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RESUMO 

 
A fermentação alcoólica utilizando Saccharomyces cerevisiae é amplamente empregada no Brasil para a 
produção de etanol, sendo majoritariamente conduzida em batelada alimentada. Trata-se de um processo 
sujeito a incertezas associadas a parâmetros físicos, químicos e microbianos, dificultando o monitoramento 
em tempo real. Nesse contexto, este trabalho teve como objetivo desenvolver e avaliar um sistema de 
inferência fuzzy Mamdani–Assilian como estimador da massa de etanol no reator, visando aplicações como 
sensor de software. O modelo utilizou como variáveis de entrada o tempo de processo, a concentração inicial 
de açúcares redutores totais (S₀), a concentração inicial de células (X₀) e a razão entre o tempo de enchimento 
e o tempo de batelada (τ). A saída foi a massa de etanol. Foram empregadas funções de pertinência 
trapezoidais (3 e 5 termos) e a base de regras foi extraída pelo método Wang–Mendel, com poda por peso e 
Top-K. A avaliação considerou dados experimentais segmentados em treino (80%) e validação (20%), 
implementando a busca sistemática para seleção da melhor configuração. O arranjo com funções trapezoidais 
e cinco termos para entradas e saída apresentou o melhor desempenho. Apesar de acompanhar a tendência 
geral, o modelo apresentou subestimação de picos, simplificação de transições e resíduos com dispersão 
ampla e autocorrelação em curtos intervalos. Conclui-se que, embora os resultados mostrem desempenho 
moderado, a abordagem tem potencial como ferramenta de monitoramento, desde que sejam aplicadas 
melhorias na granularidade das funções de pertinência, na diversidade de dados e na etapa de geração e 
poda de regras. 

 
PALAVRAS-CHAVE: Batelada; Batelada alimentada; Etanol; Fermentação alcoólica; Predição fuzzy. 
 
1 INTRODUÇÃO 
 

Os biocombustíveis oferecem uma alternativa sustentável e renovável aos 
combustíveis fósseis e são produzidos com a utilização de biomassa vegetal ou animal, ou 
seja, não são de origem mineral (Padder et al., 2024). O etanol é um exemplo de 
biocombustível, podendo ser proveniente de processos químicos ou microbiológicos. O 
método mais utilizado mundialmente para a produção de etanol utiliza o microrganismo 
Saccharomyces cerevisiae em que, por meio do processo de fermentação dos açúcares 
provenientes de vegetais, obtém-se como produto o etanol (Lopes et al., 2016). 

No Brasil, a matéria-prima utilizada como fonte de açúcares para o microrganismo é 
proveniente da cana-de-açúcar que, quando comparada aos outros vegetais, é a que 
apresenta maiores vantagens energéticas e econômicas para a produção. Isso se deve ao 
reaproveitamento do CO2 da atmosfera para o plantio da cana e ao menor consumo de 
combustível fóssil em sua produção (Dias et al., 2009; Belincanta et al., 2016). 

Diversos estudos científicos foram cruciais para o avanço da produção de etanol. 
Essas pesquisas buscaram otimizar e descobrir novos processos de fermentação, 
selecionar e criar microrganismos mais eficazes, realizar o controle de bactérias 
contaminantes e melhorias nos controles químico e microbiológico nas destilarias (Amorim 
et al., 2010; Zhang et al., 2015; Liu et al., 2013; Naghshbandi et al., 2019). 

Ainda existem incertezas associadas ao processo de fermentação que resultam em 
um modelo matemático complexo para sua descrição. A maioria dos dados é obtida em 
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laboratório e necessitam de equipamentos custosos para medições realizadas em tempo 
real e que são de difícil escalonamento para processos industriais de grande escala (Feng 
et al., 2021). 

Estudos recentes buscam o desenvolvimento de “sensores de software”, ou soft-
sensors, que utilizam algoritmos inteligentes para estimar os dados futuros do processo. 
Esses sensores mitigam a necessidade de interferências constantes no processo para 
realizar medições e ensaios, além de dispensarem a utilização de sensores específicos 
para a medição de todos os parâmetros do procedimento. Portanto, podem ser utilizados 
como uma estratégia de controle em tempo real da fermentação (Brunner et al., 2021; 
Meleiro; Maciel Filho, 2000). 

A lógica fuzzy é utilizada como uma possível estratégia para o início da criação 
desses “sensores de software”, pois utilizam um sistema de inferência para prever o estado 
futuro de um processo com base em conhecimentos previamente obtidos sobre ele. É uma 
alternativa promissora para atuar em processos de fermentação, pois sistemas fuzzy são 
baseados nos dados de entrada e de saída do processo, ou performance do sistema, são 
robustos em relação às incertezas do processo e não necessitarem de um modelo 
matemático para sua operação (Patnaik, 1997; Vaidehi et al., 2008; Wen et al., 2019).  

Portanto, este trabalho tem como objetivo desenvolver um Sistema de Inferência 
Fuzzy (FIS) como possível estimador de resultados para um processo de fermentação 
alcoólica em sistemas de batelada e batelada alimentada a partir de dados experimentais 
previamente identificados. 

 
2 MATERIAIS E MÉTODOS 
 

A metodologia adotada seguiu um fluxo estruturado (Figura 1), cobrindo da 
organização e normalização dos dados à construção, teste e avaliação do FIS do tipo 
Mamdani–Assilian. Todos os dados experimentais foram obtidos a partir de Silva (2021), 
no qual o autor adotou um Delineamento Composto Central Rotacional (DCCR) buscando 
avaliar a influência que a concentração inicial de açúcar redutores totais (ART) (S₀), 
concentração de células (X₀) e variações na taxa do tempo de enchimento da batelada 
alimentada e o tempo de término da fermentação batelada nas mesmas condições (τ), 
exercem nas variáveis de resposta de interesse, com foco na velocidade geral de produção 
e no rendimento em etanol (Silva, 2021). No presente trabalho, a variável-alvo para 
predição pelo FIS é a massa de etanol no reator. As demais respostas podem ser tratadas 
de forma análoga. 

O escopo de atuação deste trabalho se limita pelos valores máximos e mínimos 
utilizados e encontrados por Silva (2021). A Tabela 1 apresenta o valor máximo e mínimo 
de cada variável utilizada e observada durante o processo (Silva, 2021). Esse 
conhecimento sobre as variáveis do processo, permite a “fuzzificação” dos dados seguindo 
a metodologia proposta por Zadeh (1973) e Mamdani e Assilian (1975) e explicada em mais 
detalhes por Sivanandam et al. (2007).  

A partir desses resultados, estruturou-se uma base de dados para modelagem. No 
contexto do FIS, as entradas consideradas foram Tempo, S₀, X₀ e τ, e a saída foi a massa 
de etanol no reator. O FIS foi implementado e validado em MATLAB sem uso de toolboxes 
proprietárias, o que favorece reprodutibilidade e portabilidade. Estudos anteriores indicam 
a adequação dessa abordagem para problemas reais de engenharia (Wen et al., 2019; 
Dholawala e Christian, 2020; Zhang e Zhou, 2021). 
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Figura 1: Fluxo de desenvolvimento e validação do FIS Mamdani–Assilian 

Fonte: Os autores (2025) 
 

O pré-processamento teve início com a segmentação dos dados, onde eles foram 
divididos em duas matrizes de dados, referentes às entradas e saídas do FIS, 
respectivamente. Em seguida, foi desenvolvida uma lógica de programação para realizar 
automaticamente a separação dos ensaios. Essa rotina permite identificar a nomenclatura 
específica de cada ensaio na base de dados e associar corretamente as variáveis de 
entrada e saída correspondentes. Dessa forma, garante-se a integridade dos dados 
utilizados, assegurando que todos os 28 ensaios únicos sejam reconhecidos e processados 
individualmente, sem perdas, duplicações ou sobreposição de informações.  

 
Tabela 1: Intervalos observados para as variáveis de entrada e saída do processo fermentativo 

Variável Valor mínimo Valor máximo 

Concentração inicial de ART (So) (g/L) 150 290 

Concentração celular massa seca inicial (Xo) (g/L) 15 55 

Razão do tempo de enchimento pelo tempo de 
fermentação descontínua equivalente (τ) 

0,15 0,65 

Massa ART Consumida (g) 0 1051 

Massa de etanol gerado (g) 0 377 

Massa Frutose Consumida (g) 0 608 

Massa de Células no Reator (g) 58 233 

Massa Glicose Consumida (g) 0 442 

Tempo (h) 0 16 
Fonte: Adaptado de Silva (2021) 

 
Com os ensaios identificados, os dados foram divididos em dois conjuntos, treino e 

validação, respeitando uma proporção de 80% para 20%, respectivamente. Essa 
separação foi realizada mantendo a informação completa dos ensaios, ou seja, foram 
utilizados os dados de 22 ensaios para o treinamento e 6 ensaios para validação. Para 
garantir a aleatoriedade e evitar viés na seleção, os ensaios foram embaralhados antes da 
divisão, assegurando que todas as amostras de um mesmo ensaio permanecessem 
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agrupadas em apenas um dos conjuntos. Essa divisão apresentou resultados satisfatórios 
e foi validada por autores como Butt et al. (2024) e Olatunji et al. (2022). 

Essa divisão foi feita aleatoriamente, para manter a reprodutibilidade e consistência 
entre testes, foi adicionado uma semente fixa do gerador de números aleatórios, garantindo 
que os mesmos ensaios serão atribuídos ao treino e à validação em cada execução. Ao 
final do processo, obteve-se as matrizes de dados de entrada e de saída separadas por 
conjunto, resultando em dados específicos para treinamento e validação, com integridade 
preservada entre os pares de entrada e saída de cada ensaio. 

Após o término da segmentação, foi realizada a normalização das variáveis de 
entrada e de saída do processo, visando padronizar as escalas numéricas e prevenir que 
variáveis com magnitudes muito elevada ou baixa interfiram negativamente no processo de 
inferência criado. Utilizou-se a padronização via Z-score (padronização estatística). Essa 
normalização transforma os dados para que eles tenham média zero e desvio padrão 
unitário. Essa escolha se justifica pela necessidade de estabilidade numérica durante o 
treinamento, melhoria da eficiência na convergência dos algoritmos de otimização e 
prevenção de saturação em etapas de regressão local ponderada (Pujaru et al., 2024; 
Polatgil, 2022). 

A “fuzzificação” das entradas foi realizada considerando cardinalidades linguísticas 
de 3 e 5 termos e três formatos de funções de pertinência: triangular, trapezoidal e 
gaussiana. Os parâmetros das funções de entrada foram obtidos a partir dos dados 
normalizados do conjunto de treinamento, definindo-se centros uniformemente distribuídos 
no domínio observado e larguras ajustadas de forma proporcional ao espaçamento entre 
centros, evitando extrapolações. Para a saída normalizada em [0,1], adotaram-se centros 
fixos: 0,10; 0,50; 0,90 (três termos) e 0,05; 0,25; 0,50; 0,75; 0,95 (cinco termos). 

A base de regras foi extraída automaticamente pelo método de Wang–Mendel (WM), 
aplicado exclusivamente ao conjunto de treinamento. Esse método segue um processo 
sistemático:  

1) Para cada amostra, identifica-se, em cada variável de entrada, o termo 
linguístico cujo grau de pertinência é máximo; 

2) Na variável de saída, determina-se também o termo de maior pertinência;  
3) Forma-se então uma regra do tipo “Se (Entrada 1 é Termo X) e (Entrada 2 é 

Termo Y) … então (Saída é Termo Z)”; 
4) Atribui-se a essa regra um peso calculado como o produto dos graus de 

pertinência de todos os antecedentes pelo grau do consequente; 
5) Em caso de conflito, quando diferentes amostras geram o mesmo conjunto de 

antecedentes, mas com consequentes diferentes, mantém-se apenas a regra 
com maior peso, pois ela é considerada mais representativa para aquele 
padrão de entrada. 

Após a geração inicial, foram aplicadas estratégias de poda para reduzir 
redundâncias e priorizar regras mais relevantes. Utilizou-se poda por Top-K, selecionando 
as K regras mais representativas de acordo com seu peso, e por limiar mínimo de peso, 
eliminando regras com baixa ativação no conjunto de treinamento. As regras resultantes 
foram organizadas em matrizes específicas para cada combinação de cardinalidade e tipo 
de função de pertinência, bem como em versões concatenadas por variável de saída, 
permitindo seu carregamento direto no modelo Mamdani–Assilian sem a necessidade de 
regeneração (Gou, et al., 2015). 

A inferência foi conduzida segundo a arquitetura clássica de Mamdani–Assilian, 
utilizando operador AND por mínimo, implicação por mínimo, agregação por máximo e 
“desfuzzificação” pelo centroide calculado numericamente sobre uma malha uniforme no 
intervalo [0,1]. As previsões foram posteriormente desnormalizadas para o domínio original, 
obtendo-se a massa de etanol em gramas (Zadeh, 1973). 
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Para a variável de saída considerada neste estudo (etanol), foi empregada uma 
busca sistemática (grid search) para avaliar todas as combinações possíveis entre 
cardinalidades linguísticas (3 e 5 termos) e formatos de funções de pertinência (triangular, 
trapezoidal e gaussiana), sempre utilizando a base de regras gerada pelo método WM 
correspondente. O grid search consistiu em definir uma grade de parâmetros discretos, 
testar exaustivamente cada configuração e registrar as métricas de desempenho obtidas. 
Esse procedimento garantiu que a comparação fosse justa, pois todas as combinações 
foram avaliadas sob as mesmas condições de dados, normalização e conjunto de regras, 
permitindo identificar o arranjo de funções de pertinência mais adequado ao problema 
preditivo (Zhang et al., 2023; Duranoglu, Altin, Kuçuk, 2024). 

A seleção do arranjo final foi realizada no conjunto de validação, priorizando o 
coeficiente de determinação (R²) como critério principal e reportando também o Erro 
Quadrático Médio (Root Mean Square Error – RMSE) e o Erro Médio Absoluto (Mean 
Absolute Error – MAE). Essas métricas foram calculadas tanto de forma global, 
considerando todos os dados, quanto por ensaio individual, de modo a identificar variações 
de desempenho entre diferentes experimentos. 

 
3 RESULTADOS E DISCUSSÕES 
 

As regras obtidas são interpretáveis e coerentes com a lógica físico-química do 
processo fermentativo. O Tempo aparece em todas elas, reforçando seu papel central na 
determinação do nível de produção de etanol. Combinações com S₀ e X₀ médios ou altos 
tendem a gerar consequentes Altos ou Muito Altos, especialmente quando associadas a 
valores elevados de τ. Por outro lado, configurações com Tempo Muito Baixo e/ou X₀ Muito 
Baixo resultam predominantemente em saídas Muito Baixo ou Baixo. Há ainda regras que 
indicam possibilidade de produção elevada mesmo com S₀ Baixo, quando as demais 
condições são favoráveis, comportamento compatível com a cinética adaptativa da 
fermentação. Observa-se a predominância de consequentes Muito Baixo e Baixo, que 
juntos representam cerca de 73% das regras, enquanto Alto e Muito Alto correspondem a 
27%. Esse padrão reflete o conjunto experimental, no qual condições de baixa carga inicial 
de substrato e/ou baixa concentração celular são mais frequentes e resultam em menor 
produção de etanol. 

A Tabela 3 apresenta os parâmetros e valores avaliados no processo de grid search 
aplicado ao modelo Mamdani–Assilian com regras geradas pelo método WM. Observa-se 
que a variação do número de termos linguísticos nas entradas e na saída (3 e 5 termos) 
permite avaliar o impacto da granularidade da representação fuzzy sobre o desempenho 
do modelo. Configurações com maior número de termos tendem a capturar nuances mais 
finas do comportamento do processo, mas podem aumentar a complexidade e o risco de 
sobreajuste. A inclusão de diferentes formatos de funções de pertinência (triangular, 
trapezoidal e gaussiana) possibilita verificar qual forma de distribuição oferece melhor 
ajuste aos dados observados.  

A Tabela 4 apresenta o ranking das cinco melhores configurações obtidas, 
ordenadas de forma decrescente pelo coeficiente de determinação R². Cada configuração 
é identificada pelo formato da função de pertinência e número de termos linguísticos das 
entradas e da saída. Também são reportadas as métricas de desempenho RMSE e MAE, 
permitindo comparar simultaneamente a precisão e o erro médio de cada arranjo. Essa 
análise evidencia como diferentes combinações de formatos e cardinalidades influenciam 
o desempenho do sistema, facilitando a seleção da configuração final mais adequada. 
Observa-se que as funções de pertinência trapezoidais com cinco termos para entradas e 
saídas obtiveram os melhores resultados, atingindo R² de 0,54569, acompanhadas de 
valores de RMSE e MAE relativamente menores em comparação com outras combinações. 
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Tabela 3: Parâmetros e valores testados no grid search para o modelo Mamdani–Assilian com 
regras Wang–Mendel 

Parâmetro Valores testados Descrição 

Número de termos linguísticos 
nas entradas 

3 e 5 
Quantidade de rótulos linguísticos 

atribuídos a cada variável de entrada. 

Formato das funções de 
pertinência (MF) 

Triangular, 
trapezoidal e 

gaussiana 

Forma matemática utilizada para 
representar cada termo linguístico. 

Número de termos linguísticos 
na saída 

3 e 5 
Quantidade de rótulos linguísticos 

atribuídos à variável de saída. 
Fonte: Os autores (2025) 

 
Embora as funções triangulares e gaussianas apresentem desempenhos próximos 

em alguns casos, a predominância das funções trapezoidais na parte superior do ranking 
indica maior capacidade de modelar as variações do processo fermentativo para a 
metodologia selecionada. O melhor desempenho observado para funções trapezoidais 
pode estar relacionado à sua maior flexibilidade na definição de regiões de pertinência com 
transições mais suaves e intervalos centrais mais amplos, favorecendo a robustez em 
regiões de sobreposição entre termos linguísticos. Em contraste, as funções triangulares, 
embora simples, apresentam transições mais abruptas, o que pode limitar a capacidade de 
capturar comportamentos intermediários. Já as gaussianas, apesar de oferecerem 
suavidade máxima, podem ser menos adaptáveis quando a distribuição dos dados não 
segue um padrão simétrico, resultando em menor ajuste em algumas regiões do domínio. 
 
Tabela 4: Ranking das cinco melhores configurações do Mamdani–Assilian com regras Wang–
Mendel para a saída Massa de Etanol 

Tipo de MF 
Nº de Termos 

Entrada 
Nº de Termos 

Saída 
R² RMSE MAE 

Trapezoidal 5 5 0,54569 55,857 46,874 

Trapezoidal 5 3 0,49766 61,348 50,398 

Triangular 5 5 0,49654 61,553 50,653 

Triangular 5 3 0,49239 62,326 51,168 

Gaussiana 5 3 0,48884 69,975 60,503 

Fonte: Os autores (2025) 

 
Ainda assim, observa-se que a diferença de R² entre as melhores configurações não 

é extremamente elevada, indicando que todas as combinações listadas possuem potencial 
preditivo similar. A predominância das configurações com cinco termos linguísticos tanto 
para entradas quanto para saídas pode ser explicada pela maior capacidade de 
discriminação das variáveis do processo, permitindo que o método WM capture relações 
mais sutis entre os antecedentes e o consequente. Esse aumento na granularidade tende 
a gerar regras mais específicas, o que, aliado à etapa de poda por peso e/ou Top-K, 
contribui para a eliminação de redundâncias e a manutenção das regras mais 
representativas. 

As funções de pertinência das variáveis de entrada, foram definidas no espaço real 
utilizando cinco termos trapezoidais: Muito Baixo, Baixo, Médio, Alto e Muito Alto. Conforme 
ilustrado na Figura 2, essa configuração garante cobertura completa do domínio 
experimental, com sobreposição suave entre termos adjacentes e platôs centrais mais 
largos, favorecendo a robustez da inferência em regiões de transição. Entre as variáveis, 
destaca-se que τ apresenta faixas mais estreitas, refletindo a menor variação observada 
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experimentalmente, enquanto Tempo cobre de forma quase linear todo o ciclo fermentativo, 
permitindo ativação diferenciada de regras ao longo do processo. 

 

 
Figura 2: Funções de pertinência das entradas (Tempo, S₀, X₀ e τ) no espaço real 

Fonte: Os autores (2025) 

 
A variável de saída, massa de etanol no reator, foi igualmente modelada com cinco 

funções de pertinência trapezoidais distribuídas de forma equidistante ao longo do domínio 
real, conforme apresentado na Figura 3. Essa abordagem facilita a “desfuzzificação” por 
centroide e mantém coerência com o padrão adotado nas entradas, embora a suavização 
nas regiões extremas possa contribuir para a leve subestimação de picos observada 
posteriormente. 

 

 
Figura 3: Funções de pertinência da saída (massa de etanol no reator) no espaço real 

Fonte: Os autores (2025) 

 
A Figura 4 apresenta a comparação entre os valores reais (linha azul contínua com 

marcadores circulares) e os valores preditos pelo modelo fuzzy Mamdani–Assilian (linha 
tracejada vermelha com marcadores em “x”) para a variável de saída massa de etanol no 
reator para os 6 ensaios de validação. No eixo horizontal estão as amostras temporais 
ordenadas por ensaio, e no eixo vertical, os valores em gramas da saída observada e 
estimada. Visualmente, observa-se que o modelo é capaz de acompanhar moderadamente 
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a tendência de crescimento e estabilização da produção de etanol ao longo de cada ensaio. 
Em diversos trechos, especialmente nas fases iniciais de subida, há boa sobreposição entre 
as curvas real e predita, indicando que o sistema fuzzy capturou adequadamente o 
comportamento dinâmico inicial da fermentação. 

No entanto, a análise crítica revela que, nos platôs e picos máximos, o modelo 
apresenta subestimação significativa, com valores preditos sistematicamente abaixo dos 
reais. Além disso, há trechos em que as transições entre níveis de produção são 
representadas de forma abrupta nas predições, enquanto os valores experimentais 
mostram variações mais graduais. Isso indica que, apesar de o modelo ter captado os 
padrões gerais, ele tende a simplificar a curva de resposta, possivelmente devido ao 
número limitado de regras ativas e à forma das funções de pertinência escolhidas. 

Outro ponto relevante é que, embora o modelo apresente baixa dispersão de erros 
em alguns ciclos, em outros há divergências consistentes ao longo de todo o segmento, 
sugerindo que o conjunto de regras não representa com a mesma eficiência todas as 
combinações de condições de entrada. Esse comportamento pode estar relacionado à 
variabilidade intrínseca dos ensaios e à presença de regiões do espaço de entrada pouco 
exploradas no conjunto de treinamento. Portanto, confirma-se a capacidade do modelo de 
seguir a tendência global, mas evidencia a necessidade de ajustes finos, como o aumento 
da granularidade em regiões críticas, reavaliação da parametrização das funções de 
pertinência ou inclusão de mais regras relevantes, para reduzir os desvios observados nas 
fases de estabilização e nos valores de pico. 

 

 
Figura 4: Comparação entre valores reais e preditos para a massa de etanol no reator utilizando o 

modelo Mamdani–Assilian com funções de pertinência trapezoidais (5 termos). 
Fonte: Os autores (2025) 

 
O gráfico Q-Q (Figura 5) compara os quantis dos resíduos do modelo com os quantis 

de uma distribuição normal padrão. A região central apresenta bom alinhamento com a 
linha de referência (vermelha tracejada), indicando que a maior parte dos resíduos segue 
aproximadamente a distribuição normal nessa faixa intermediária. Entretanto, nas 
extremidades inferiores e superiores, observa-se afastamento acentuado da linha, 
especialmente para valores negativos extremos, evidenciando a presença de outliers e 
comportamento não gaussiano nas caudas. Esses desvios sugerem que, em condições 
específicas do processo fermentativo, o modelo apresenta erros mais elevados e 
sistemáticos, possivelmente associados a combinações de variáveis pouco representadas 
no conjunto de treinamento.  

O histograma de resíduos (Figura 6) apresenta a distribuição dos erros obtidos entre 
os valores reais e preditos pelo modelo Mamdani–Assilian. Observa-se que a maior parte 
dos resíduos está concentrada próxima de zero, indicando que o modelo tende a não gerar 
desvios sistemáticos significativos na média.  
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Figura 5: Gráfico Q-Q dos resíduos do modelo Mamdani–Assilian para a predição da massa de 

etanol no reator. 
Fonte: Os autores (2025) 

 

No entanto, a dispersão é relativamente ampla, com ocorrência de resíduos positivos 
e negativos de magnitude elevada, o que revela que em alguns pontos há diferenças 
substanciais entre a previsão e o valor observado. Essa distribuição apresenta caudas mais 
alongadas do que o esperado para uma distribuição normal, reforçando a presença de 
outliers já identificada na análise do gráfico Q-Q. O histograma evidencia que, apesar da 
centralização dos erros, existe assimetria e excesso de dispersão. Tal fato sugere que a 
modelagem pode ser otimizada por meio de ajustes na granularidade das funções de 
pertinência ou pelo aumento da representatividade de regiões específicas do espaço de 
entrada no conjunto de treinamento. 

 

 
Figura 6: Histograma dos resíduos do modelo Mamdani–Assilian para a predição da massa de 

etanol no reator. 
Fonte: Os autores (2025) 

 
O gráfico de autocorrelação (Figura 7) evidencia que, embora o modelo capture 

tendências gerais, ajustes na base de regras ou nas funções de pertinência podem reduzir 
a persistência de erros em intervalos curtos e melhorar a independência temporal dos 
resíduos. A autocorrelação dos resíduos avalia a presença de padrões temporais não 
capturados pelo modelo. Nota-se que, nos primeiros lags, os valores de autocorrelação são 
positivos e ultrapassam os limites de confiança (linhas azuis), indicando correlação 
significativa entre erros próximos no tempo. Esse comportamento sugere que o modelo não 
conseguiu representar totalmente variações de curto prazo do processo fermentativo. 
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Figura 7: Autocorrelação dos resíduos do modelo Mamdani–Assilian para a predição da massa de 

etanol no reator (NumLags = 20). 
Fonte: Os autores (2025) 

 
A partir de lag 5, as autocorrelações tendem a se aproximar de zero e permanecem, 

em sua maioria, dentro do intervalo de confiança, caracterizando comportamento mais 
aleatório. 
 
4 CONCLUSÃO 
 

O sistema de inferência fuzzy Mamdani–Assilian, parametrizado com funções de 
pertinência trapezoidais e base de regras gerada pelo método Wang–Mendel, foi aplicado 
à predição da massa de etanol no reator. Embora tenha reproduzido parcialmente o 
comportamento do processo, os resultados apresentaram desempenho moderado, com 
coeficiente de determinação limitado e erros relativamente elevados. Observou-se 
subestimação nos picos de produção e simplificação excessiva das transições, sugerindo 
que a granularidade adotada e o conjunto de regras não foram suficientes para representar 
adequadamente as variações do processo. 

As análises dos resíduos, via histograma, gráfico Q-Q e autocorrelação, confirmaram 
dispersão elevada, presença de outliers e padrões temporais não capturados, 
especialmente em curtos intervalos. A predominância de regras com consequentes Muito 
Baixo e Baixo indica desbalanceamento na cobertura da saída, possivelmente relacionado 
à distribuição não uniforme dos dados de treinamento. Esses fatores comprometem a 
precisão preditiva e limitam a aplicação prática do modelo em cenários que demandam 
estimativas confiáveis, como o controle em tempo real. 

Para trabalhos futuros, recomenda-se ampliar e equilibrar a base de dados, ajustar 
o posicionamento e a forma das funções de pertinência, revisar a poda de regras para 
preservar combinações críticas e considerar abordagens híbridas ou adaptativas, como 
ANFIS. Apesar das limitações identificadas, a abordagem fuzzy mantém potencial como 
ferramenta de monitoramento, desde que seja otimizada para capturar de forma mais 
precisa e robusta a dinâmica do processo fermentativo. 
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