Markov (MCMC) é uma alternativa 

para extrair amostras da densidade de 

probabilidade a posteriori, e a partir dessas 

amostras, obter informações sobre a 

distribuição alvo (Kumar et al., 2018; Moura et 

al., 2021). O MCMC é um método estocástico 

no qual cada parâmetro simulado Pi, depende 

apenas de seu antecessor Pi-1 essa é a estrutura 

que sustenta a ideia de cadeia (Luengo et al., 

2020; Dias et al., 2020).  

Neste trabalho foi utilizado o algoritmo 

de Metropolis-Hastings (MH) para estimar os 

parâmetros do modelo de extração. A ideia 

deste algoritmo consiste no método de 

aceitação/rejeição, em que são obtidos valores 

candidatos para os parâmetros, valores esses 

que pertencem a uma distribuição auxiliar 

definida pelo usuário. O MH pode ser 

implementado de acordo com a seguinte 

sequência (Gamerman e Lopes, 2006): 

1. Inicialize o contador de 

iterações i = 1 e estabeleça um valor inicial 

arbitrário (0)
P . 

2. Gere um novo valor *
P  a partir 

de uma distribuição auxiliar *( )q P P . Neste 

trabalho, foi utilizada como distribuição 

auxiliar uma Gaussiana.  

3. Gera-se um número aleatório u a 

partir de uma distribuição uniforme, u~ U(0,1). 

4. Avalie a probabilidade de 

aceitação do movimento 
*( , ) P P  dado por 

* *
*

*

( ) ( )
( , ) min 1,

( ) ( )

p q

p q


  
=  

  

P Y P P
P P

P Y P P
 

Se 
*( , )u  P P o movimento é aceito e 

faz-se 
( 1) *i+ =P P . Caso contrário, cadeia não se 

move e faz-se 
( 1) ( )i j+ =P P . 

5. Incrementa o contado i para i + 

1. Retorna-se ao passo 2 até que a convergência 

seja alcançada ou o número de estados da 

cadeia seja atingido. 

 

RESUTADOS 

 

Para a primeira hipótese foi realizado a 

estimativa dos parâmetros, considerando os 

dados experimentais de (Pavlic´ et al., 2020). 

Exceto [Y∞] que seu valor utilizado é de 

18,1223 (%) o máximo dos dados 

experimentais, com as seguintes condições 

operacionais (pressão: 35MPa; temperatura: 

50º C; taxa de fluxo de dióxido de carbono: 

0,4kgCO2/h; tamanho médio das partículas: 

200-400 µm). 

Com isso foi obtido os seguintes 

resultados para a estimativa dos parâmetros 

fazendo a comparação do modelo empírico 

versus o estimado, utilizando a técnica 

Bayesiana com o método MCMC com os 

seguintes critérios apresentados na Tabela 4. A 

métrica aplicada foi o Coeficiente de 

determinação (R2). A Figura 1 representa a 

comparação entre os dados experimentais 

retirados de (Pavlic´ et al., 2020), os resultados 

dos modelos e a porcentagem de extração 

estimada para os respectivos modelos com o 

seu intervalo de credibilidade, considerando o 

primeiro cenário, não estimando o parâmetro do 

rendimento total de extração [Y∞], fixando seu 

valor em 18,1223 (%).  

É possível observar pela Figura 1, que 

para todos os modelos avaliados houve uma boa 

concordância entre a estimativa e os dados 

experimentais. O que é corroborado pela Tabela 

4, que apresenta o coeficiente de determinação. 

Verifica-se que o modelo 2 obteve o maior R², 

o que permite concluir que, esse modelo foi o 

mais adequado para representar o fenômeno 

físico, conforme observado pelos dados 

experimentais. 

A Tabela 5 demonstra que os parâmetros 

estimados ficaram compreendidos entre o 

intervalo de credibilidade (95%). Esse intervalo 

de credibilidade é muito utilizado em estatística 

descritiva sendo calculado a partir da 

distribuição a posteriori. Esses valores 

estimados são úteis, como informação à priori 

para trabalhos futuros de modelagem na área de 

extração de fluido supercrítico em sementes de 

framboesa.  
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Tabela 4: Critérios e métrica de ajuste dos modelos. 

Modelos 
 

Desvio 
Nº de Cadeias de 

Markov 

Passo de 

procura 
R2 

Modelo 1 
 

5 % 10000 0,003 0.9466 

Modelo 2 
 

5 % 10000 0,003 0.9597 

Modelo 3 
 

5 % 10000 0,003 0.8758 

Modelo 4 
 

5 % 10000 0,003 0.9495 

 

 

 

 
 

Figura 1: Comparação entre medidas experimentais, modelo empírico e porcentagem de 

extração estimada para os modelos: a) modelo 1, b) modelo 2, c) modelo 3 e d) modelo 4. 
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Tabela 5: Parâmetros estimados em cada modelo, com intervalo de credibilidade. 

Modelo 
Parâmetros de 

Partida 
Estimados 

Intervalo de 

Credibilidade 

Limite 

Inferior 

Limite 

Superior 

Modelo 1 k 0,0057 0,0087 0,0081 0,0092 

Modelo 2  
a - 0,0065 -0,0092 -0,0098 -0,0086 

b 0,0236 0,0248 0,0217 0,0285 

Modelo 3 k 260,65 65,9957 60,8148 70,3057 

Modelo 4 

f1 0,5410 0,5231 0,4584 0,5976 

k1 0,00647 0,0087 0,0079 0,0093 

f2 0,4820 0,4836 0,4256 0,5335 

k2 0,00647 0,0086 0,0078 0,0097 

 

 

Para a segunda hipótese foi realizado a 

estimativa de todos os parâmetros, 

considerando os dados experimentais de 

(Pavlic´ et al., 2020). Neste cenário foi 

realizado a estimativa para o parâmetro Y∞, 

fixando seu valor para chute inicial de 18,1223 

(%), para as mesmas condições operacionais do 

cenário anterior.   

Nesta hipótese é adotado que o processo 

não entrou em regime permanente, ou seja, há 

variações do parâmetro Y∞ para um tempo 

muito elevado. Realizando a estimativa de 

todos os parâmetros para uma comparação com 

os modelos otimizados de (Pavlic´ et al., 2020). 

A Tabela 6 demonstra os critérios e métrica 

utilizados com a mesma técnica Bayesiana e o 

mesmo método MCMC. 

A partir desses resultados pode-se inferir 

que os modelos estimados obtiveram um bom 

ajuste e assemelham-se aos modelos otimizados 

de (Pavlic´ et al., 2020). A Figura 2, faz uma 

comparação entre os dados experimentais, os 

modelos otimizados e o estimado para cada 

modelo e o seu intervalo de credibilidade.

 

Tabela 6: Critérios e métrica de ajuste dos modelos otimizados. 

Modelos  Desvio 
Nº de Cadeias de 

Markov 

Passo de 

procura 
R2 

Modelo 1  5 % 10000 0,003 0.9873 

Modelo 2  5 % 10000 0,003 0.9922 

Modelo 3  5 % 10000 0,003 0.9629 

Modelo 4  5 % 10000 0,003 0.9884 
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Figura 2: Comparação entre os dados experimentais, modelos otimizados e a porcentagem de 

extração estimada para os seguintes modelos: a) modelo 1, b) modelo 2, c) modelo 3 e d) modelo 4. 

 

Verifica-se que os resultados do 

coeficiente de determinação, apresentou 

valores satisfatórios para todos os modelos 

estimados. Nota-se que como no primeiro 

cenário o modelo 2 também obteve o maior R², 

podemos afirmar que esse modelo é o que 

melhor representa o processo de SFE para 

sementes de framboesa.  

É observado pela Figura 2, que os 

resultados dos modelos estimados tiveram um 

ótimo ajuste comparados aos dados 

experimentais e ficaram bem próximos dos 

modelos otimizados descritos pelo autor.  

A Tabela 7 demonstra que os parâmetros 

estimados ficaram contidos entre o intervalo de 

credibilidade (95%), esses valores estimados 

são importantes, como informação à priori para 

trabalhos futuros de modelagem na área de 

extração de fluido supercrítico em sementes de 

framboesa. A Tabela 8 faz a comparação do 

coeficiente de determinação dos modelos 

estimados com os modelos otimizados de 

(Pavlic´ et al., 2020). 
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Tabela 7: Parâmetros estimados em cada modelo, com intervalo de credibilidade. 

Modelo 
Parâmetros de 

Partida 
Estimados 

Intervalo de 

Credibilidade 

Limite 

Inferior 

Limite 

Superior 

Modelo 1 
K 0,0057 0,0063 0,0056 0,0069 

Y∞ 18,1223 23,3807 21,8417 24,8218 

Modelo 2  

a - 0,0065 -0,0067 -0,0077 -0,0063 

b 0,0236 0,0262 0,0198 0,0307 

Y∞ 18,1223 23,2384 21,5690 24,7049 

Modelo 3 

k 260,65 157,3515 128,6471 180,8760 

Y∞ 18,1223 27,6779 24,3081 29,9731 

Modelo 4 

f1 0,541 0,5211 0,4740 0,5899 

k1 0,00647 0,0069 0,0060 0,0075 

f2 0,4820 0,4986 0,4482 0,5331 

k2 0,00647 0,0072 0,0062 0,0079 

Y∞ 18,1223 22,1858 20,7729 24,4980 

 

Tabela 8: Comparação dos coeficientes de determinação. 

Modelos 
 R2 Modelo otimizado 

(Pavlic´ et al., 2020) 
R2 Estimado 

Modelo 1 
 

0.992 0.9873 

Modelo 2 
 

0.992 0.9922 

Modelo 3 
 

0.990 0.9629 

Modelo 4 
 

0.992 0.9884 

 

CONCLUSÃO 

 

A extração por fluido supercrítico é 

muito importante para remover compostos 

bioativos com elevado valor de mercado. Nesse 

sentido é relevante o estudo de modelos 

matemáticos capaz de representar a dinâmica de 

extração. Nesse intuito o presente trabalho teve 

como objetivo, o estudo de quatro modelos 

empíricos que vasta aplicação na literatura para 

representar o processo de SFE da semente de 

framboesa.  

Nesse estudo a técnica Bayesiana de 

Monte Carlo via Cadeia de Markov se 

apresentou como uma ferramenta útil para 

estimar os parâmetros dos quatros modelos 

avaliados. Tomando como base em dois 

cenários, o primeiro considerando regime 

permanente e o outro não o considerando.  

Avalia-se que para o primeiro cenário os 

modelos estimados apresentaram um bom 

ajuste com os dados experimentais, e uma 

melhor representação que os modelos 

empíricos para os mesmos valores iniciais. Para 

a segunda hipótese os modelos estimados 

tiveram um ótimo ajuste, entrando em 

concordância com os modelos otimizados de 

(Pavlic´ et al., 2020). Isso é demonstrado pela 

Tabela 8, que compara o coeficiente de 

determinação para cada modelo.   

Nota-se que para o modelo 2, o 

estimado apresentou um maior valor no 

coeficiente de determinação, concluindo que 

este modelo foi o que melhor representou este 

processo de extração por fluido supercrítico de 
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sementes de framboesa. Com isso, os valores 

estimados obtidos são relevantes como 

informação à priori para trabalhos futuros nesta 

área.    

 

NOMENCLATURA 

 

a – Parâmetro ajustável (adimensional) 

b – Fator de correção (adimensional) 

CO2 – Dióxido de Carbono 

f – Fração de soluto extraída (adimensional) 

k – Constante de taxa (min−1) (modelos 1 e 4) 

k – Constante de taxa (min) (modelo 3) 

MCMC – Monte Carlo Via Cadeias de Markov 

R2 – Coeficiente de determinação  

SFE – Extração por Fluido Supercrítico. 

t – Tempo de extração (min) 

Y∞ – Rendimento total em tempo infinito de 

processo de extração (%) 
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