0()\ )¢ao Cientifica da UnuCesumar X I V

\c
<
<
S
3
<
‘%

//uo ou3 27a31 de outubro de 2025

APLICAGAO DO SISTEMA DE INFEBENCIA FUZZY PARA ESTIMATIVA
DO RESULTADO DA FERMENTACAO ALCOOLICA EM SISTEMAS DE
BATELADA E BATELADA ALIMENTADA

Marcus Vinicius Costa Righetti?, Fernando Henrique da Silva 2, José Eduardo Olivo 3

"Mestrando em Engenharia Quimica, Universidade Estadual de Maringa - UEM, Maringd, Parana. pg404719@uem.br
2Doutor em Engenharia Quimica, Universidade Estadual de Maringa - UEM, Maringd, Parana. fhsilva@uem.br
3Orientador, Doutor, Departamento de Engenharia Quimica, Universidade Estadual de Maringa - UEM, Maringd, Parana.

jeolivo@uem.br

RESUMO

A fermentagao alcodlica utilizando Saccharomyces cerevisiae € amplamente empregada no Brasil para a
producdo de etanol, sendo majoritariamente conduzida em batelada alimentada. Trata-se de um processo
sujeito a incertezas associadas a parametros fisicos, quimicos e microbianos, dificultando o monitoramento
em tempo real. Nesse contexto, este trabalho teve como objetivo desenvolver e avaliar um sistema de
inferéncia fuzzy Mamdani—Assilian como estimador da massa de etanol no reator, visando aplicagdes como
sensor de software. O modelo utilizou como variaveis de entrada o tempo de processo, a concentragio inicial
de agucares redutores totais (S,), a concentragao inicial de células (X,) € a raz&o entre o tempo de enchimento
e o tempo de batelada (1). A saida foi a massa de etanol. Foram empregadas fungdes de pertinéncia
trapezoidais (3 e 5 termos) e a base de regras foi extraida pelo método Wang—Mendel, com poda por peso e
Top-K. A avaliagdo considerou dados experimentais segmentados em treino (80%) e validagao (20%),
implementando a busca sistematica para selegdo da melhor configuragdo. O arranjo com fungées trapezoidais
e cinco termos para entradas e saida apresentou o melhor desempenho. Apesar de acompanhar a tendéncia
geral, o modelo apresentou subestimagao de picos, simplificagdo de transigbes e residuos com dispersao
ampla e autocorrelagdo 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 fungdes de pertinéncia, na diversidade de dados e na etapa de geracgéo e
poda de regras.

PALAVRAS-CHAVE: Batelada; Batelada alimentada; Etanol; Fermentagéo alcodlica; Predigao fuzzy.
1 INTRODUCAO

Os biocombustiveis oferecem uma alternativa sustentavel e renovavel aos
combustiveis fésseis e sao produzidos com a utilizagdo de biomassa vegetal ou animal, ou
seja, ndo sao de origem mineral (Padder et al.,, 2024). O etanol € um exemplo de
biocombustivel, podendo ser proveniente de processos quimicos ou microbioldgicos. O
meétodo mais utilizado mundialmente para a produgédo de etanol utiliza o microrganismo
Saccharomyces cerevisiae em que, por meio do processo de fermentagdo dos agucares
provenientes de vegetais, obtém-se como produto o etanol (Lopes et al., 2016).

No Brasil, a matéria-prima utilizada como fonte de agucares para o microrganismo é
proveniente da cana-de-agucar que, quando comparada aos outros vegetais, € a que
apresenta maiores vantagens energéticas e econdmicas para a produgéo. Isso se deve ao
reaproveitamento do CO2 da atmosfera para o plantio da cana e ao menor consumo de
combustivel féssil em sua producéao (Dias et al., 2009; Belincanta et al., 2016).

Diversos estudos cientificos foram cruciais para o avanco da producao de etanol.
Essas pesquisas buscaram otimizar e descobrir novos processos de fermentacgao,
selecionar e criar microrganismos mais eficazes, realizar o controle de bactérias
contaminantes e melhorias nos controles quimico e microbioldgico 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 fermentacdo que resultam em
um modelo matematico complexo para sua descricdo. A maioria dos dados é obtida em
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laboratdrio e necessitam de equipamentos custosos para medicdes realizadas em tempo
real e que sao de dificil 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 interferéncias constantes no processo para
realizar medicbdes e ensaios, além de dispensarem a utilizacdo de sensores especificos
para a medi¢cao de todos os parametros do procedimento. Portanto, podem ser utilizados
como uma estratégia de controle em tempo real da fermentagéo (Brunner et al., 2021;
Meleiro; Maciel Filho, 2000).

A logica fuzzy é utilizada como uma possivel estratégia para o inicio da criagado
desses “sensores de software”, pois utilizam um sistema de inferéncia para prever o estado
futuro de um processo com base em conhecimentos previamente obtidos sobre ele. E uma
alternativa promissora para atuar em processos de fermentagao, pois sistemas fuzzy sao
baseados nos dados de entrada e de saida do processo, ou performance do sistema, séo
robustos em relagdo as incertezas do processo e nao necessitarem de um modelo
matematico para sua operagao (Patnaik, 1997; Vaidehi et al., 2008; Wen et al., 2019).

Portanto, este trabalho tem como objetivo desenvolver um Sistema de Inferéncia
Fuzzy (FIS) como possivel estimador de resultados para um processo de fermentacao
alcodlica em sistemas de batelada e batelada alimentada a partir de dados experimentais
previamente identificados.

2 MATERIAIS E METODOS

A metodologia adotada seguiu um fluxo estruturado (Figura 1), cobrindo da
organizacao e normalizagdo dos dados a construcdo, teste e avaliacdo 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 influéncia que a concentracao inicial de agucar redutores totais (ART) (Sy),
concentragédo de células (X,) e variagdes na taxa do tempo de enchimento da batelada
alimentada e o tempo de término da fermentacédo batelada nas mesmas condigdes (1),
exercem nas variaveis de resposta de interesse, com foco na velocidade geral de producgao
e no rendimento em etanol (Silva, 2021). No presente trabalho, a variavel-alvo para
predicao pelo FIS é a massa de etanol no reator. As demais respostas podem ser tratadas
de forma analoga.

O escopo de atuacao deste trabalho se limita pelos valores maximos e minimos
utilizados e encontrados por Silva (2021). A Tabela 1 apresenta o valor maximo e minimo
de cada variavel utilizada e observada durante o processo (Silva, 2021). Esse
conhecimento sobre as variaveis do processo, permite a “fuzzificagcdo” 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, Sy, X, e 1, € a saida foi a massa
de etanol no reator. O FIS foi implementado e validado em MATLAB sem uso de toolboxes
proprietarias, o que favorece reprodutibilidade e portabilidade. Estudos anteriores indicam
a adequacgao 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 validagdo do FIS Mamdani—Assilian
Fonte: Os autores (2025)

O pré-processamento teve inicio com a segmentagédo dos dados, onde eles foram
divididos em duas matrizes de dados, referentes as entradas e saidas do FIS,
respectivamente. Em seguida, foi desenvolvida uma légica de programacéao para realizar
automaticamente a separacao dos ensaios. Essa rotina permite identificar a nomenclatura
especifica de cada ensaio na base de dados e associar corretamente as variaveis de
entrada e saida correspondentes. Dessa forma, garante-se a integridade dos dados
utilizados, assegurando que todos os 28 ensaios Unicos sejam reconhecidos e processados
individualmente, sem perdas, duplicagcdes ou sobreposicao de informacdes.

Tabela 1: Intervalos observados para as variaveis de entrada e saida do processo fermentativo

Variavel Valor minimo Valor maximo
Concentracéo inicial de ART (So) (g/L) 150 290
Concentragao celular massa seca inicial (Xo) (g/L) 15 55
Raz&o do tempo de enchimento pelo tempo de 015 065
fermentagdo descontinua equivalente (1) ' ’
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
validacdo, respeitando uma propor¢ado de 80% para 20%, respectivamente. Essa
separacao foi realizada mantendo a informacao completa dos ensaios, ou seja, foram
utilizados os dados de 22 ensaios para o treinamento e 6 ensaios para validacdo. Para
garantir a aleatoriedade e evitar viés na selecao, os ensaios foram embaralhados antes da
divisdo, assegurando que todas as amostras de um mesmo ensaio permanecessem
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agrupadas em apenas um dos conjuntos. Essa divisdo apresentou resultados satisfatorios
e foi validada por autores como Butt et al. (2024) e Olatuniji et al. (2022).

Essa divisao foi feita aleatoriamente, para manter a reprodutibilidade e consisténcia
entre testes, foi adicionado uma semente fixa do gerador de numeros aleatérios, garantindo
gue 0s mesmos ensaios serao atribuidos ao treino e a validagdo em cada execugao. Ao
final do processo, obteve-se as matrizes de dados de entrada e de saida separadas por
conjunto, resultando em dados especificos para treinamento e validagdo, com integridade
preservada entre os pares de entrada e saida de cada ensaio.

Apods o término da segmentacdo, foi realizada a normalizagdo das variaveis de
entrada e de saida do processo, visando padronizar as escalas numéricas e prevenir que
variaveis com magnitudes muito elevada ou baixa interfiram negativamente no processo de
inferéncia criado. Utilizou-se a padronizagao via Z-score (padronizagao estatistica). Essa
normalizacdo transforma os dados para que eles tenham média zero e desvio padréo
unitario. Essa escolha se justifica pela necessidade de estabilidade numérica durante o
treinamento, melhoria da eficiéncia na convergéncia dos algoritmos de otimizagédo e
prevengao de saturacdo em etapas de regressao local ponderada (Pujaru et al., 2024;
Polatgil, 2022).

A “fuzzificagdo” das entradas foi realizada considerando cardinalidades linguisticas
de 3 e 5 termos e trés formatos de fungdes de pertinéncia: triangular, trapezoidal e
gaussiana. Os parametros das funcbes de entrada foram obtidos a partir dos dados
normalizados do conjunto de treinamento, definindo-se centros uniformemente distribuidos
no dominio observado e larguras ajustadas de forma proporcional ao espagamento entre
centros, evitando extrapolagdes. Para a saida normalizada em [0,1], adotaram-se centros
fixos: 0,10; 0,50; 0,90 (trés termos) e 0,05; 0,25; 0,50; 0,75; 0,95 (cinco termos).

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

1) Para cada amostra, identifica-se, em cada variavel de entrada, o termo

linguistico cujo grau de pertinéncia € maximo;

2) Na variavel de saida, determina-se também o termo de maior pertinéncia;

3) Forma-se entdo uma regra do tipo “Se (Entrada 1 € Termo X) e (Entrada 2 é
Termo Y) ... entdo (Saida é Termo Z)”;

4) Atribui-se a essa regra um peso calculado como o produto dos graus de
pertinéncia de todos os antecedentes pelo grau do consequente;

5) Em caso de conflito, quando diferentes amostras geram o0 mesmo conjunto de
antecedentes, mas com consequentes diferentes, mantém-se apenas a regra
com maior peso, pois ela é considerada mais representativa para aquele
padrao de entrada.

Apds a geragcao inicial, foram aplicadas estratégias de poda para reduzir
redundancias 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 minimo de peso,
eliminando regras com baixa ativagdo no conjunto de treinamento. As regras resultantes
foram organizadas em matrizes especificas para cada combinag¢ao de cardinalidade e tipo
de funcao de pertinéncia, bem como em versdes concatenadas por variavel de saida,
permitindo seu carregamento direto no modelo Mamdani—Assilian sem a necessidade de
regeneragao (Gou, et al., 2015).

A inferéncia foi conduzida segundo a arquitetura classica de Mamdani—Assilian,
utilizando operador AND por minimo, implicagdo por minimo, agregagdo por maximo e
“desfuzzificacdo” pelo centroide calculado numericamente sobre uma malha uniforme no
intervalo [0,1]. As previsdes foram posteriormente desnormalizadas para o dominio original,
obtendo-se a massa de etanol em gramas (Zadeh, 1973).
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Para a variavel de saida considerada neste estudo (etanol), foi empregada uma
busca sistematica (grid search) para avaliar todas as combinagdes possiveis entre
cardinalidades linguisticas (3 e 5 termos) e formatos de fun¢des de pertinéncia (triangular,
trapezoidal e gaussiana), sempre utilizando a base de regras gerada pelo método WM
correspondente. O grid search consistiu em definir uma grade de parametros discretos,
testar exaustivamente cada configuragao e registrar as métricas de desempenho obtidas.
Esse procedimento garantiu que a comparagao fosse justa, pois todas as combinagdes
foram avaliadas sob as mesmas condi¢gdes de dados, normalizacao e conjunto de regras,
permitindo identificar o arranjo de fungcdes de pertinéncia mais adequado ao problema
preditivo (Zhang et al., 2023; Duranoglu, Altin, Kuguk, 2024).

A selegdo do arranjo final foi realizada no conjunto de validagdo, priorizando o
coeficiente de determinagao (R?) como critério principal e reportando também o Erro
Quadratico 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 variacbes
de desempenho entre diferentes experimentos.

3 RESULTADOS E DISCUSSOES

As regras obtidas sao interpretaveis e coerentes com a légica fisico-quimica do
processo fermentativo. O Tempo aparece em todas elas, reforcando seu papel central na
determinacao do nivel de producao de etanol. Combinagcées com S, e X, médios ou altos
tendem a gerar consequentes Altos ou Muito Altos, especialmente quando associadas a
valores elevados de 1. Por outro lado, configuragbes com Tempo Muito Baixo e/ou X, Muito
Baixo resultam predominantemente em saidas Muito Baixo ou Baixo. Ha ainda regras que
indicam possibilidade de producido elevada mesmo com S, Baixo, quando as demais
condicbes sao favoraveis, comportamento compativel com a cinética adaptativa da
fermentacdo. Observa-se a predominancia de consequentes Muito Baixo e Baixo, que
juntos representam cerca de 73% das regras, enquanto Alto e Muito Alto correspondem a
27%. Esse padrao reflete o conjunto experimental, no qual condigbes de baixa carga inicial
de substrato e/ou baixa concentragao celular sdo mais frequentes e resultam em menor
producgao de etanol.

A Tabela 3 apresenta os parametros e valores avaliados no processo de grid search
aplicado ao modelo Mamdani—Assilian com regras geradas pelo método WM. Observa-se
que a variagado do numero de termos linguisticos nas entradas e na saida (3 e 5 termos)
permite avaliar o impacto da granularidade da representagao fuzzy sobre o desempenho
do modelo. Configuragbées com maior numero de termos tendem a capturar nuances mais
finas do comportamento do processo, mas podem aumentar a complexidade e o risco de
sobreajuste. A inclusdo de diferentes formatos de fungbes de pertinéncia (triangular,
trapezoidal e gaussiana) possibilita verificar qual forma de distribuicdo oferece melhor
ajuste aos dados observados.

A Tabela 4 apresenta o ranking das cinco melhores configuragdes obtidas,
ordenadas de forma decrescente pelo coeficiente de determinagdo R2 Cada configuragao
é identificada pelo formato da fungéo de pertinéncia e numero de termos linguisticos das
entradas e da saida. Também s&o reportadas as métricas de desempenho RMSE e MAE,
permitindo comparar simultaneamente a precisdo e o erro médio de cada arranjo. Essa
analise evidencia como diferentes combinacdes de formatos e cardinalidades influenciam
o desempenho do sistema, facilitando a selecao da configuracao final mais adequada.
Observa-se que as fungdes de pertinéncia trapezoidais com cinco termos para entradas e
saidas obtiveram os melhores resultados, atingindo R? de 0,54569, acompanhadas de
valores de RMSE e MAE relativamente menores em comparagao com outras combinacoes.
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Tabela 3: Pardmetros e valores testados no grid search para o modelo Mamdani—Assilian com
regras Wang—Mendel

Parametro Valores testados Descrig¢ao
Numero de termos linguisticos Quantidade de rétulos linguisticos

3eb

nas entradas atribuidos a cada variavel de entrada.
- Triangular, - -
Formato das fungbes de : Forma matematica utilizada para
S trapezoidal e o
pertinéncia (MF) . representar cada termo linguistico.
gaussiana
Numero de termos linguisticos 3¢5 Quantidade de rétulos linguisticos

na saida atribuidos a variavel de saida.
Fonte: Os autores (2025)

Embora as fungdes triangulares e gaussianas apresentem desempenhos préximos
em alguns casos, a predominancia das fung¢des trapezoidais na parte superior do ranking
indica maior capacidade de modelar as variagdes do processo fermentativo para a
metodologia selecionada. O melhor desempenho observado para fung¢des trapezoidais
pode estar relacionado a sua maior flexibilidade na definicao de regides de pertinéncia com
transicbes mais suaves e intervalos centrais mais amplos, favorecendo a robustez em
regides de sobreposigdo entre termos linguisticos. Em contraste, as fungdes triangulares,
embora simples, apresentam transicdes mais abruptas, o que pode limitar a capacidade de
capturar comportamentos intermediarios. Ja as gaussianas, apesar de oferecerem
suavidade maxima, podem ser menos adaptaveis quando a distribuicdo dos dados nao
segue um padrao simétrico, resultando em menor ajuste em algumas regiées do dominio.

Tabela 4: Ranking das cinco melhores configuragdes do Mamdani—Assilian com regras Wang—
Mendel para a saida Massa de Etanol

Tipode MF |V’ gﬁ;:;’:“ N° dgaTiggms R? 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 diferenga de R? entre as melhores configuragdes ndo
€ extremamente elevada, indicando que todas as combinacgdes listadas possuem potencial
preditivo similar. A predominancia das configuragdes com cinco termos linguisticos tanto
para entradas quanto para saidas pode ser explicada pela maior capacidade de
discriminacdo das variaveis do processo, permitindo que o método WM capture relacdes
mais sutis entre os antecedentes e o consequente. Esse aumento na granularidade tende
a gerar regras mais especificas, o que, aliado a etapa de poda por peso e/ou Top-K,
contribui para a eliminagdo de redundancias e a manutencdo das regras mais
representativas.

As fungbes de pertinéncia das variaveis de entrada, foram definidas no espaco real
utilizando cinco termos trapezoidais: Muito Baixo, Baixo, Médio, Alto e Muito Alto. Conforme
ilustrado na Figura 2, essa configuracdo garante cobertura completa do dominio
experimental, com sobreposi¢do suave entre termos adjacentes e platds centrais mais
largos, favorecendo a robustez da inferéncia em regides de transi¢cdo. Entre as variaveis,
destaca-se que T apresenta faixas mais estreitas, refletindo a menor variagao observada

Anais Eletronico XIV EPCC
UNICESUMAR - Universidade Cesumar @UniCesumar



0(3\ )¢ao Cientifica da UnuCesumar X I V

//ug ou3

27a31 de outubro de 2025

experimentalmente, enquanto Tempo cobre de forma quase linear todo o ciclo fermentativo,
permitindo ativacao diferenciada de regras ao longo do processo.
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Figura 2: Fungdes de pertinéncia das entradas (Tempo, Sy, X, € T) no espaco real
Fonte: Os autores (2025)

A variavel de saida, massa de etanol no reator, foi igualmente modelada com cinco
funcdes de pertinéncia trapezoidais distribuidas de forma equidistante ao longo do dominio
real, conforme apresentado na Figura 3. Essa abordagem facilita a “desfuzzificagdo” por
centroide e mantém coeréncia com o padrao adotado nas entradas, embora a suavizacao
nas regides extremas possa contribuir para a leve subestimacdo de picos observada

posteriormente.
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Figura 3: Fungdes de pertinéncia da saida (massa de etanol no reator) no espaco real
Fonte: Os autores (2025)

A Figura 4 apresenta a comparagao entre os valores reais (linha azul continua com
marcadores circulares) e os valores preditos pelo modelo fuzzy Mamdani—Assilian (linha
tracejada vermelha com marcadores em “x”) para a variavel de saida massa de etanol no
reator para os 6 ensaios de validagcao. No eixo horizontal estdo as amostras temporais
ordenadas por ensaio, e no eixo vertical, os valores em gramas da saida observada e
estimada. Visualmente, observa-se que o modelo é capaz de acompanhar moderadamente
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a tendéncia de crescimento e estabilizagdo da produgéo de etanol ao longo de cada ensaio.
Em diversos trechos, especialmente nas fases iniciais de subida, ha boa sobreposicao entre
as curvas real e predita, indicando que o sistema fuzzy capturou adequadamente o
comportamento dindmico inicial da fermentacéo.

No entanto, a analise critica revela que, nos platbés e picos maximos, o modelo
apresenta subestimacgao significativa, com valores preditos sistematicamente abaixo dos
reais. Além disso, ha trechos em que as transi¢cdes entre niveis de producdo séao
representadas de forma abrupta nas predi¢des, enquanto os valores experimentais
mostram variagdes mais graduais. Isso indica que, apesar de o modelo ter captado os
padrdes gerais, ele tende a simplificar a curva de resposta, possivelmente devido ao
numero limitado de regras ativas e a forma das fungdes de pertinéncia escolhidas.

Outro ponto relevante é que, embora o modelo apresente baixa dispersao de erros
em alguns ciclos, em outros ha divergéncias consistentes ao longo de todo o segmento,
sugerindo que o conjunto de regras nao representa com a mesma eficiéncia todas as
combinacdes de condi¢des de entrada. Esse comportamento pode estar relacionado a
variabilidade intrinseca dos ensaios e a presencga de regides do espacgo de entrada pouco
exploradas no conjunto de treinamento. Portanto, confirma-se a capacidade do modelo de
seguir a tendéncia global, mas evidencia a necessidade de ajustes finos, como o aumento
da granularidade em regides criticas, reavaliagdo da parametrizacdo das fungdes de
pertinéncia ou inclusao de mais regras relevantes, para reduzir os desvios observados nas
fases de estabilizagdo e nos valores de pico.
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Figura 4: Comparacao entre valores reais e preditos para a massa de etanol no reator utilizando o

modelo Mamdani—Assilian com fungées de pertinéncia trapezoidais (5 termos).
Fonte: Os autores (2025)

O grafico Q-Q (Figura 5) compara os quantis dos residuos do modelo com os quantis
de uma distribuicdo normal padréo. A regido central apresenta bom alinhamento com a
linha de referéncia (vermelha tracejada), indicando que a maior parte dos residuos segue
aproximadamente a distribuicdo normal nessa faixa intermediaria. Entretanto, nas
extremidades inferiores e superiores, observa-se afastamento acentuado da linha,
especialmente para valores negativos extremos, evidenciando a presencga de outliers e
comportamento ndo gaussiano nas caudas. Esses desvios sugerem que, em condi¢coes
especificas do processo fermentativo, o0 modelo apresenta erros mais elevados e
sistematicos, possivelmente associados a combinagdes de variaveis pouco representadas
no conjunto de treinamento.

O histograma de residuos (Figura 6) apresenta a distribuicdo dos erros obtidos entre
os valores reais e preditos pelo modelo Mamdani—Assilian. Observa-se que a maior parte
dos residuos esta concentrada proxima de zero, indicando que o modelo tende a nao gerar
desvios sistematicos significativos na média.
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Figura 5: Grafico Q-Q dos residuos do modelo Mamdani-Assilian para a predigdo da massa de
etanol no reator.
Fonte: Os autores (2025)

No entanto, a dispersao ¢ relativamente ampla, com ocorréncia de residuos positivos
e negativos de magnitude elevada, o que revela que em alguns pontos ha diferencas
substanciais entre a previsao e o valor observado. Essa distribuicdo apresenta caudas mais
alongadas do que o esperado para uma distribuicdo normal, reforgcando a presenca de
outliers ja identificada na analise do grafico Q-Q. O histograma evidencia que, apesar da
centralizacdo dos erros, existe assimetria e excesso de disperséo. Tal fato sugere que a
modelagem pode ser otimizada por meio de ajustes na granularidade das fungdes de
pertinéncia ou pelo aumento da representatividade de regides especificas do espago de
entrada no conjunto de treinamento.
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Figura 6: Histograma dos residuos do modelo Mamdani—Assilian para a predicdo da massa de
etanol no reator.
Fonte: Os autores (2025)

O grafico de autocorrelagao (Figura 7) evidencia que, embora o modelo capture
tendéncias gerais, ajustes na base de regras ou nas funcdes de pertinéncia podem reduzir
a persisténcia de erros em intervalos curtos e melhorar a independéncia temporal dos
residuos. A autocorrelacdo dos residuos avalia a presenca de padrdes temporais néo
capturados pelo modelo. Nota-se que, nos primeiros /lags, os valores de autocorrelagdo sao
positivos e ultrapassam os limites de confianga (linhas azuis), indicando correlagao
significativa entre erros préximos no tempo. Esse comportamento sugere que o modelo ndo
conseguiu representar totalmente variagées de curto prazo do processo fermentativo.

Anais Eletronico XIV EPCC
UNICESUMAR - Universidade Cesumar @UniCesumar



0()\ )¢ao Cientifica da UnuCesumar X I V

//uo ou3 27a31 de outubro de 2025

1

08T

06

04

02r

D L. EEE
ENRNERNRER

0.2

Autocorrelagéo amostral

_MD 2 ;1 r; £Ii 1ID 1|2 1|4 1|5 1Ia 20
Defasagem (lags)
Figura 7: Autocorrelacdo dos residuos do modelo Mamdani—Assilian para a predigdo da massa de
etanol no reator (NumLags = 20).
Fonte: Os autores (2025)

A partir de lag 5, as autocorrelagdes tendem a se aproximar de zero e permanecem,
em sua maioria, dentro do intervalo de confianca, caracterizando comportamento mais
aleatorio.

4 CONCLUSAO

O sistema de inferéncia fuzzy Mamdani—Assilian, parametrizado com fungbes de
pertinéncia trapezoidais e base de regras gerada pelo método Wang—Mendel, foi aplicado
a predicdo da massa de etanol no reator. Embora tenha reproduzido parcialmente o
comportamento do processo, os resultados apresentaram desempenho moderado, com
coeficiente de determinacdao limitado e erros relativamente elevados. Observou-se
subestimacao nos picos de producao e simplificacdo excessiva das transig¢des, sugerindo
que a granularidade adotada e o conjunto de regras nao foram suficientes para representar
adequadamente as variagdes do processo.

As analises dos residuos, via histograma, grafico Q-Q e autocorrelagao, confirmaram
dispersao elevada, presenca de outliers e padrdes temporais nao capturados,
especialmente em curtos intervalos. A predominancia de regras com consequentes Muito
Baixo e Baixo indica desbalanceamento na cobertura da saida, possivelmente relacionado
a distribuicdo nao uniforme dos dados de treinamento. Esses fatores comprometem a
precisdo preditiva e limitam a aplicacdo pratica do modelo em cenarios que demandam
estimativas confiaveis, 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 fungdes de pertinéncia, revisar a poda de regras para
preservar combinagdes criticas e considerar abordagens hibridas ou adaptativas, como
ANFIS. Apesar das limitagbes identificadas, a abordagem fuzzy mantém potencial como
ferramenta de monitoramento, desde que seja otimizada para capturar de forma mais
precisa e robusta a dindmica do processo fermentativo.
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