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RESUMO

A necessidade de monitorar os processos industriais de forma confidvel para garantir a
qualidade dos produtos contrasta com o alto custo dos equipamentos disponiveis e a dificuldade
de obter informacbes em tempo real. Em relagdo as destilarias brasileiras produtoras de
aguardente se trata de um desafio ainda maior, visto que a maioria sdo empresas pequenas,
muitas vezes familiares. Neste contexto, sensores virtuais mostram-se uma alternativa viavel
pela sua capacidade de fornecer informacdes sobre variaveis de qualidade como a composicao
a partir de variaveis primarias facilmente mensuraveis, como temperatura e presséo, utilizando
modelos matematicos programados em dispositivos de hardware. Com este objetivo, este
trabalho desenvolve um sensor virtual para inferir a composicéo do etanol em um processo de
destilacdo em batelada na producdo de bebidas destiladas de frutos tropicais, contornando a
dificuldade na execucdo dos cortes de destilacdo, realizados manualmente de forma artesanal.
O sensor proposto é baseado em uma rede neural artificial do tipo feedforward multilayer
perceptron, que aplica o algoritmo Levenberg-Marquardt na otimizagdo dos seus parametros.
Para a sua construcdo foram utilizados dados de destilacdes binarias produzidas em laboratério,
compostas por etanol e agua e de concentragdo inicial préxima da concentragdo inicial dos
mostos fermentados de frutas. O sensor construido apresentou 6timos resultados, com erro
absoluto médio (EAM) de 0,0140 a 0,0311 em fracdo massica nos experimentos realizados.
Para comprovar a sua eficiéncia na situacdo de interesse, o sensor foi testado nas destilacGes
dos mostos fermentados de manga, melancia e jabuticaba, também produzidos em laboratdrio,
obtendo 6tima performance, com EAM de 0,0160 a 0,0324. Desta maneira, 0 sensor virtual
proposto mostrou-se capaz de inferir a composic¢do do etanol ao longo do tempo de forma
confidvel, sendo uma alternativa vidvel para a realizacdo de um monitoramento eficiente.

PALAVRAS-CHAVE: Bebidas destiladas; sensores virtuais; redes neurais artificiais.



ABSTRACT

The need to monitor industrial processes reliably to ensure products quality contrasts with the
high cost of available equipments and the difficulty of obtaining information in real time. In
relation to Brazilian distilleries producing spirits, this is an even greater challenge, since most
are small, often family-owned enterprises. In this context, virtual sensors are a viable alternative
for their ability to provide information about quality variables such as composition from easily
measurable primary variables such as temperature and pressure using mathematical models
programmed into hardware devices. With this objective, this work develops a soft sensor to
infer the composition of ethanol in a batch distillation process in the production of distilled
beverages of tropical fruits, overcoming the difficulty in the execution of the distillation cuts,
made by a craft way. The proposed sensor is based on an artificial neural network of the
feedforward multilayer perceptron type, which applies the Levenberg-Marquardt algorithm in
the optimization of its parameters. For its construction were used data from binary distillations
produced in the laboratory, composed of ethanol and water and with initial concentration close
to the initial concentration of fermented fruit must. The built sensor presented excellent results,
with mean absolute error (EAM) of 0,0140 to 0,0311 in mass fraction in the experiments
performed. In order to prove its efficiency in the situation of interest, the sensor was tested in
the fermented must distillations of mango, watermelon and jabuticaba, also produced in the
laboratory, obtaining an excellent performance, with EAM of 0.0160 to 0.0324. In this way, the
proposed virtual sensor proved capable of inferring the ethanol composition over time in a
reliable way, being a viable alternative for the efficient monitoring.

KEY-WORDS: Distilled beverages; soft sensors; neural networks.
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1 INTRODUCAO

Bebidas destiladas sdo populares no mundo inteiro por conta do seu sabor e aroma
distinto, sendo muitas vezes produzidas através de frutos tradicionalmente regionais. Destilados
de frutas sdo misturas complexas que consistem em etanol, 4gua e centenas de componentes
volateis chamados associados ou congéneres, cuja concentracdo determina as caracteristicas
sensoriais do produto, como aroma e sabor (OSORIO et al., 2005; LUNA et al., 2018).

A maior parte desses componentes é formada durante a fermentacéo e possui diferentes
graus de volatilidade, o que permite a sua separacdo a partir da destilacdo. Tal separacao,
essencial na determinacdo da qualidade do produto final, é realizada através de cortes, cabeca,
coracdo e cauda, que variam de acordo com o teor de etanol (ALCARDE et al., 2010).
Entretanto, muitas vezes os cortes sdo realizados manualmente através de alcoometria ou
sensorialmente, o que impossibilita a padronizacdo do processo e ocasiona em perdas de
qualidade e produtividade (CLAUS & BERGLUND, 2009).

Para realizar um monitoramento e controle eficiente do processo de destilagdo, faz-se
necessario obter informacdes sobre a composicéo dos produtos em tempo real, a fim de diminuir
o0 tempo de resposta dos controladores e aumentar a eficiéncia na tomada de decisdes.
Usualmente, as industrias utilizam analisadores de linha como hidrémetros e cromatografos,
mas tal alternativa apresenta desvantagens como atrasos nas informagdes, o que impossibilita
0 monitoramento dos processos em tempo real, além de demandar altos investimentos na

aquisicdo de equipamentos e necessitar de manutencao constante (SHAO & TIAN, 2015).

Diante da necessidade de monitorar os processos industriais para obter ganhos em
qualidade e diminuir os custos de producdo, 0s sensores Vvirtuais sao uma alternativa viavel na

realizacdo do monitoramento online de forma barata e eficiente.

Sensores virtuais sdo modelos matematicos capazes de inferir variaveis de processo
dificeis de serem mensuradas como a composi¢édo através de varidveis facilmente mensuraveis
como temperatura, pressao e fluxo (TORGASHOV & ZMEU, 2015). Tais sensores possuem a
vantagem de serem implementados em dispositivos de hardware e viabilizam o monitoramento
de variaveis importantes quando por algum motivo ndo existem dispositivos disponiveis para

realizar tal tarefa com a precisao ou frequéncia desejadas (FORTUNA et al., 2007).
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Entre as principais abordagens na modelagem de sensores virtuais, fenomenoldgica e
empirica (KADLEC et al., 2009), percebe-se a predominancia da aplicacdo de sensores virtuais
empiricos. Isto acontece devido a dificuldade em realizar modelagens rigorosas por conta da
complexidade dos processos industriais, da alta demanda computacional desses modelos e da
grande quantidade de dados disponiveis nas industrias (ABDULLAH et al., 2007; GRBIC et
al., 2013). Neste contexto, o presente trabalho desenvolve um sensor virtual empirico baseado
em Redes Neurais artificiais para inferir a composicao de etanol em um processo de destilacdo

em batelada na producéo de destilados de frutas.

Deste modo, uma Rede Neural do tipo feedforward multilayer perceptron foi
desenvolvida para compor o sensor. Para a sua calibracdo, destilacbes de misturas binarias
etanol-agua com concentragfes iniciais de etanol proximas das concentracfes dos mostos
fermentados foram realizadas. Para verificar a sua capacidade de inferéncia na situacdo de
interesse, o0 sensor foi testado com as destilacBes dos mostos fermentados de manga, melancia
e jabuticaba, também produzidos em laboratério nas mesmas condi¢Ges operacionais que as

misturas sintéticas.

O trabalho esta organizado em seis se¢des. A primeira diz respeito a esta introducéo e
na segunda constam os objetivos geral e especificos. Na terceira secéo esta o referencial tedrico
utilizado neste trabalho, que trata de bebidas destilas, sensores virtuais e redes neurais
artificiais. As metodologias experimental e computacional aplicadas no desenvolvimento do
sensor estdo descritas na quarta se¢do. Na quinta secao sdo expostos os resultados obtidos e as
respectivas discussdes e na sexta as conclusdes e propostas para trabalhos futuros.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

Desenvolver e validar um sensor virtual baseado Redes Neurais Artificiais para inferir

a composicdo do etanol em processos de destilacdo de fermentados de frutas em batelada.

2.2 Objetivos Especificos

e Desenvolver um sensor capaz de predizer a composicdo de etanol em processos de
destilacdo de mostos fermentados de frutas;

e Treinar e validar uma Rede Neural Artificial utilizando dados de uma mistura binaria
para ser utilizada como sensor virtual;

e Analisar o desempenho da Rede Neural Artificial desenvolvida na inferéncia da

composicdo do etanol ao longo da destilacdo de mostos fermentados.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo esta a reviséo bibliografica com os assuntos relevantes para o tema da
dissertacdo. A primeira parte trata das bebidas destiladas, a segunda dos sensores virtuais e a

terceira das Redes Neurais Artificiais.

3.1 BEBIDAS DESTILADAS

Destilados de frutas sdo muito populares no mundo inteiro e frequentemente sao
derivados de frutos tradicionalmente regionais. Existem diversos exemplos de bebidas
tradicionais como a Grappa, destilado derivado de uva popular na Italia (GALANO et al.,
2015), o Pisco, destilado de uva Muscat produzido no Peru e Chile (OSORIO et al., 2005), a
Sljivovica, destilado do suco fermentado de ameixas comum no leste europeu (PECIC et al.,
2012), etc.

No Brasil, terceiro maior produtor de frutos do mundo (OECD, 2018), também sdo
encontrados destilados derivados de frutos como a manga (CALIARI et al., 2012), banana
(SILVA et al., 2009), jabuticaba (ASQUIERI et al., 2009), etc. Neste contexto, além de ser um
produto tradicional, os destilados de fruta também representam uma alternativa econdémica
sustentavel ao desperdicio dos alimentos que nao sdo absorvidos pelo mercado, movimentando
a atividade econdmica e agregando valor as bebidas regionais (ASQUIERI et al., 2009,
PARENTE, 2014).

Segundo a legislacdo brasileira, aguardente de fruta é a bebida com graduacédo
alcoodlica de trinta e seis a cinquenta e quatro por cento em volume, a vinte graus Celsius, obtida
de destilado alcodlico simples de fruta ou pela destilacdo de mosto fermentado de fruta
(BRASIL, 2009). Compostas em sua maior fracdo por etanol e agua, cerca de 96% em massa
(OSORIO et al., 2005), as bebidas destiladas, assim como as aguardentes de fruta, possuem
uma série de componentes volateis em menor concentracdo, chamados de associados ou
congeéneres, cuja concentracao determina as caracteristicas sensoriais, como aroma e sabor, da
bebida destilada. A concentracdo desses componentes no produto final depende de diversos
fatores, tais como a matéria prima utilizada, o processo de fermentacao, a destilacdo e a técnica
de envelhecimento aplicada apds a destilagdo, que pode ser realizada em alambiques ou em
colunas, em batelada ou de forma continua (GARCIA-LLOBODANIN et al.,2007; SACHER
etal., 2013).
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Segundo Spaho et al. (2013), apesar da importancia das etapas anteriores como a
selecdo e tratamento adequado da matéria-prima e o processo de fermentacdo na qualidade do
produto final, falhas nesses processos podem ser corrigidas em etapas posteriores, como a
destilacdo e o envelhecimento, o que é muito dificil de realizar caso a execu¢do do processo de
destilacdo seja inapropriada, resultando em produtos com caracteristicas desagradaveis.

A maior parte dos componentes volateis é formada durante a fermentacdo e durante a
destilacdo os componentes desejaveis, que agregam as caracteristicas sensoriais de interesse a
bebida, sdo separados dos componentes indesejaveis. Segundo Batista e Meireles (2011), os
principais componentes formados durante a fermentagéo séo alcoois, (metanol, etanol, propanol
e alcool isoamilico), acidos organicos (acido acético), compostos carbonila (acetaldeido) e

ésteres (acetato de etila).

Conforme o estudo de Leauté (1990), os vinhos contem centenas de componentes
volateis que destilam de acordo com trés critérios: ponto de ebulicdo, a sua interacdo com a
agua e o etanol e consequentemente a variacao do teor de etanol e de agua durante o processo.
Os componentes soluveis ou parcialmente soltveis em etanol séo destilados quando o vapor
que flui ao longo da coluna € rico em etanol, os componentes de maior afinidade com a dgua
quando o vapor € mais rico em agua, os componentes sollveis tanto em agua quanto em etanol
séo destilados durante todo o processo e 0os componentes insolUveis sdo carregados pelo fluxo

de vapor.

Diante dessas caracteristicas, a destilagdo de mostos fermentados € separada em trés
cortes distintos de acordo com o seu teor de etanol: cabeca, coracdo e cauda. E importante
ressaltar que a composicao dos cortes varia de acordo com a matéria-prima utilizada. Segundo
Spaho (2017), os mostos fermentados de diferentes frutas possuem algumas caracteristicas

distintas e os métodos de destilacdo precisam ser ajustados neste sentido.

A fracdo cabeca contém os componentes mais volateis, que sdo separados no inicio da
destilacdo. Possuem baixo ponto de ebulicdo e sdo sollveis em etanol. O coragdo, produto a ser
comercializado, possui componentes de moderada a alta volatilidade, soltveis em etanol e
sollveis ou parcialmente sollveis em agua. A cabeca contém compostos muito solGveis em
agua e de alto ponto de ebulicdo (ALCARDE et al., 2010).

A Tabela 1 define a concentracdo dos componentes menores permitidos no coracgdo de

acordo com a legislacao brasileira.



Tabela 1 Parametros de qualidade para a aguardente de fruta.
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Parametro de qualidade Legislacéo
brasileira
Grau alcodlico real a 20°C (v/v) 36-54
Acidez volatil em acido acético 0-150
Aldeidos em aldeido acético max 30
Esteres em acetato de etila max 250
Alcool metilico <20
Alcool sec-butanol 0-10
Alcool n-butilico 0-3
Alcoois superiores méax 360
Furfural max 5
Coeficiente de congéneres 200-650
Teor de acgucar (g/L) <6

Fonte: Brasil - Instrugdo Normativa MAPA n° 15 de 01 de abril de 2011.
Devido a importancia do processo de destilacdo na determinacdo das caracteristicas

sensoriais da bebida, diversos estudos em destilacdo de bebidas alcdolicas vém sendo
realizados. Hernandez-Gomes et al. (2003) estudaram a influéncia do tipo de destilador e do
tratamento da matéria-prima na qualidade do produto final. Em uma abordagem semelhante
Arrieta-Garay et al. (2014) investigaram o perfil aromatico da Grappa de acordo com o tipo de
destilador, alambique de cobre ou coluna, e a levedura utilizada no processo de fermentacéo.
Madrera et al. (2003) estudaram como a destilacdo, a madeira e o tempo aplicados no

envelhecimento influenciam o buqué de destilados de cidra.

Em outra abordagem, Spaho et al. (2013) verificou se a espécie de ameixa ou a fracdo
de etanol nos cortes tem maior influéncia sobre o teor de componentes volateis na producao de
bebidas utilizando dupla destilacdo. Também por meio de dupla destilacdo, Alcarde et al.
(2010) analisaram a cinética de volatilidade dos componentes associados no processo de
producdo de cachaga. Os experimentos mostraram que os aldeidos, ésteres e metanol se
concentram na fracdo cabeca, 0 acido acético na fracdo cauda e que os alcoois superiores se

concentram nas fracdes alcdolicas entre 35 e 55%(V/v).

No estudo de Bruno et al. (2007), foi analisado o teor de carbamato de etila em diversas
destilarias do Rio de Janeiro. O carbamato de etila € um componente tdxico e cancerigeno
permitido em pequenas quantidades em destilados como a aguardente. As andlises foram
realizadas dividindo as amostras de acordo com o método de destilacdo utilizado, como
alambiques de aco, cobre e colunas de destilagdo continuas. Ja Lima et al. (2012) pesquisaram
a influéncia do tempo de destilagdo no teor de carbamato de etila na bebida destilada,

constatando que tempos maiores de destilagdo acarretam em menor formacao da substancia. Li
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et al. (2015), também investigaram a formacdo de carbamato de etila. Em abordagem
semelhante a de Bruno et al. (2007), os autores analisaram amostras de diversas destilarias
chinesas quanto ao teor de carbamato de etila e os seus métodos de producéo. Foi constatado
que a natureza da matéria prima, o tempo de fermentacdo, armazenamento e a sua temperatura

séo os parametros de maior influéncia na sua formagao.

Alem de abordagens heuristicas com foco nas caracteristicas sensoriais do produto
decorrentes do método de destilacdo utilizado, também encontram-se na literatura pesquisas
referentes a modelagem e simulacdo de processos de destilacdo de bebidas alcodlicas, cujo
objetivo € entender o comportamento de determinados componentes da mistura ao longo do
processo de destilacdo a fim de viabilizar a elaboracdo de estratégias de operacdo que
maximizem o teor de substancias favoraveis a sua qualidade e minimizem substancias toxicas

e/ou prejudiciais ao aroma e sabor do produto.

Tal finalidade foi abordada nos trabalhos de Scavanini et al. (2012), que estudaram o
comportamento do etanol e diversos componentes associados em um processo de destilacao de
cachaca em alambique e Sacher et al. (2013), que modelaram o comportamento do etanol e
diversos congéneres na destilacdo de um mosto fermentado de péra. Esteban-Decloux et al.
(2014) estudaram o comportamento de etanol e congéneres em dois casos, um processo de
destilacdo continua na producédo de alcool neutro e um processo de destilagdo em batelada na
producdo de um destilado de laranja. Decloux e Coustel (2005), producéo de alcool neutro em
colunas de destilacdo, Claus e Berglund (2009), producéo de destilado de magéd em batelada,
Batista e Meirelles (2011), producdo de cachaca em destilacdo continua e Puentes et al. (2018),

producdo de armanhaque, também desenvolveram modelos com esse objetivo.

Estratégias de controle foram abordadas por Osorio et al. (2005) e Luna et al. (2018).
Em seu trabalho, Osorio et al. (2005) resolveram um problema de controle com o objetivo de
maximizar a concentracdo de terpenos, substancias responsaveis pelo aroma caracteristico do
Pisco, e minimizar o teor de metanol e acidos organicos, prejudiciais a qualidade do produto,
através de um método de otimizacdo sequencial. O problema consiste em encontrar uma
trajetéria 6tima de controle para o condensador e o refervedor. Desta maneira foi possivel
chegar a um produto com teor de terpenos mais proximo do indicado por enologistas que as

bebidas comerciais, além de baixas concentraces de componentes indesejaveis.

Para minimizar o teor de metanol no produto final, Luna et al. (2018) propuseram a

implementagdo de um sistema de controle de processos que envolve o desenvolvimento de um
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modelo dindmico. Para tal, os autores utilizaram um modelo fenomenoldgico presente na
literatura auxiliado por equacfes que descrevem a perda de energia para o ambiente e 0
equilibrio liquido/vapor da mistura, validado por experimentos em um alambique, obtendo

reducdo significativa do teor de metanol.

Como frisado por Puentes et al. (2018), apesar da implementagdo de simuladores na
industria de alimentos ser relativamente escassa, muito vem sendo publicado nos ultimos anos.
Entretanto, para que as estratégias de controle desenvolvidas sejam implementadas com
sucesso, um monitoramento eficiente da composicao do destilado se faz necessario. De acordo
Spaho (2017) os métodos mais utilizados no monitoramento da destilacdo de mostos ainda sdo
a analise sensorial e a alcoometria. Tais procedimentos impossibilitam a repetibilidade do
processo ocasionando em perdas de qualidade e producdo devido a falta de padronizacéo.
Segundo Bortoletto e Alcarde (2015), uma das razbes que dificulta a exportacdo da cachaga,
destilado mais consumido no Brasil, é a baixa qualidade e a falta de padronizacdo do produto.
Em seu estudo, Coutinho et al. (2012) ressaltam que em varias regides do Brasil a aguardente
é produzida de maneira empirica por meio de métodos arcaicos e o conhecimento ainda é

passado de pai para filho em empresas familiares.

Outro problema na realizagdo do monitoramento é a falta de instrumentos de baixo
custo para a realizacdo desta tarefa. A analise da composi¢do pode ser realizada por hidrometros
ou cromatdgrafos, equipamentos que necessitam de investimento na sua aquisicdo e
manutencdo. Tendo em vista 0 cenario das destilarias brasileiras, no qual 99% é formado por
produtores pequenos (DCI, 2017), esta recomendacdo pode se mostrar inviavel. Neste contexto,
para realizar a tarefa de monitoramento da composi¢do no processo de destilacdo de bebidas

alcoolicas de forma barata e confiavel, sensores virtuais sdo uma alternativa viavel.

3.2 SENSORES VIRTUAIS

As plantas industriais sdo equipadas com uma grande variedade de sensores cujo
objetivo € fornecer informacdes sobre o seu estado para os sistemas de monitoramento e
controle de processos. As areas de aplicacdo desses sensores sdo muito diversas, como quimica,
petroquimica, mineracdo, siderurgia, farmacéutica, etc. Logo, os sensores funcionam de acordo
com a variavel que deseja ser medida e com as condicGes de operacdo do processo (LOTUFO
e GARCIA, 2008).



18

Segundo Sliskovic et al. (2011), o objetivo dos sistemas de monitoramento e controle
dos processos industriais é garantir a qualidade desejada dos produtos, reduzir custos de
operacdo, garantir o funcionamento seguro da planta e a eficiéncia desses sistemas depende da
qualidade das medidas fornecidas pelos sensores. Entretanto, algumas varidveis, geralmente
variaveis que carregam informacdes sobre a qualidade do produto final, por algum motivo nao
estdo disponiveis em tempo real, seja pela falta, manutencao ou ndo existéncia do sensor, 0 que

prejudica o monitoramento do processo e impossibilita o seu controle automatico.

Em diversas situacdes, as informacdes sobre as variaveis de qualidade sdo obtidas por
meio de analisadores de linha instalados na planta, mas tais dispositivos possuem um alto custo
e podem extrapolar o orcamento das industrias, além de necessitar de manutencdo constante.
Instrumentos como hidrémetros e cromatografos apresentam atrasos nas medidas, baixa
precisdo e fornecem informacgdes distorcidas conforme mudam as condi¢bes de operacao
(KANO et al., 2000; OSORIO et al., 2008). Uma alternativa aos analisadores de linha séo as
analises laboratoriais de amostras obtidas na planta conduzidas off-line, mas além de fornecer
resultados em uma frequéncia baixa, demandam investimento em recursos humanos,
equipamentos caros € nem sempre sdo aplicaveis em escala industrial (GRBIC et al., 2013;
TOGASHOQOV e ZMEU, 2015; SHAO e TIAN, 2015).

Nos ultimos anos, pesquisadores vém utilizando a grande quantidade de dados gerados
e armazenados pelas plantas industriais na construcdo de modelos preditivos que fornecem
informacd@es sobre variaveis dificeis de mensurar em tempo real, estes modelos sdo chamados
sensores virtuais. De acordo com Togashov e Zmeu (2015), sensores virtuais (do inglés “soft
sensor”), analisadores virtuais ou sensores inferenciais, sdo modelos matematicos capazes de
estimar variaveis chave do processo dificeis de serem mensuradas, geralmente variaveis de
qualidade, utilizando variaveis secundarias facilmente mensuraveis como fluxo, temperatura,

presséo, etc.

Doraiswami e Cheded (2014) destacam as seguintes vantagens no uso de sensores

virtuais:

e Sdo uma alternativa barata aos sensores de hardware;

e S&o confiaveis, ndo necessitam de manutencédo e ndo representam perigo fisico,
pois sdo baseados em softwares;

e Agregam qualidade aos produtos, pois podem medir variaveis de qualidade que

geralmente s&o de dificil mensuracéo;
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e S&o Uteis na fusdo de dados, possuindo a capacidade de fornecer informacdes
sobre uma variavel a partir de dados de diversas variaveis;

e As suas principais aplicacdes sdo a predicdo online, deteccdo de falhas e
monitoramento do processo, podendo ser implementado a um controlador

estimando variaveis da planta dificeis de serem medidas.

O termo soft sensor deriva das palavras software, que se refere aos modelos utilizados
advindos de programacdo computacional, e sensor, referente aos sensores de hardware
instalados nas plantas industriais que fornecem as informacdes utilizadas na predicdo pelo
sensor virtual. Ou seja, a ideia basica do sensor virtual € a relacdo entre sensor e modelo
(KADLEC et al., 2009; LOTUFO e GARCIA, 2008).

Variavel primaria Sensor Virtual Variavel de qualidade

Y
Y

Figura 1 - Principio de trabalho de um sensor virtual. Fonte: Elaborada pelo autor.

De acordo com Lotufo e Garcia (2008), os sensores virtuais sdo resultado da
interseccao da tecnologia de sensores inteligentes com as técnicas de modelagem e identificagdo
de sistemas. Eles surgem como alternativa para resolver problemas como impreciséo, atraso,
preco, disponibilidade e confiabilidade dos sensores de hardware, além das dificuldades

impostas pelo ambiente e distancia do ponto de medicao.

3.2.1 Desenvolvimento de sensores virtuais

Segundo Souza et al (2016), o desenvolvimento de sensores virtuais segue o ciclo
classico da identificagdo de sistemas. As etapas ilustradas pela Figura 2 sdo abordadas nos
trabalhos de Fortuna et al. (2007), Kadlec et al. (2009) e Souza et al. (2016) e serdo descritas a

sequir.
e Coleta e filtragem de dados

O primeiro passo do desenvolvimento de sensores virtuais € a coleta dos dados
necessarios para a sua modelagem. No primeiro contato, é importante ter uma visdo geral sobre
a estrutura dos dados disponiveis, pois € a partir do comportamento dos dados que é feita a
escolha do modelo. Ao trabalhar com dados reais de processos industriais, € comum lidar com
alguns problemas como a presenca de outliers, dados faltantes, taxa de amostragem ndo

sincronizada, etc. Tais ocorréncias podem prejudicar o desempenho do sensor virtual caso ndo
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sejam identificadas e tratadas com a técnica adequada. Algumas das técnicas mais usadas sao a
regra trés sigma (tratamento de outliers), imputacdo de dados (dados faltantes) e resposta de
impulso finita (taxa de amostragem variavel) (PANI e MOHANTA, 2011; SOUZA et al, 2016).
O tratamento dos dados deve seguir até que o projetista entenda que o conjunto de dados
disponivel tem qualidade suficiente para treinar e desenvolver o modelo (ABONY! et al, 2014).

h

Coleta e filtragem de dados

Selegio das variaveis

A

Y

Selecio da estrutura do
modelo e treinamento

A

Validagio do modelo

Manutengio do sensor

Figura 2 - Diagrama de blocos do desenvolvimento de um sensor virtual. Fonte: Elaborada pelo autor.
e Selecdo das variaveis

Os conjuntos de dados das plantas industriais possuem informacdes sobre todas as
variaveis do processo. De acordo com Pani e Mohanta (2011), é necessario identificar quais
variaveis primarias influenciam na variavel desejada, a fim de evitar um nimero excessivo de
parametros no modelo, além de problemas como overfitting, quando o modelo apresenta bom
desempenho no treinamento e pobre quando apresentado a um novo conjunto de dados, e
otimizar o tempo necessario para o seu treinamento. Técnicas de estatistica multivariada como
PCA (Analise de Componentes Principais) e PLS (Minimos Quadrados Parciais) sdo muito
utilizadas na identificacdo de varidveis descartaveis quando apenas o conhecimento sobre o

processo ndo é capaz de determinar a correlagdo com a variavel de interesse.

e Selecdo da estrutura do modelo e treinamento

Nesta etapa, deve-se analisar qual abordagem é mais adequada no desenvolvimento do
modelo que devera descrever o processo. Na literatura, os sensores virtuais séo classificados de
acordo com a natureza do modelo utilizado. Sendo assim, sdo divididos em dois grandes grupos,

0s sensores virtuais orientados por modelos e os sensores virtuais orientados por dados. Outras
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nomenclaturas também podem ser encontradas, como sensores virtuais paramétricos e néo

paramétricos, caixa branca e caixa preta, fenomenologicos e empiricos, etc (KADLEC, 2014).

Os sensores Vvirtuais orientados por modelos sdo baseados em modelos
fenomenologicos, ou seja, modelos compostos por equacdes que descrevem o comportamento
do sistema, tais como balancos de massa e energia, equacGes de equilibrio, equacdes de

conservacao de massa, cinética de reacdes, etc (KADLEC et al., 2009).

Devido essas caracteristicas, tais modelos necessitam de um conhecimento a priori
sobre o comportamento dos sistemas. Tal pré-requisito traz algumas limitagdes ao uso de
modelos fenomenoldgicos em sensores virtuais, pois processos industriais séo muito complexos
e uma abordagem tedrica muito rigorosa pode se tornar impraticavel (GRBIC et al., 2013).
Fortuna et al. (2005) ressaltam que dependendo da complexidade do fenémeno envolvido pode
haver um nimero excessivo de parametros a serem determinados, o que dificulta ainda mais

uma modelagem analitica eficiente.

Outro empecilho para a aplicagdo de modelos fenomenoldgicos é o seu alto custo
computacional. Segundo Abdulah et al. (2007), os modelos de primeiro principio podem
apresentar um alto numero de equacdes, tornando-se complexos demais para serem usados nos
projetos de controle baseados em modelos nédo lineares e aumentando consideravelmente o

custo computacional do controlador.

Em contraste com sensores de caixa branca, sensores virtuais orientados por dados, ou
modelos de caixa preta, baseiam-se na relagdo de entrada e saida dos dados do processo,
dispensando a necessidade do conhecimento a priori sobre as suas leis fundamentais, ou seja,
0 modelo gerado € uma estrutura que transcreve o comportamento do sistema sem fornecer
informagdes funcionais sobre ele ou os seus componentes (LUCAS, 2012). Por conta dessas
vantagens e das numerosas instalagcdes de sistemas de controle que armazenam uma grande
quantidade de dados sobre os processos industriais, métodos empiricos vem sendo muito

utilizados no desenvolvimento de sensores virtuais (SHI e XIONG, 2018).

Nesta abordagem sdo utilizadas técnicas matematicas para extrair informacgdes dos
dados e descrever toda a dindmica do processo. Para isto, o tipo de modelo a ser utilizado deve
ser analisado, se linear ou ndo linear. Segundo Souza et al. (2016), é recomendavel utilizar
sempre um modelo linear devido a sua modelagem mais simples. A escolha de modelos néo
lineares deve ser feita apenas no caso dos modelos lineares ndo serem aplicaveis. Entretanto,

processos industriais geralmente apresentam comportamento néo linear.
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As principais técnicas utilizadas na modelagem de sensores virtuais empiricos séo
Anaélise de Componentes Principais e Minimos Quadrados Parciais, utilizadas na construcdo de
modelos lineares, Redes Neurais Artificiais (RNA), Sistemas Neuro-Difusos (Fuzzy Systems) e
Maquinas de Vetores de Suporte (SVM), aplicadas no desenvolvimento de modelos nédo
lineares (KADLEC et al., 2009; SHAO e TIAN, 2015; SOUZA et al., 2016).

Em muitos processos industriais, existe relativo conhecimento sobre o processo,
contudo, este é incompleto. A modelagem de caixa cinza, também conhecida como modelagem
hibrida, situa-se entre os extremos da modelagem puramente empirica e a modelagem
fenomenologica, combinando ambas as metodologias. Segundo James et al. (2000) o
fundamento da modelagem hibrida é mesclar o conhecimento do processo com as vantagens do
mapeamento de dados de entrada e saida. De acordo com Henson (1998) existem duas maneiras
tipicas de construir modelos hibridos, utilizar modelos empiricos para estimar funcdes
desconhecidas dos modelos fundamentais, como taxas de reacdo em um modelo de reator
quimico e aplicar modelos fenomenoldgicos para capturar caracteristicas basicas do processo

enquanto descreve-se o residuo entre a planta e 0 modelo a partir de modelos empiricos.

Em todo caso, a escolha do modelo, seja ele fenomenoldgico, empirico ou hibrido,
depende intrinsecamente de fatores como a disponibilidade do conhecimento necessario para a
modelagem do sistema, a qualidade dos dados historicos do processo e a experiéncia do

projetista.

3.2.2 Sensores virtuais em colunas de destilacao

Manter a composicdo do destilado em uma faixa para fins de atender as exigéncias do
mercado agregando valor aos produtos é o principal objetivo de controlar um processo de
destilacdo. No entanto, usualmente as informacdes relativas a composicdo de destilado séo
dificeis de serem obtidas em tempo real, fazendo-se recorrer ao uso de analisadores de linha e
analises off-line. Nos Gltimos anos, muitos pesquisadores tém desenvolvido sensores virtuais
para estimar a composicao de produtos em colunas de destilacdo e diferentes metodologias tém

sido aplicadas.

Oisiovici e Cruz (2000) modelaram sensores utilizando Filtro de Kalman a fim de
estimar a composicao dos produtos de uma coluna de destilagdo em batelada. Um modelo néo
linear com numero reduzido de equacdes foi utilizado para compor o algoritmo do Filtro de

Kalman. Valores de temperaturas em diversos pontos ao longo da coluna foram utilizados como
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entrada no modelo, assim como a influéncia do nimero de entradas e a sua frequéncia de
amostragem foram analisadas quanto ao resultado final. Foi observado um numero 6timo de
entradas e taxa de amostragem que leva a melhores precisao e convergéncia dos estimadores.

Os sensores se mostraram eficientes na representagéo da dindmica do sistema.

Zamprogna et al. (2002) desenvolveram modelos utilizando minimos quadrados
parciais (PLS) para inferir as composicdes de topo e de fundo de uma coluna de destilagdo em
batelada a partir de medidas de temperatura. Mais conhecidos por ser uma técnica de
aproximacdao de funcdes lineares, nesta abordagem uma funcéo de natureza nao linear, que pode
ser um regressor polinomial de segunda ordem ou uma rede neural artificial, € aplicada a
variavel independente na transformacao vetorial do PLS para representar a relacdo ndo linear
existente entre as variaveis de entrada e saida. Os dados utilizados na constru¢do do sensor
foram gerados a partir de um simulador com modelos deterministicos variando as condicdes de
operacgdo. Os resultados indicaram que o sensor virtual baseado no PLS nao linear se mostrou

muito mais preciso que o PLS tradicional.

Para estimar o teor de pentanos no topo e a composicdo de butanos no fundo de uma
coluna debutanizadora, contornando os problemas com atrasos no monitoramento e controle do
processo devido ao uso de cromatografia gasosa utilizada anteriormente na avaliacdo da
qualidade dos produtos, Fortuna et al. (2005) desenvolveram sensores virtuais. Neste sentido,
foram construidos modelos utilizando Redes Neurais Artificiais a partir de dados historicos dos
Gltimos trés anos de operagdo da planta industrial. Os resultados mostraram que 0s sensores
fornecem respostas rapidas e sdo uma alternativa barata para a estimacdo das variaveis de

qualidade em tempo real, capazes de substituir de forma eficiente os cromatografos.

Zhang et al. (2004) propuseram um sensor virtual para resolver o problema de
monitoramento do teor de agua no prato de fundo de uma coluna de destilacdo azeotrdpica.
Foram utilizados dados do processo obtidos através do sistema de controle digital da plantae o
modelo foi construido aplicando analise regressiva. Com o objetivo de melhorar a sua
performance, o sensor foi sendo corrigido por meio de novos dados obtidos em analises
laboratoriais em um determinado intervalo. Apds meses de uso concluiu-se que o sensor é

viavel e disponivel para uso por longos periodos de tempo.

Em situacdo semelhante a proposta pelo presente trabalho, Osorio et al. (2008)
trabalharam com Redes Neurais na construgcdo de um sensor virtual para estimar a composicao

de etanol em um processo de destilacdo em batelada na producéo de Pisco. Os autores utilizaram
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redes neurais artificiais do tipo diretas e recorrentes no desenvolvimento dos modelos. Para
treinar e validar as redes neurais, dados reais de destilagdes em escala industrial e em laboratério
foram utilizados, que passaram por pré-processamento a fim de reduzir os efeitos dos ruidos e
dos atrasos nas medicdes. O pré-processamento dos dados melhorou a precisdo dos sensores,
que mostraram-se uma alternativa barata e confidvel na estimacdo da composigdo do etanol

para as destilarias de vinho.

Smets et al. (2010) testaram 0 modelo de Friedman (1995) na construgdo de um sensor
virtual hibrido para inferir a composicdo dos produtos em dois processos de destilacdo
multicomponentes. O modelo é constituido de quatro equacgdes, limitando o sensor a ser
utilizado em processos onde deseja-se determinar a composicdo de no maximo quatro
componentes. A modelagem é hibrida pois os pardmetros do modelo séo determinados pelos
dados do processo. A abordagem proposta apresentou bons resultados e foi comparada a um
sensor puramente empirico baseado em minimos quadrados parciais (PLS). Quando
apresentado a conjuntos de dados menores, o sensor hibrido tem menor queda de performance
que o sensor PLS. Porém, foram observadas dificuldades no ajuste em situacGes de baixas

concentracOes, desvantagem néo apresentada pelo sensor PLS.

Mohler et al. (2011) desenvolveram um sensor virtual para determinar a qualidade dos
produtos de uma coluna de destilacdo de 6leo cru (CDU). Tal informacdo é fornecida pela
variavel D95 (ponto final da destilacdo), que informa a quantidade de agua e betuminosos em
uma destilacdo de petroleo. Métodos de regressdo como PLS e PCA foram utilizados na
definicdo das varidveis de entrada e os dados, coletados por analisadores de linha na planta e
analises laboratoriais, passaram por pré-processamento. Diferentes modelos dindmicos lineares
e ndo lineares foram desenvolvidos utilizando varios métodos de identificacdo. Os modelos
baseados no método Box-Jenkins, método do erro de saida e no modelo de Hammerstein—

Wiener apresentaram os melhores resultados.

Em outra abordagem utilizando Redes Neurais, Rani et al. (2011) desenvolveram
sensores virtuais para estimar a composi¢do de produtos em dois processos de destilacéo,
multicomponentes e reativa, em uma refinaria. Os autores utilizaram Redes Neurais do tipo
ADALINE e redes neurais multicamadas com algoritmo Levenberg-Marquardt no seu
desenvolvimento, que foi fundamentado em uma base de dados proveniente de simuladores
robustos. Os sensores ADALINE apresentaram um melhor desempenho, com melhor preciséo

e menor custo computacional.
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Em outro estudo relacionado a uma unidade de destilacdo de dleo cru, Rogina et al.
(2011) empregaram sensores virtuais para inferir a qualidade da nafta leve. A qualidade da nafta
¢ avaliada pela pressdo de vapor Reid (RVP), variavel inferida pelos sensores virtuais com a
finalidade de diminuir os atrasos provocados pelas analises laboratoriais, que determinam a
RVP na planta real. Os sensores foram construidos utilizando modelos baseados em Redes
Neurais Artificiais do tipo perceptron de maltiplas camadas (MLP) e fungdes de base radial
(RBF), treinadas a partir de dados da planta industrial coletados durante um ano. O sensor
virtual baseado na rede MLP apresentou melhor desempenho que o RBF, e a sua aplicacdo
mostrou-se uma alternativa viavel para contornar os atrasos provocados pelas analises

laboratoriais.

Ramli et al. (2014) utilizaram equagOes baseadas nos modelos de redes neurais
artificiais na implementacdo de sensores virtuais para estimar a composicdo de n-butano no
topo e no fundo de uma coluna debutanizadora. Os autores comentam que tais equacdes sdo
mais robustas e confiaveis que os modelos de caixa pretas convencionais utilizados na aplicacdo
de redes neurais artificiais. Algumas informacdes sobre variaveis de entrada e de saida ndo
estavam disponiveis e foram geradas através do simulador HYSYS, a outra parte dos dados
utilizadas foram da propria planta industrial. Foram utilizados modelos baseados em redes
neurais auto regressivas de entradas exdgenas (NARX) com algoritmo de treinamento
Levenberg-Marquardt, minimos quadrados parciais (PLS) e andlise regressiva (RA), tendo o

sensor NARX apresentado desempenho superior aos demais.

Com o objetivo de inferir a composicéo dos produtos de um processo de destilacdo em
batelada Yelgatte et al. (2015) utilizaram redes neurais artificiais do tipo funcdes de base radial
no desenvolvimento de um sensor virtual. No treinamento destas Redes Neurais, 0s autores
aplicaram o método dos minimos quadrados ortogonais. O modelo desenvolvido teve como
entradas temperaturas de trés pratos da coluna e a partir delas fornecia os valores das fragoes
molares dos componentes leves e intermediarios no destilado e do componente mais pesado no
refervedor. Os dados foram gerados a partir de modelos fenomenoldgicos que continham
sistemas de equac0es algébricas e diferenciais. As relagdes de equilibrio liquido-vapor foram
consideradas seguindo 0 modelo UNIQUAC. Os resultados indicaram que o sensor descreve o
processo de destilagdo com precisao.

Togashov e Zmeu (2015) modelaram um sensor virtual para predizer a concentracéo
de isopentanos no topo de uma coluna de destilagéo continua de uma unidade de craqueamento

catalitico fluido. Os autores aplicaram modelagem de equacdes estruturais no desenvolvimento
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do sensor para lidar com a incerteza em relacao a estrutura do modelo e as ndo linearidades do
processo. Na identificacdo desta estrutura, foram utilizados o algoritmo ACE, um método
estatistico usualmente aplicado na resolucdo de problemas de regressdo nao lineares, e 0
coeficiente de identificabilidade, que determina se 0 modelo € identificAvel ou ndo a partir do
numero de parametros e variaveis e se a variavel desejada pode ou ndo ser estimada. Foram
utilizados dados gerados por simuladores rigorosos e dados historicos da planta industrial na
construcdo do modelo. Os resultados obtidos comprovaram a eficiéncia do sensor e a sua

viabilidade no uso em escala industrial.

Em seu estudo, Patil e Ghate (2015) propdem um sensor virtual para inferir a
composicdo dos produtos de um processo de destilagdo multicomponentes. Para isto, redes
neurais do tipo feedforward com algoritmo Levenberg-Marquardt e redes neurais de regressao
generalizada foram utilizadas. Os dados usados no treinamento e validacdo da rede foram
obtidos através de um simulador rigoroso. Testes foram realizados e os autores concluiram que
a retirada de algumas temperaturas de entrada ndo deteriora a predicdo do modelo, o que
diminui o nimero de parametros necessarios e melhora o tempo de resposta online. O sensor
GRNN apresentou melhores resultados, mas ambos 0s sensores apresentaram performance
viavel para uso online, pois realizam boa predicdo e necessitam de baixo esforco

computacional.

Com o objetivo de avaliar a qualidade do querosene para monitoramento e controle
em tempo real de um processo de destilacdo de petrdleo em uma CDU (Crude Distillation Unit),
Sun et al. (2016) desenvolveram um sensor virtual baseado em redes neurais artificiais. Foram
aplicadas técnicas de selecdo de variaveis com o intuito de melhorar a precisdo da predi¢cdo do
modelo, reduzir a sua complexidade e diminuir os custos das medig¢des. Foi utilizada uma rede
neural do tipo Perceptron de Multi-Camadas (MLP) e para avaliar as variaveis foi aplicado o
método LASSO (least absolut shrinkage and selection operator) de analise de regressdo. Para
testar a sua eficiéncia, a rede LASSO-MLP foi comparada com as redes SBS-MLP e NMIFS,
outras redes acopladas a técnicas de selecdo de variaveis, e com uma rede MLP tradicional. O

modelo proposto mostrou melhor desempenho que os outros modelos comparados.

Kataria et al. (2016) elaboraram um sensor virtual para inferir a composi¢cdo dos
produtos de fundo de uma coluna de destilacdo reativa. Para isto, foi estruturada uma rede
neural artificial do tipo perceptron de maltiplas camadas com algoritmo Levenberg-Marquardt
na otimizacdo dos parametros. Os dados de treinamento e validagdo foram gerados a partir de
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uma simulagéo rigorosa que considera que o processo segue o modelo UNIQUAC. O sensor

apresentou resultados satisfatorios, com baixo MSE e alto R2.

Jalee e Aparna (2016) propuseram um sensor virtual para fazer a predicdo da
composicdo dos produtos de topo e de fundo de um processo de destilacdo de benzeno e tolueno.
O modelo proposto utilizou redes ndo lineares autorregressivas (NARX) baseadas em sistemas
inferenciais neuro difusos adaptativos (ANFIS) na predigédo das fragdes molares dos produtos.
Algoritmos de busca foram utilizados na determinacédo das varidveis de entrada e um simulador
rigoroso na geracdo dos dados de treinamento. O sensor ANFIS apresentou bons resultados e
mostrou-se uma alternativa viavel aos analisadores de linha, geralmente utilizados na situacdo

tratada pelo estudo.

Ito et al. (2018) modelaram um sensor virtual para determinar a composicdo de
pentanos no topo de uma coluna debutanizadora utilizando um modelo de primeiro principio.
O modelo foi embasado nas equacdes que descrevem processos de destilagdo flash, combinam
as condicdes de equilibrio liquido vapor da mistura, balancos de massa e energia e equacdes de
estado para determinar o coeficiente de fugacidade. Os autores utilizaram regras heuristicas
fundamentadas no conhecimento do processo para determinar os componentes chave leve e
pesado da mistura. Os resultados foram comparados com 0 de um sensor mais rigoroso e

apresentou bons resultados apesar de considerar menos variaveis de entrada.

Jana e Banerjee (2018) construiram um sensor virtual que seria parte de um sistema de
controle de uma coluna de destilagéo reativa. O objetivo do sensor virtual é inferir a composicéo
do produto de fundo da coluna. Para isso, foi utilizado um modelo baseado em redes neurais
que recebe as informacdes da temperatura online via termopar e estima a composi¢do do
produto de fundo para o controlador. A rede neural foi treinada utilizando o algoritmo
Levenberg-Marquardt. Os autores chamaram o conjunto controlador-sensor virtual de

controlador inferencial.

A partir do que vem sendo publicado nos altimos anos, nota-se que € vasto o0 hiumero
de trabalhos que aplicam sensores inferenciais em colunas de destilagdo. Na maior parte dos
casos os autores utilizam métodos empiricos, como pode ser visto na Tabela 2, tendo como
justificativa a complexidade do uso de modelos fenomenoldgicos, a sua alta demanda
computacional e a facilidade em obter dados dos processos industriais. Porém, é comum que
sejam utilizados dados gerados por simuladores robustos, que utilizam modelos

fenomenologicos, na construcao dos sensores virtuais de caixa preta.
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Apesar do uso de Redes Neurais Artificiais na modelagem de colunas de destilacéo ser
uma técnica consolidada, muitos trabalhos encontrados na literatura carecem de valida¢do com
dados reais. Utilizar dados gerados por simulacdes limita a predi¢do do sensor a qualidade do
modelo utilizado na geragdo do conjunto de dados. Um dos diferenciais deste trabalho consiste
que o sensor foi calibrado e validado com dados reais, obtidos por experimentos em laboratério.
Ademais, nota-se a escassez de publicacbes dessa natureza relacionadas a industria de

alimentos.

Colunas de destilacdo sdo exemplos de sistemas complexos de comportamento
dindmico e altamente néo linear. De acordo com Abdullah et al (2007), a destilagdo apresenta
um comportamento ndo linear devido as relagbes de equilibrio liquido-vapor dos seus
componentes e dindmico por conta da rapida variacdo nas taxas de fluxo de vapor, lenta na
temperatura € muito lenta na composicdo. Entre outras propriedades, as RNA possuem a
capacidade de mapear funcdes ndo lineares, sendo muito utilizadas na modelagem de sensores
virtuais. Elas podem aprender as relagdes ndo lineares entre as varidveis do sistema e fornecer
uma boa aproximacgdo a partir dos dados. Os fundamentos das Redes Neurais Artificiais seréo

apresentados na proxima secao.
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Tabela 2 - Aplicagdes de sensores virtuais em processos de destilacdo.

Autores Ano Processo Dados Modelo
Oisovici e I . -

Cruz 2000 Destilacdo batelada ~ Simulados Fenomenoldgico
Zamp;clngna et 2002  Destilagdo batelada ~ Simulados Empirico - PLS
Fortunaetal. 2004 Coluna debutanizadora Reais Empirico - Redes Neurais

Zhangetal. 2004 Destilagdo azeotropica Reais Empirico - Anallse
Regressiva
Osorioetal. 2008 Destilacédo batelada Reais Empirico - Redes Neurais
Smetsetal. 2010 GPLe pr_odugao de Reais Hibrido
estireno
Mohler etal. 2011 CcbhuU Reais Empirico - Hammerstein -
Wienner
Ranietal. 2011 Destilacéo reativa Simulados  Empirico — Redes Neurais
Roginaetal. 2011 Cbhbu Reais Empirico - Redes Neurais
Ramlietal. 2014 Coluna debutanizadora Simulados Empirico - EeLdSes Neurals e
Rahmanetal. 2015  Destilacdo batelada  Simulados Empirico —geLdSes Neurals e
Togashov e 2015  Destilagdo continua  Simulados Empirico - Equacoes

Zmeu Estruturais

Patil e Ghate 2015 l?estlla(;ao Simulados  Empirico - Redes Neurais

multicomponentes

Sun et al. 2016 CDhuU Simulados  Empirico - Redes Neurais

Kattariaetal. 2016 Destilagéo reativa Simulados  Empirico - Redes Neurais

Jalee e Aparna 2016 Destilagdo de Benzeno Simulados  Empirico - Logica Fuzzy
Ito et al. 2018 Coluna debutanizadora Simulados Fenomenoldgico

Jana_e 2018 Destilacéo reativa Simulados  Empirico - Redes Neurais

Banerjee

3.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Segundo Silva et al. (2010), as Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos

computacionais inspirados no sistema nervoso dos seres vivos capazes de adquirir e armazenar

conhecimento. Também podem ser definidos como um conjunto de unidades de processamento,

os neurdnios artificiais, que sdo conectados entre si por matrizes de pesos sinapticos, as sinapses

artificiais.

Davoudi e Vaferi (2018) definem as Redes Neurais como paradigmas inteligentes que,

baseados no processo de aprendizagem dos seres humanos, séo muito utilizados para modelar

diversos fendmenos. Segundo Fukuda (1992), a Rede Neural Artificial tenta mimetizar o

comportamento do cérebro por meio de modelos matematicos. De acordo com Haykin (2001),

as Redes Neurais Artificiais se assemelham ao comportamento do cérebro em dois aspectos:
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e A capacidade de extrair conhecimento do ambiente onde estdo inseridas através de um
processo de aprendizagem;
e As conexdes entre os neurdnios, onde a Rede Neural, tal qual o cérebro, armazena o

conhecimento adquirido.

Na literatura algumas propriedades importantes sdo atribuidas as Redes Neurais, tais
como adaptabilidade, ndo linearidade, capacidade de aprendizagem, generalizacéo, tolerancia
a falhas, facilidade de prototipagem, etc. (HAYKIN, 2001; SILVA et al., 2010).

Devido essas caracteristicas as Redes Neurais Artificiais possuem aplicagdes em
diversas areas, tais como reconhecimento de padres, memdria associativa, otimizacao,
aproximacgédo de fungGes, modelagem e controle de sistemas, processamento de imagens e
classificacdo (MEIRELES e ALMEIDA, 2003; AHAMED e AKTHAR, 2016).

3.3.1 Neurdnio bioldgico

O contato inicial com a teoria das Redes Neurais Artificiais passa pela compreensao
do sistema nervoso e o funcionamento do neurdnio bioldgico, a sua inspiracao. Segundo Haykin
(2001), o sistema nervoso pode ser visto como um sistema de trés estagios. O cérebro é a rede
neural que processa as informacdes e toma as decisdes apropriadas, os receptores, que recebem
os estimulos do ambiente e convertem em sinais elétricos que sdo enviados para o cérebro e 0s

atuadores, que convertem os impulsos gerados pela rede neural em respostas.

O neurdnio é a estrutura fundamental do sistema nervoso humano e funciona como um
dispositivo de processamento de sinais. A célula neural consiste em um corpo celular ou soma,
que possui 0s mesmos subcomponentes celulares que as outras células do corpo (tais quais
membrana celular, citoplasma, nucleo, etc), uma Unica ramificacdo longa partindo do corpo
celular chamada axonio e ramificagbes menores que saem do corpo celular e do axonio
chamadas dendritos, como ilustrado pela Figura 3 (RUSSEL e NORVIG, 2003).
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Figura 3 - Neurdnio biolégico. Fonte: ICMC-USP

Os neurdnios estdo conectados entre si com outros milhares de neurbnios e se
comunicam através de impulsos. Os impulsos vindos de outros neurdnios atingem os dendritos
e fluem até o corpo celular, onde séo processados. Estes impulsos possuem a caracteristica de
“tudo ou nada”, ou seja, podem ser apenas excitatorios ou inibitorios. Caso o impulso recebido
seja intenso o suficiente para excitar o neurbnio, ou seja, maior que o limiar de ativacdo, ele
desencadeia um potencial de acdo que produz substancias, chamadas neurotransmissores, que
fluem através do axbnio que pode ou ndo estar conectado a outros neurdnios. O neuronio
transmissor do impulso é capaz de controlar a sua frequéncia hiperpolarizando ou
despolarizando a membrana pos-sinaptica. Sdo essas mudancas de polaridade que determinam
a propagacéo do impulso nervoso. Enquanto o potencial de acdo pode ser apenas excitatorio ou
inibitério, o potencial pds-sindptico possui uma gama de valores continuos e depende da
eficiéncia da sinapse em utilizar o neurotransmissor para produzir o impulso elétrico
(GURNEY, 1997).

3.3.2 Neur6nio Artificial

Como foi dito anteriormente, a Rede Neural Artificial tem como inspiracdo o sistema
nervoso humano. Assim como o sistema nervoso humano tem como unidade fundamental o
neurdnio bioldgico, a unidade fundamental da Rede Neural Artificial € o neurdnio artificial,
mostrado pela Figura 4. De acordo com Krenker et al. (2011), o neuronio artificial consiste em
um modelo matematico de trés conjuntos de regras simples: multiplicacdo, soma e ativacdo. As
entradas, (representadas aqui por X1, Xz,..., Xn) S40 multiplicadas individualmente por pesos (Wi,

Wo,..., Wn). NO neurdnio artificial, as entradas ponderadas sdo somadas com o bias (b) do
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neurdnio e processadas por uma funcdo de ativacdo que determina o valor da sua saida. O

modelo matematico do neurdnio artificial pode ser expresso pelas Equacdes 1 e 2.

b
X1
w1
X2 w5 Z
s . W JZ) Y
X3 W,
Xn

Figura 4 - Estrutura do neurénio artificial. Fonte: Elaborado pelo autor.

z= YKk wyx,+b (1)

Y =1(2)

(2)

No qual Y é a saida fornecida pelo neurénio e f é a fungéo de ativacdo. Segundo Hagan

et al. (2014), as funcdes de ativagdo podem ser lineares ou ndo lineares em z e a sua escolha

depende da natureza do problema que se deseja solucionar. Existem diversas fungdes que

podem ser utilizadas como fungdes de ativacdo, algumas das mais utilizadas sdo citadas a

sequir.

Funcéo limiar — Segundo exposto por Haykin (2001), a fungdo limiar foi utilizada no
modelo McCulloch-Pitts com o objetivo de simular a propriedade “tudo ou nada” do
neurdnio bioldgico. Neste modelo, a saida tem valor 1 caso o somatorio das entradas
ponderadas seja ndo negativo e valor 0 quando a soma é negativa. Hagan et al. (2014)
ressaltam que esta funcdo é bastante utilizada quando deseja-se construir uma Rede

Neural que classifique as entradas em duas categorias distintas.

1,sez=0

f(2) = {O,sez <0 (3)

Funcdo linear — A funcéo linear com 8 = 1 repete a saida do somador. Esta funcéo €

muito aplicada nas camadas de saida das Redes Neurais Artificiais do tipo Perceptron
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de Multiplas camadas e como func¢éo de ativagédo das redes do tipo ADALINE (KROSE
e VAN DER SMAGT, 1996).

f(z) = Bz (4)

e Funcdo logistica— A funcéo logistica é uma fungédo sigmoidal amplamente utilizada em
Redes Neurais por ser continua, monotonica e diferenciavel em qualquer ponto
(HAGAN et al., 2014). A funcdo logistica possui natureza ndo linear e a sua saida
fornece valores no intervalo [0, 1] (FUKUDA, 1992).

f(@) = — ()

1+e~hz

e Funcdo tangente hiperbolica — Em relacdo a funcdo logistica, além de ser de natureza
ndo linear, a funcdo tangente hiperbdlica possui a vantagem de preservar a forma
sigmoidal e fornecer valores de saida positivos e negativos (f(x) e (-1, 1)) (SILVA,
1998).

f(2) = tanh(Bz) (6)

3.3.3 Arquitetura de uma Rede Neural

A maneira como o0s neurdnios estdo conectados entre si € o que define a arquitetura de
uma Rede Neural. Desta forma, as principais arquiteturas sdo as Redes Neurais feedforward e
as Redes Neurais recorrentes (KROSE e VAN DER SMAGT, 1996).

Neste trabalho foram utilizadas Redes Neurais do tipo feedforward. Também
conhecidas como aciclicas ou de alimentacdo direta, nesta arquitetura a saida é calculada
diretamente das entradas. Cada neurdnio esta conectado com os neurénios da camada seguinte
e a informac&o é processada de forma direta, camada a camada, até gerar resposta na saida da
rede (ANSARI et al., 2018). As redes de alimentacdo direta podem apresentar estruturas com
uma Unica camada, como as redes Perceptron e ADALINE, ou estruturas com mudltiplas
camadas, como as redes Perceptron de Multiplas camadas e as Funcdes de Base Radial. As
redes de Unica camada sdo utilizadas na resolucdo de problemas como reconhecimento de
padrdes e filtragem de problemas lineares, enquanto as redes de multiplas camadas sdo mais
utilizadas na resolucédo de problemas como aproximacao de fungdes, classificacao de padroes,

identificacdo de sistemas, controle de processos, otimizacdo, robotica, etc (SILVA etal., 2016).
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Diferente das redes feedforward, as redes recorrentes ou realimentadas apresentam
comportamento dindmico. Na arquitetura recorrente existe uma camada de contexto
completamente conectada a camada escondida que utiliza o sinal prévio da camada de saida
durante o treinamento (LOLLI et al., 2017). Segundo Von Zuben (1996), a presenca de
realimentacdo possibilita a realizagdo de representagdes internas e dispositivos de memoria
capazes de armazenar informacbes temporais e sinais sequenciais. Como resultado, a
realimentacdo pode levar a comportamentos complexos mesmo com um ndmero reduzido de

parametros.

3.3.5 Aprendizado de uma Rede Neural

A principal propriedade de uma Rede Neural Artificial é a capacidade de aprender a
partir de padrbes que representam o comportamento do sistema e disponibilizar o conhecimento
adquirido para a resolucdo de problemas. O objetivo do aprendizado é a generalizagcdo de
solucdes produzidas pela saida da rede, que devem representar de forma satisfatéria o sistema
que esta sendo mapeado. O processo de aprendizagem consiste em ajustar 0s parametros e
limiares da rede a partir de um conjunto de passos ordenados, denominado algoritmo de
aprendizagem. Durante a aplicacdo de um algoritmo de aprendizado a Rede Neural absorve
caracteristicas especificas do sistema que se deseja mapear através dos seus dados (SILVA et
al., 2010). Para cada arquitetura de rede neural existem um ou mais algoritmos especificos e
eles diferem entre si pela maneira com que 0s pesos sdo atualizados. Os paradigmas de
aprendizagem podem ser divididos em dois, aprendizado supervisionado e aprendizado néo
supervisionado (KROSE e VAN DER SMAGT, 1996).

O aprendizado supervisionado € realizado por meio de exemplos compostos por um
conjunto de dados rotulados, ou seja, a Rede Neural € exposta a um conjunto de dados das
variaveis dependentes e independentes. Durante o treinamento, as variaveis independentes sdo
propagadas pela rede que produz uma saida e o algoritmo de aprendizagem é aplicado para
minimizar o erro entre a saida da rede e a saida desejada ajustando os valores dos parametros
da rede neural (HASSANPOUR et al., 2018). Conforme Russel e Norvig (2003), existem dois
métodos de aprendizagem supervisionada, o aprendizado por classificacao e o aprendizado por
regressao. No aprendizado por classificagdo a saida fornece uma quantidade limitada de valores

discretos e no aprendizado por regressao os valores produzidos pela saida sdo continuos, reais.

No treinamento ndo supervisionado o conjunto de treinamento € formado por dados

ndo rotulados, ou seja, a Rede Neural ndo recebe indicagc6es sobre a saida desejada. Neste caso,
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a meta é encontrar a estrutura subjacente dos dados originais (HUANG et al., 2014). Neste
paradigma, a RNA ¢é treinada para fornecer uma saida que responda a padrBes de agrupamento
da entrada. Assim, deve-se descobrir caracteristicas estatisticamente dominantes no conjunto
de entrada. Ao contrario da aprendizagem supervisionada, como ndo ha um conjunto de
categorias a priori em que os padrdes devem ser classificados, o sistema deve desenvolver sua
propria resposta aos estimulos da entrada (KROSE e VAN DER SMAGT, 1996). Segundo
Khosrowashahi (2011), os métodos de aprendizagem supervisionada utilizam iteracGes na
minimizacdo do erro ou da funcédo objetivo enquanto os métodos ndo-supervisionados adotam

uma abordagem analitica para determinacdo dos seus parametros.

3.3.6 Redes Perceptron de Multiplas Camadas

Este trabalho utiliza uma rede neural do tipo Perceptron de Multiplas Camadas para
compor o sensor virtual. Consoante com Ansari et al. (2018) as Redes Perceptron de Multiplas
camadas sdo a arquitetura de Redes Neurais mais comumente utilizada. Segundo Hassanpour
et al. (2018), as redes Perceptron de Multiplas Camadas, também conhecidas como MLP, do
inglés multilayer perceptron, consistem em uma rede neural de alimentacéo direta formada uma
camada de entrada, uma ou mais camadas escondidas e uma camada de saida. As camadas
escondidas podem ter nimeros de neurénios distinto. O namero de neurdnios das camadas de
entrada € obrigatoriamente o nimero de variaveis de entrada e saida que se deseja mapear. Nas
redes MLP cada neur6nio esta conectado com 0s neurbnios da camada posterior através dos

pesos sinapticos e cada neurbnio possui 0 seu proprio parametro ajustavel, o bias.

As Redes diretas de mdltiplas camadas sdo amplamente utilizadas na tarefa de
aproximacéo de fungdes. De acordo com Cybenko (1989), uma rede MLP com uma camada
escondida e funcdo sigmoidal pode aproximar qualquer fungdo arbitrdria com precisdo
satisfatoria desde que tenha o nimero de neurdnios e o valor dos pesos adequado. Este teorema

é conhecido como Teorema de Aproximacao Universal.

3.3.7 Algoritmo de retropropagacéo do erro (backpropagation)

Seja uma Rede Neural Artificial arbitraria de n entradas e m saidas como a da Figura
5, onde:

e X;,X,, ..., X, s@0 os sinais de entrada;
. MG.S), WU(.Z), Wn(ﬁ) sdo matrizes de pesos onde os elementos s@o valores dos pesos que

conectam o j-ésimo neur6nio da camada ¢ ao n-ésimo neurénio da cama c-1;
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. bj(l), bl(z),b,(,f) sdo matrizes de bias onde os elementos sdo os valores dos bias dos
neurénios da camada c;

o zj(c),zl(c),z,(,f) sdo vetores que representam as somas das entradas ponderadas do
neurdnio j da camada c;

o Yj(c) é a saida fornecida pelo j-ésimo neurdnio da camada c;

(1) (2) (3
b by by
(1) ! (2) (3)
Wll I/Vn VV‘.rll
Xi Yl(l) Y,_(E) . >
by b;” by
1
o .
* {c [
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]
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Win™ || z”
(2)
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Figura 5 - Rede Neural Multicamadas. Fonte: Elaborada pelo autor.

Considerando a camada de saida da rede neural da Figura 5, tem-se que:

YD = f&D):; (7)
Zy = TWy Y2 + by, (8)

Onde f € uma fung&o continua e diferenciavel.

O algoritmo consiste em dois passos. No primeiro passo o sinal é propagado através
da rede utilizando valores aleatorios dos pesos e bias e a rede fornece os respectivos valores de
saida. Considerando a k-ésima amostra, a funcéo erro que calcula a diferenca entre a saida

fornecida pela rede neural e a saida desejada é expressa pela Equagao 9.
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E(k) = Xm,(% — v*) 9)

(3)

No qual ¥;é o valor desejado e Y;"“o valor fornecido pela RNA. Para um conjunto de p

amostras, o desempenho da rede neural é avaliado pelo Erro Quadratico Médio (EQM).
EQM = % P_ E(k) (10)

A ideia do algoritmo backpropagation é encontrar valores dos pesos e bias da rede
neural que minimizem a funcdo erro, também chamada de funcgéo de custo, utilizando o método
do gradiente descendente (ROJAS, 1996). Considerando a k-ésima amostra e 0 j-ésimo
neurdnio da camada de saida, aplicando a definicdo de gradiente na funcédo erro e a regra da

cadeia, tem-se que:

_ 9E _ 98 vy 8zl

VE = Wy v 925 ows) (11)
Onde:

0E 5 3
—5= = Yy) (12)
aYrSfLS) 1 3
5= ') (13)
Iz (2)

=Y (14)

ow) L
Desta forma, tem-se;

0E 5 1] 3 2
@ = —(V—Ym) f (Zr(n))yl( ) (15)

ml

O ajuste dos pesos é efetuado na direcdo contraria ao gradiente a fim de minimizar o valor da

funcéo erro, entdo:

)

AW = — (16)
mi ow®

M = psQy? (17)

65 = 1" (z) (o = 1) (18)
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No qual 6,(,3)é o gradiente local em relacdo ao m-ésimo neurénio da camada de saidae n € a
taxa de aprendizagem do algoritmo backpropagation. A regra de atualizagdo dos pesos da

camada de saida é expressa pela Equacéo 19.
W+ 1) = w() +n6Py® (19)

Onde o indice (t+1) representa a matriz de pesos atualizada e (t) a matriz anterior. Assim, 0
algoritmo atualiza os pardmetros da camada de saida para a camada de entrada, camada a

camada. A atualizacdo dos bias é realizada de forma analoga.

Através da Equacdo 18, observa-se que o gradiente local 6,(,f)depende dos valores de
saida da Rede Neural, de forma que a Equacdo 18 ndo explica por si sO a atualizagdo das
matrizes de pesos das camadas intermediarias. Neste sentido, segundo Haykin (2001), o
gradiente local depende do neurdnio j ser um neurénio de saida ou um neurénio oculto. Caso |

seja um neurdnio de saida, o gradiente é calculado pela Equacao 18. Se j for um neurdnio oculto,
6].(C)é igual ao produto da derivada pela soma ponderada dos s calculados para a camada

posterior. Ou seja, 0s pesos das camadas de saida sdo ajustados primeiramente utilizando
valores reais de erro, enquanto o0s pesos das camadas escondidas sdo atualizados utilizando os
valores dos pesos ja atualizados da camada de saida, que foram ajustados a partir do erro
calculado na saida da rede neural, dai vem o nome “retropropaga¢ao”, visto que o erro ¢

propagado da camada de saida até as camadas anteriores durante o ajuste.

3.3.8 Algoritmo Levenberg-Marquardt

De acordo com Silva et al. (2010), diversas variagdes do método backpropagation tém
sido propostas a fim de melhorar a sua eficiéncia, sendo as mais difundidas a adi¢do do termo
momentum, o resilient-backpropagation e o algoritmo Levenberg-Marquardt. O presente
trabalho utiliza o algoritmo Levenberg-Marquardt como algoritmo de aprendizado
supervisionado para a rede MLP que compde o sensor virtual que faz a predi¢cdo da composicao

do etanol em tempo real.

O algoritmo Levenberg-Marquardt (LM) é baseado no método de Newton, técnica
padrdo para resolver problemas de minimos quadrados nao lineares. O método consiste em
reduzir iterativamente a soma dos quadrados dos erros entre a funcéo gerada e os dados através
de uma sequéncia de atualizacbes nos valores dos parametros. Enquanto o algoritmo

backpropagation € um método de gradiente descendente, o algoritmo LM é uma combinacao
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de dois métodos de minimizacdo, o método do gradiente descendente e 0 método de Gauss-
Newton e pode ser considerado uma extensdo do método de Newton (HAGAN e MENHAJ,
1994; GAVIN, 2017).

A descricdo dos passos do algoritmo que sera dada a seguir, encontra-se de forma mais
detalhada em Hagan e Menhaj (1994), Silva et al. (2010) e Hagan et al. (2014).

Assim como o algoritmo backpropagation, o algoritmo LM é executado em dois
passos. No primeiro passo os sinais de entrada sdo propagados através da RNA e o erro entre a
saida desejada e a saida fornecida pela Rede € calculado pela Equacéo 9. No mesmo sentido a
avaliacdo do desempenho é fornecida pelo EQM, calculado pela Equacdo 10 e o objetivo aqui
é encontrar valores de pesos e bias que minimizem a funcdo erro. De acordo com Silva et

al.(2010), as Equacds 9 e 10 podem ser expressas de forma tal qual a Equacao 20.
V=S ET(OEWR) (20)

Como dito anteriormente, p € o nimero de amostras, k o seu respectivo indice e o sobrescrito T
representa a transposta dos valores calculados para o erro. Seja w um vetor paramétrico
representado pelos pesos, 0 Méetodo de Newton minimiza V(w) da forma descrita pela Equacao
21.

Aw = —[VZV(W)]'VV (w) (21)
Se V(w) é uma soma de func¢Ges quadraticas, pode ser descrito pela Equagédo 22.

Viw) = ZiL el (W) (22)
E a partir da Equagéo 22, pode ser mostrado que:

wWw) = JT(we(w) (23)
V2V (w) = JTw)J(w) + (24)

O algoritmo LM atua como um método de segunda ordem, tal como um método quase-
Newton, sem a necessidade de computar a matriz Hessiana, que € uma matriz de derivadas
segundas (HAGAN et al., 2014). Neste método, a matriz Hessiana é aproximada pela Equacao
25.

H =" w)w) (25)
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No qual H é a matriz Hessiana, J é a matriz Jacobiana, | é a matriz identidade e u é um fator de

ajuste do algoritmo. A matriz Jacobiana € expressa pela Equacéao 26.

des(w) a91(W) des(w)
[ ow4 owy,
dey(w) 6 e, (w) dey,(w)
Jw) = I e own | (26)
den (W) 9 en (W) den(w)
| owp owy |

Observa-se que a matriz Jacobiana é da ordem do nimero de parametros da Rede
Neural. Por conta disso, 0 seu calculo para redes com grande nimero de conexdes pode se tornar
demasiadamente complicado. Hagan e Menhaj (1994), recomendam a utilizacdo do algoritmo
LM no treinamento de RNAs com até uma centena de parametros. A computacdo da matriz
Jacobiana é a principal caracteristica do algoritmo LM. Os elementos da matriz Jacobiana séo
calculados nas fases direta e inversa como no algoritmo backpropagation convencional (SILVA
et al., 2010).

Combinando as Equacges 23 e 24 com a Equacdo 21, chega-se a regra de atualizacdo

do algoritmo Levenberg-Marquardt, descrito pela Equacéo 27.

w= =[Tw)J (W) + ul]7JT W)ew) (27)

Assim, o0 segundo passo do algoritmo diz respeito ao célculo do ajuste do valor dos
pesos que minimiza V(w). Durante o treinamento, o algoritmo controla a dire¢do no espaco de
erros através do fator de ajuste « Cada vez que os pesos sdo atualizados, analisa-se se a
atualizacdo aumenta ou diminui o valor de V(w). Sempre que a atualiza¢cdo aumenta o valor de
V(w), # é multiplicado por um parametro 4. Quando o passo de atualizagdo diminui o valor de
V(w), «é dividido por g. Desta maneira, para fatores de ajuste altos, o algoritmo LM aproxima-
se do método do gradiente descendente e para fatores de ajuste baixos do método de Gauss-
Newton (HAGAN e MENHAJ, 1994).
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4 METODOLOGIA

O sensor virtual proposto tem como variavel de entrada a temperatura do prato de topo
e como saida a fracdo massica do etanol. No seu desenvolvimento, o trabalho foi dividido em
duas etapas, experimental e computacional. Na etapa experimental foram realizadas as
destilacBes de misturas binarias etanol-4gua que geraram o conjunto de dados utilizado no
desenvolvimento do sensor virtual, além da producdo do mosto fermentado e as destilacdes
utilizadas em testes posteriores. A etapa computacional consiste no desenvolvimento da Rede

Neural Artificial que compde o sensor virtual.

4.1 ETAPA EXPERIMENTAL

4.1.1 Materiais utilizados

As destilagdes foram realizadas no Laboratorio de Engenharia de Sistemas em
Alimentos e Inovagdo do Departamento de Tecnologia de Alimentos da Universidade Federal
de Sergipe. O equipamento utilizado consiste em um modulo experimental de destilacdo da Eco
Educacional (Figura 6) que opera em batelada. A coluna é totalmente transparente e possui
isolamento térmico a vacuo. Possui sistema de coleta de amostras com sete modulos
encamisados de vidro/Teflon com diametro interno de 65 mm e altura de 100 mm, preenchidos
com aneis de Rasching de borosilicato com 8 mm de didmetro. Estdo distribuidos pelo
equipamento dez sensores PT-100 para fins de monitoramento de temperatura, sendo um na
saida do destilado, um no prato de topo, sete ao longo da coluna (um em cada moédulo de coleta)
e um no refervedor, cuja leitura é realizada por meio de painel eletrénico. A coluna possui altura
de 90 cm e acima dela esta o condensador conectado a um banho ultratermostatico SL 152 com
temperatura de 10°C para reduzir as perdas durante as destilacdes. Abaixo da coluna esta o
refervedor, que € aquecido através de uma manta elétrica e possui capacidade de 5 L. A poténcia
do equipamento é de 1000 W.
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Figura 6 - Mddulo experimental de destilacdo. (1) — Refervedor, (2) — Coletor de amostra (presente no
refervedor), (3) — Coletor de amostra (produto), (4) — Painel eletrdnico, (5) — Mddulos de coletas
(pratos), (6) — Modulo de topo, (7) — Vacudmetro Bourdon, (8) — Refluxador, (9) — Condensador e
(10) — Manta de aquecimento. Fonte: Mota (2017).

4.1.2 DestilagOes das misturas sintéticas

Com o0 objetivo de gerar um conjunto de dados suficiente para um treinamento
eficiente da Rede Neural Artificial que compde o sensor, seis destilagbes de misturas binarias
etanol-agua com concentragfes de etanol iniciais proximas das concentracfes dos mostos

fermentados produzidos em laboratério foram realizadas.

As misturas consistem em agua destilada e alcool etilico, com concentrag@es iniciais
de 10,4%, 12,4%, 12,7%, 12,7%, 13,1% e 13,4%(v/v) e foram produzidas utilizando alcool
etilico hidratado (96°GL) e agua destilada. Quantidades especificas de agua e alcool foram
misturadas a fim de produzir misturas binarias de concentra¢Bes iniciais proximas das
concentracfes dos mostos fermentados. Tais concentragfes foram determinadas manualmente

por meio de um densimetro digital do fabricante Kyoto Electronics Manufacturing, modelo
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DA-130 N, com precisdo de + 0,001 g/cm3. No inicio do experimento, 0 aquecimento do
refervedor foi ajustado em 700 W e apds a sua temperatura ter atingido 50°C, reajustado em
750 W. Durante todo o processo a coluna operou em isolamento térmico a vacuo de 600 a 650
mmHg e razéo de refluxo 1:2. A razdo de refluxo 1:2 consiste em enviar o vapor condensado
para ser coletado durante 10s e devolvé-lo para a coluna durante 5s. Todos 0s experimentos

tiveram volume inicial de 4,5 L.

Durante os experimentos as amostras foram coletadas manualmente a cada 2 minutos
e tiveram o seu teor alcéolico mensurado também por meio de densimetro digital. A medida
que as amostras foram coletadas, as temperaturas foram monitoradas por meio de painel
eletrbnico. O processo seguiu até que o teor de alcool nas amostras foi considerado

insignificante.

4.1.3 Produgdo do mosto fermentado

A capacidade de generalizagdo em situacgdes reais foi verificada com a producgéo do
mosto fermentado de melancia. A sua producédo seguiu a metodologia utilizada por Costa
(2016). Para a producao do mosto foram adquiridas em mercado local 4 unidades de melancia
(citrullus lanatus) que totalizaram 28,815 kg, dos quais 15,668 kg de polpa, 10,820 kg de cascas
e 618 g de sementes. Apds a etapa de filtragdo, foram gerados 13,7 L de suco e 1,556 g de
residuos ficaram retidos na peneira. Ao suco foram adicionados 6,9 L de agua e 3,139 kg de
acuUcar para ajuste do teor de sélidos sollveis, que iniciou o processo de fermentacdo em 17,9
°Brix. A levedura utilizada foi a saccharomyces cerevisiae, adquirida em mercado local. A
fermentacdo ocorreu em garrafas de 5 L adaptadas com mangueiras para a liberacédo de didxido
de carbono e durou seis dias, sendo encerrada quando o teor de solidos sollveis (°Brix)
apresentou valores constantes. Ao final do processo foram produzidos 22,350 L de mosto
fermentado de melancia, que apés a etapa de trasfega para retirada de sedimentos e recuperacdo
da levedura foram utilizados na destilagdo para a producdo da bebida destilada de melancia. A

concentragéo inicial de etanol do mosto obtido foi de 11%(v/v).

4.1.4 Destilacdo do mosto fermentado e producao da aguardente de fruta

De posse do mosto fermentado de melancia foram executadas as destilacdes que
geraram a bebida destilada. Foram realizadas quatro bateladas, trés com volume inicial de 4,5
L e a ultima de 4 L. O processo seguiu as mesmas condicdes operacionais das destilacdes

sintéticas e as amostras foram coletadas a cada 5 minutos até que o seu teor de alcool fosse
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desprezivel. Dados de trés das quatro destilacbes foram utilizados devido problemas
operacionais que ocorreram durante uma das bateladas, quando foi necessario interromper o
experimento antes do programado. Na Tabela 3 encontram-se as informacdes relativas ao
rendimento das destilagdes do mosto fermentado de melancia utilizadas na validagéo do sensor

virtual.

Tabela 3 - Rendimento das destilagcdes do mosto fermentado de melancia.

Destilacéo 1 Destilacéo 2 Destilacéo 3
Volume Teor Volume Teor Volume Teor
alcoolico alcoolico alcoolico

Cabeca 260mL  87.2%(viv)  380mL  862%(viv)  365mL 87,2 %(V/V)

Coragdo 560 mL  444%(viv) 370 mL  426%(v/iv)  435mL  41,9%(v/v)

Cauda 245 mL 4,8 %(v/v) 200 mL 6,4 %(V/V) 185 mL 5,2%(VIV)
Além das destilacdes do mosto fermentado de melancia foram utilizados dados de

destilacbes realizadas em estudos anteriores do Laboratério de Engenharia de Sistemas em
Alimentos e Inovacdo a fim de testar a capacidade de inferéncia do sensor. Os dados s&o
relativos as quatro bateladas de um mosto fermentado de jabuticaba, de teor alcodlico inicial de
13,3% (v/v), utilizados no estudo de Mota (2017) e trés bateladas de um mosto fermentado de
manga, de Oliveira et al. (2018), de teor alcodlico inicial de 10,0 %(v/v), todas com volume
inicial de 4,5 L e realizadas nas mesmas condi¢cfes operacionais que a destilacdo do fermentado

de melancia.

4.2 ETAPA COMPUTACIONAL

O sensor virtual proposto consiste em uma Rede Neural Artificial de alimentacdo
direta, cuja arquitetura escolhida foi o Perceptron de Mdltiplas Camadas com uma camada
escondida. Todas as simulacdes foram implementadas em ambiente MATLAB, versdo R2016a.
Através das destilagdes das misturas binarias foi formado o conjunto de dados utilizado na
construcdo da Rede Neural, que consiste em 350 amostras dos pares ordenados temperatura e
teor de etanol. Tais conjuntos foram divididos em trés subconjuntos de forma aleatdria, sendo
70% dos dados utilizados para treinamento (conjunto de 245 amostras) e 15% para validacdo

(52 amostras) e 15% para teste (52 amostras).

Com o objetivo de evitar o sobretreinamento ou overfitting, situacdo em que a rede
estd superajustada aos dados de treinamento e apresenta uma capacidade de generalizacdo
pobre, um dos critérios de parada do treinamento da Rede Neural foi a técnica de validagédo

cruzada. A técnica de validacéo cruzada consiste em antecipar o término do treinamento através
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da avaliagdo do erro no conjunto de validagdo. A rede é treinada apenas com o conjunto de
treinamento e avalia-se o0 erro do conjunto de valida¢do, que ainda néo foi apresentado a rede,
a cada k iteracdes (épocas). Como visto na se¢do 3.3.8, a cada iteracao o erro € calculado e 0
valor dos pesos, ajustado. Se o erro calculado para o conjunto de dados de validagao for maior
que o calculado ha k iteracdes, o treinamento € dado como encerrado e 0s valores dos pesos

encontrados k iteracdes atras sdo utilizados como resposta (SILVA, 1998).

Neste trabalho utilizou-se k igual a 6 épocas para o procedimento de validacdo cruzada.
O treinamento também foi dado como encerrado caso o conjunto de validagdo atingisse o erro
MSE igual ou menor que 10, o valor da matriz Hessiana ultrapassasse 10° e o treinamento

ocorreu por um nimero maximo de mil épocas.

O algoritmo de aprendizagem utilizado foi o algoritmo Levenberg-Marquardt, descrito
na secdo 3.3.8. Os pesos foram iniciados com valores aleatdrios no intervalo [-1,1] e o fator de
ajuste foi fixado em 10. Foram testadas duas func¢Oes de ativacdo ndo lineares na camada
escondida, as fungdes tangente hiperbdlica e logistica. Em todas as arquiteturas uma funcéo de
ativacdo linear foi utilizada na camada de saida. A Figura 7 ilustra o processo de treinamento
da Rede Neural Artificial.

) —— Vs ~, _/"
Fungdo de ativacdo:
(tangente hiperbdlica e
Entrada (Xi) z= f(Zw,-x,- +bi) logistica — camada RCSpOStH
escondida; linear — Yi— f(Z)
| camada de saida)

Algoritmo de otimizagio dos pesos
(Levenberg-Marquardt)

Wpt1 = Wy — []T] + lll llT

Figura 7 - Esquema de treinamento da RNA. Fonte: Elaborada pelo autor.

A determinacdo do nimero 6timo de neurdnios foi feita por tentativa e erro via
algoritmo construtivo, no qual partindo de um nimero minimo sdo adicionados neurénios na
camada escondida até que ndo seja observado ganho de desempenho com a adicdo de mais
neurdnios. Desta maneira, cada arquitetura foi testada 10 vezes variando de um a quinze
neurdnios na camada escondida, quando foi observado ndo haver ganho de performance com a

adicdo de mais neuronios.
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A Rede Neural escolhida foi a que apresentou o menor erro quadratico médio (EQM)
guando apresentada a todos os dados, ou seja, a rede que melhor generaliza o conjunto de dados

das destilacGes de agua e alcool. A Equacdo 28 calcula o valor do EQM.

1
EQM = EZ?Izl(yobservado - yestimado)2 (28)
Sendo N o0 numero de amostras observadas.

A finalidade da construcédo do sensor € inferir a composicdo de etanol em tempo real
em processos de destilacGes de mostos fermentados. Com este objetivo, 0 sensor desenvolvido
teve a sua capacidade de inferéncia testada em relagcdo as destilacGes de mostos de melancia,
manga e jabuticaba. Para avaliar a sua performance, foram utilizados o erro absoluto médio
(EAM) e o desvio padrdo do erro (DP). As Equacdes 29 e 30 descrevem o erro absoluto médio

e o0 desvio padréo do erro, respectivamente.
1
EAM = ;Zliv=1|yobservado - yestimadol (29)

T, (ei—EAM)?
N

DP = (30)

Sendo e é o erro de predicdo para a amostra i.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 FORMACAO DO CONJUNTO DE DADOS

Primeiramente foram analisadas as variaveis do processo que poderiam influenciar na
variavel que se deseja inferir, que no caso do presente problema é a composicao do etanol. O
problema possui como variaveis independentes a taxa de refluxo, temperatura do condensador,
temperaturas em diversos estagios da coluna e a pressdo na coluna. Exceto as temperaturas ao
longo da coluna, todas as outras variaveis independentes se mantem constantes durante o
processo, restando apenas as temperaturas como variaveis possivelmente correlacionadas com
a composicao do etanol no destilado. As Figuras 8-13 a-b ilustram o perfil de temperatura da
coluna e da concentracdo do etanol no destilado durante as seis destilacGes da mistura binéria.
Os mddulos estdo indicados da seguinte maneira: os indices vao de 1 a 7, sendo 1 na base da

coluna, mais proximo do refervedor e 7 mais préximo do estagio de topo.
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Através das Figuras 8-13.b observa-se o perfil dindmico da concentracdo durante o

processo, esperado para destilacbes em batelada. O mesmo pode ser observado para as

temperaturas através das Figuras 8-13.a. Também podem ser observadas perturbacGes na

temperatura do estagio de topo, ndo identificadas nos perfis de temperatura dos modulos 2, 3 e

6. Isto acontece por conta de variagdes na temperatura do condensador. Em alguns momentos

durante o processo foi necessario repor a &gua do banho termostatico conectado ao condensador

para que a sua temperatura fosse mantida em 10°C. Devido a proximidade do modulo de topo

com o condensador, perturbagdes na temperatura do condensador acarretam em oscilagdes na

temperatura do estagio de topo. Nota-se também que as temperaturas dos modulos 2, 3 e 6

atingem valores proximos da temperatura final do processo muito mais cedo que a temperatura

do mddulo de topo. Por conta dessas semelhancas entre o perfil dindmico da temperatura do
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vapor de topo e do perfil de concentracdo do etanol, apenas a temperatura de topo foi escolhida
como varidvel de entrada. Além disso, em uma modelagem da mesma coluna de destilagao,

Mota (2017) utilizou apenas temperatura do modulo de topo com sucesso.

Identificadas as variaveis, iniciou-se o processo de construcdo da Rede Neural que
deverd compor o sensor virtual. A Rede proposta tem uma entrada, que € o valor da temperatura
no maédulo de topo, e uma saida, a respectiva fracdo massica de etanol no destilado. Assim, o
conjunto de dados utilizados na representagdo do sistema consistem nos pares ordenados
temperatura do médulo de topo e fracdo massica de etanol e possui 350 amostras relativas aos

dados experimentais.

5.2 CONSTRUCAO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

Esta etapa trata da determinacdo da configuracdo de Rede Neural que melhor
generaliza os dados das destilacGes de dgua e alcool. Apos treinadas, as Redes Neurais tiveram
0 seu desempenho analisado sendo apresentadas a todos os dados. A Tabela 4 mostra as 10
Redes Neurais de melhor desempenho, bem como o seu numero de neurdnios na camada
escondida e a respectiva fungéo de ativacdo. Os indices se referem ao Erro Quadratico Médio
relativo aos conjuntos de treinamento (MSEy), validacdo (MSEval), teste (MSEteste) € ao

desempenho da RNA quando apresentada a todos os dados (MSE:ot).

Tabela 4 - Desempenho das melhores Redes Neurais.

T - NL'lmel’O de ~ - ~ MSEtr MSEvaI MSEteste MSEtot

Indice neuronios | |UN9a0 de ativagao (x10™%) (x10%  (x10%)  (x10%)
1 12 Logistica 6,32 11,00 5,10 6,83
2 4 Tangente hiperbodlica 5,88 8,62 9,48 6,84
3 8 Tangente hiperbolica 7,18 5,34 6,72 6,83
4 9 Tangente hiperbodlica 6,77 3,19 11,00 6,79
5 11 Tangente hiperbolica 7,91 3,54 5,24 6,85
6 12 Tangente hiperbodlica 6,85 7,54 5,68 6,81
7 13 Tangente hiperbolica 6,48 2,96 12,00 6,78
8 14 Tangente hiperbodlica 6,40 11,00 5,05 6,85
9 14 Tangente hiperbdlica 5,79 11,00 7,77 6,84
10 15 Tangente hiperbdlica 6,45 11,00 4,37 6,83

Analisando as informacdes da Tabela 4, observa-se que as configuragfes com a funcéo
de ativacdo tangente hiperbolica na camada escondida apresentaram melhor desempenho que
as configuracdes com funcdo de ativacdo logistica. As RNA mostradas pela Tabela 4
apresentaram valores muito proximos e todas podem ser utilizadas como sensor virtual. Devido

a diferenca de velocidade de processamento para RNA dessa magnitude ainda ndo ser um fator
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determinante, o Erro Quadratico Médio foi utilizado como critério para a escolha da RNA em
detrimento de outros fatores, como o nimero de neurdnios na camada escondida. Neste sentido,
a RNA de indice 7 foi escolhida para compor o sensor virtual por ter obtido o menor MSE
quando apresentada a todos os dados. As Figuras 14 e 15 mostram o coeficiente de regressdo R

da RNA 7, bem como a sua curva de treinamento.

Regressao: R=0.99577

RNA

01 02 03 04 05 06 07 08
Experimental

Figura 14 - Regressdo da melhor topologia obtida.
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Melhor Performance de validacdo & 0,00029612 na 14* época

=—Treinamento

= Validacdo
e T tE

+++--- Melhor desempenho
e Meta

Erro Quadratico Médio

Figura 15 - Curva de treinamento da Rede Neural de melhor desempenho.

Como pode ser observado na Figura 13, a RNA desenvolvida realizou uma 6tima
representacdo dos dados experimentais, com R muito préximo de 1. Na Figura 14, nota-se que
as curvas de treinamento, validacao e teste seguem a mesma tendéncia ap0s o critério de parada
do treinamento, mostrando a ndo ocorréncia de overfitting. Caso os dados estivessem
excessivamente ajustados ao conjunto de treinamento, as curvas tomariam direcdes distintas e
apresentariam um valor de erro crescente para o conjunto de validagdo. Como dito
anteriormente, a validacdo cruzada foi utilizada como critério de parada do treinamento. O
treinamento foi realizado em 20 iteracfes ou épocas e 0 erro entre 0s conjuntos de treinamento
e validacdo comecou a crescer a partir da 142 iteracdo, sendo nesta época definidos os valores
dos pesos e bias da RNA. A Figura 16 e a Tabela 5 expdem a topologia da Rede Neural e os

valores dos seus parametros.

Camada Escondida Camada de saida

Entrada
w|

13 1

Figura 16 - Topologia da Rede Neural de melhor desempenho.
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Tabela 5 - Valores dos pesos e bias da Rede Neural.

Neurdnio Camada escondida Camada de saida
Wy bj WiTl b

1 -18,578 20,61226 1,70673 -1,70602
2 10,76062 -9,30526 -0,28786

3 20,94482 -14,1066 -0,06402

4 -19,6413 9,825068 0,070943

5 10,28892 -2,68178 -0,15543

6 -19,4828 1,662724 0,049474

7 -22,7459 -1,16169 0,053633

8 -21,3581 -4,58053 0,044964

9 18,30608 6,85372 -0,03759

10 17,80444 9,843626 -0,03995

11 18,80867 11,68038 -0,01712

12 -19,3157 -14,7042 0,051011

13 -28,096 -26,4213 0,0679

Como mostrado pela Figura 16, a Rede Neural que melhor representa o
comportamento das destilacGes da mistura binaria possui um neurdnio na camada de entrada,
que recebe o valor da temperatura, uma camada escondida com 13 neurdnios e funcgédo de
ativacdo tangente hiperbolica e um neurénio na camada de saida com funcdo de ativagéo linear,

que fornece o valor da fracdo de etanol correspondente.

Através da Tabela 5 nota-se que a RNA possui um total de 40 parametros relativos as
suas conexdes, sendo 13 pesos que conectam a camada de entrada a camada escondida, 13
valores de bias, um para cada neurénio da camada escondida, 13 pesos que conectam a camada
escondida & camada de saida e um valor de bias relativo ao neurénio da camada de saida.
Utilizando os valores dos parametros da Tabela 5 é possivel construir a Rede Neural que calcula
o valor da fracdo de etanol no destilado durante o processo a partir de medidas da temperatura

do estagio de topo.

Através das Figuras 17 a Figura 22 pode-se analisar a capacidade de inferéncia do
sensor virtual desenvolvido durante os processos de destilagdo das misturas sintéticas. Na
Tabela 6 constam os valores do erro absoluto médio, desvio padrdo do erro, erro maximo e erro

minimo, utilizados na analise da qualidade da inferéncia fornecida pelo sensor.
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Tabela 6 - Avaliagdo de desempenho do sensor virtual - Destilagfes das misturas sintéticas.

Desvio padréo

Experimento EAM 4o erro Erro méaximo Erro minimo
1 0,0140 0,0126 0,0708 0,0004
2 0,0165 0,0209 0,1244 0,0003
3 0,0237 0,0253 0,1444 0,0011
4 0,0198 0,0146 0,0578 0,0004
5 0,0311 0,0240 0,1181 0,0008
6 0,0243 0,0184 0,1290 0,0019

Analisando as Figuras 17 a 22 observa-se que apesar de alguma dificuldade em obter
respostas corretas para oscilag0es bruscas de temperatura em determinadas situagdes, como na
Figura 21, o sensor virtual realiza Otima representacdo do comportamento do processo,
confirmando a habilidade das Redes Neurais Artificiais no mapeamento de sistemas nao
lineares através de dados de entrada e saida. Através da Tabela 6 pode-se concluir que o sensor
possui boa acuracia e precisdo devido aos baixos valores de erro absoluto médio e desvio padrao

do erro apresentados.

5.3 TESTES COM AS DESTILACOES DE MOSTOS FERMENTADOS

A etapa seguinte consiste em testar a capacidade de inferéncia do sensor virtual
proposto durante a destilacdo de mostos fermentados, objetivo final da sua aplicacdo. Neste
sentido, o sensor virtual foi testado em destilagdes de mostos fermentados de melancia, manga
e jabuticaba, cujas concentraces iniciais estdo dentro da faixa que o sensor virtual foi treinado.
Nas Figuras 23, 24 e 25 encontram-se 0s testes realizados com os dados das destilacbes do
mosto fermentado de melancia, cuja concentracao inicial foi de 11%(v/v). A Tabela 7 analisa o
desempenho do sensor virtual para cada experimento.
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Figura 23 - Perfil de concentracdo do etanol durante o processo de destilagdo do mosto fermentado de
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Figura 25 - Perfil de concentracdo do etanol durante o processo de destilagdo do mosto fermentado de

melancia - Experimento 3.

Tabela 7 - Anélise de desempenho do sensor virtual - Destilagbes do mosto fermentado de melancia.

Desvio padréo

Experimento EAM 4o erro Erro maximo Erro minimo
1 0,0324 0,0261 0,1121 0,0015
2 0,0194 0,0172 0,0590 00006
3 0,0193 0,0119 0,0471 0,0019

Através das Figuras 23 a 25 e dos valores do EAM e do desvio padrdo do erro na

Tabela 7, nota-se que o sensor virtual ndo apresentou perda de desempenho nas destilagcdes do

mosto fermentado de melancia, tendo fornecido étima representacdo do comportamento do

processo. As Figuras 26 a 28 apresentam os resultados dos testes realizados com os dados das

destilacbes do mosto fermentado de manga, de concentracdo inicial de 10%(v/v). A Tabela 8

analisa o desempenho do sensor para cada experimento.
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Figura 28 - Perfil de concentracdo do etanol durante o processo de destilagdo do mosto fermentado de
manga - Experimento 3.

Tabela 8 - Anélise de desempenho do sensor virtual - Destilagbes do mosto fermentado de manga.

Desvio padréo

Experimento EAM 4o erro Erro maximo Erro minimo
1 0,0186 0,0181 0,0793 0,0001
2 0,0160 0,0192 0,1013 0,0000
3 0,0190 0,0133 0,0543 0,0013

Novamente o sensor mostrou 6timo desempenho, apresentando baixos valores de erro

absoluto médio e desvio padrdo do erro e tendo representado de forma satisfatdria o perfil

dindmico do processo, como pode ser visto nas Figuras 26 a 28. O perfil do processo durante

as destilacbes do mosto de jabuticaba encontra-se nas Figuras 29 a 32 e na Tabela 9 estdo os

resultados que dizem respeito a performance do sensor virtual.
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Figura 29 - Perfil de concentracdo do etanol durante o processo de destilagdo do mosto fermentado de
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jabuticaba - Experimento 2.
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Figura 31 - Perfil de concentracdo do etanol durante o processo de destilagdo do mosto fermentado de
jabuticaba - Experimento 3.
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Figura 32 - Perfil de concentracdo do etanol durante o processo de destilacdo do mosto fermentado de
jabuticaba - Experimento 4.

Tabela 9 - Anélise de desempenho do sensor virtual - Destilagbes do mosto fermentado de jabuticaba.

Experimento EAM Desvio padréo do erro Erro maximo Erro minimo
1 0,0288 0,0231 0,0121 0,0014
2 0,0208 0,0134 0,0519 0,0002
3 0,0257 0,0244 0,1145 0,0011
4 0,0191 0,0121 0,0621 0,0029
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O sensor também apresentou 6timo desempenho na representacdo dos dados das
destilacbes do mosto fermentado de jabuticaba, como pode ser observado nas Figuras 28 a 31

e nos resultados da Tabela 9.

Assim como nas destilagbes das misturas binarias, o0 sensor também mostrou uma
queda de desempenho quando apresentado a maiores oscilacdes de temperatura. Tal situacdo
pode ser observada nas Figuras 27 e 31, representada pelos picos da curva plotada. E possivel
que a adicdo de temperaturas de outros pontos da coluna como variaveis de entrada venha a
minimizar o problema. Apesar disso, pode-se afirmar que o sensor obteve 6timo desempenho
em todas as situacdes a que foi apresentado e se mostra viavel para a aplicacdo em situacdes
reais, sendo uma opgdo barata e confiavel para a realizacdo do monitoramento dos processos

de destilacdo de bebidas fermentadas.
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6 CONCLUSAO

O sensor virtual desenvolvido apresentou 6timo desempenho na representacdo dos
dados experimentais das destilacfes das misturas binarias e dos mostos fermentados, que pode
ser visto pelos baixos valores de EAM e DP. Além disso, o sensor acompanhou de forma
satisfatoria as oscilagdes do processo, ratificando a capacidade das Redes Neurais em mapear

funcBes ndo lineares através de conjuntos de dados de entrada e saida.

Na determinacao da composicao do etanol durante as destilagfes das misturas binarias,
0 sensor virtual apresentou EAM de 0,0140; 0,0165; 0,0237; 0,0198; 0,0311 e 0,0243 para cada
experimento executado, respectivamente. Nos experimentos com o mosto fermentado de
melancia, o sensor virtual manteve a performance apresentada na inferéncia das destilagdes
binarias, com EAM igual a 0,0324; 0,0194 e 0,0193. Tal comportamento também foi observado
nas destilacdes dos mostos de manga e jabuticaba, que apresentaram valores de EAM de 0,0186;
0,0192; 0,0190 e 0,0288; 0,0208; 0,0257 e 0,0191, respectivamente. Assim, a aproximacéo do

comportamento dos mostos fermentados por uma mistura binaria se mostrou adequada.

Foram observadas dificuldades em inferir a composicdo do etanol quando a
temperatura do estagio de topo, utilizada como variavel de entrada, apresenta instabilidade,
tanto para as misturas binarias quanto para as destilagdes dos mostos fermentados. Entretanto,
tais situacbes ndo prejudicaram o desempenho do sensor. E possivel que a utilizagdo de
temperaturas de outros estagios da coluna como entrada reduzam ou eliminem esse problema.
Outras arquiteturas e algoritmos de treinamento também podem ser utilizados a fim de melhorar

a sua performance e eliminar essas instabilidades pontuais.

Desta forma, o sensor se mostra viavel para o uso em aplicacdes reais, cumprindo a
lacuna da falta de instrumentos baratos e eficientes para 0 monitoramento de processos de
destilacdo de bebidas fermentadas e agregando tecnologia e qualidade a sua producao,
principalmente para industrias que ndo possuem grande capacidade de investimento em

instrumentacéo.
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