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RESUMO

O presente trabalho teve por objetivo geral propor e desenvolver um sensor virtual
que seja capaz de calcular a graduacdo alcodlica do destilado no processo de redestilagcdo de
cachaca, fornecendo uma alternativa em tempo real de medicdo as andlises laboratoriais,
contornando a necessidade de implantacdo de analisadores online. Uma planta teste de
destilacdo batelada, com capacidade de até doze litros, foi montada e instrumentada, a fim
de coletar dados experimentais do processo. Utilizando o banco de dados gerado, foi
calculada a relacao entre as varidveis medidas do processo e a graduacao alcodlica, medida
por refratometria de diversas amostras coletadas ao longo da operacdo, utilizando-se de
ferramentas computacionais, tais como o software Mathworks® MATLAB 2017. Apés
analisados os parametros de cada resultado gerado, o0 modelo baseado em uma rede neural
feedforward com uma camada oculta de seis neurdnios foi escolhido para ser utilizado como
sensor virtual, por apresentar uma melhor exatidio, com um erro médio de 2,2 °GL,
fornecendo valores de graduagdo alcodlica do destilado que melhor representam o

comportamento da redestilagdo da bebida.

Palavras-chave: Cachacga. Destilacdo. Destilacdo em batelada. Redes neurais. Sensor.

Virtual. Graduacgdo alcodlica.



ABSTRACT

The aim of this study was to propound and develop a soft sensor capable of
calculating the alcoholic contents of the distillate coming from the sugar cane spirit
redistillation process. A test batch distillation plant, with up to twelve litters capacity, was
assembled and instrumented, in order to collect experimental data from the process and, by
using the generated database, calculate the relationship between the measured variables in
the process and the alcoholic strength, measured by refractometry of several samples
collected along the operation, employing computational tools such as Mathworks®
MATALB 2017. After the parameters from each result were analyzed, the feedforward
neural net based model, characterized by one hidden layer of six neurons, was chosen to be
implemented as the soft sensor, presenting a better accuracy, with an average error of 2.2
°GL, and providing alcoholic content values that better represent the behavior of the sugar

cane spirit redistillation.

Keywords: Sugar cane spirit. Distillation. Batch distillation. Neural networks. Soft sensor.

Alcoholic strenght. Alcoholic contents.
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1. INTRODUCAO

Dados preliminares do Censo Agropecudrio de 2017 informam a existéncia de
aproximadamente 11 mil produtores de aguardente de cana-de-agicar no Pais. Porém, uma
parcela menor que 15% destes produtores sdo registrados no Ministério da Agricultura,
Pecudria e Abastecimento (MAPA). Para Carlos Lima, diretor executivo do Instituto
Brasileiro da Cachaca (IBRAC), mostra-se necessdria uma revisdo da carga tributdria
incidente sobre a bebida, pois, de acordo com os célculos do Instituto Brasileiro de
Planejamento e Tributagdo (IBPT), as taxas representam 81,87% do preco do produto

(ESTADAO, 2018).

O decreto n® 6.871, de 4 de Junho de 2009 regulamenta a lei n° 8.918, de 14 de julho
de 1994, que dispoe sobre a padronizagao, a classificacdo, o registro, a inspe¢do, a produgao
e a fiscalizacdo de bebidas. O artigo 53 de tal decreto traz a defini¢do de cachagca como sendo
“a denominacdo tipica e exclusiva da aguardente de cana produzida no Brasil, com
graduacdo alcodlica de trinta e oito a quarenta e oito por cento em volume, a vinte graus
Celsius, obtida pela destilagdo do mosto fermentado do caldo de cana-de-agicar com

caracteristicas sensoriais peculiares, podendo ser adicionada de acticares até seis gramas por

litro” (BRASIL, 2009).

Os produtores que atuam ilegalmente, sem registro, controle e, muitas vezes, com a
venda de uma cachaga sem marca, praticam concorréncia predatdria em relacao aos pregos
e afetam a credibilidade do setor ao comercializarem produtos de qualidade inadequada, fora

da especificacdo requerida e arriscando, assim, a saude dos consumidores (SEBRAE, 2012).
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Padroes de qualidade foram estabelecidos para a cachaca no Brasil, a fim de
padronizar a composi¢do quimica da mesma e proteger a saide dos consumidores,
estabelecendo os limites minimos e méximos para componentes voléteis ndo alcodlicos, bem
como contaminantes organicos e inorganicos que podem estar presentes na bebida

(BORTOLETTO; ALCARDE, 2015).

Porém, um estudo realizado por Bortoletto e Alcarde (2015) mostra que € alta a
ocorréncia de irregularidades ocorridas na produgdo da cachaca, sendo que, das 268 amostras
de cachaca analisadas, 50,7% ndo estdo em acordo com as especificacdes de acordo com a

lei n® 8.918.

Com vistas a corrigir defeitos sensoriais de amostras tradicionais de cachaca, alguns
produtores t€ém adotado a pratica de redestilar cachacas prontas (38-48% de dlcool) apds
diluicdo a valores em torno de 30% de dlcool ou menos, visando a obten¢do de um produto
com caracteristicas mais neutras (suaves), semelhantes as obtidas utilizando-se o processo

de bidestilacio (FRANCO; ROTA; FARIA, 2009).

Uma das dificuldades encontrada no processo de redestilacdo de cachacas € o
controle de qualidade do produto, uma vez que as composi¢des da bebida obtida sdo
normalmente determinadas por meio de andlises laboratoriais, que compdem um
procedimento lento e que impossibilita a correcao da qualidade da cachaca em tempo real,
ou por analisadores em linha, que, segundo Smets et al. (2007), sao caros e de dificil

manuteng¢ao.

Uma alternativa para contornar a dificuldade no controle da composi¢ao de destilados
¢ o emprego de um sensor virtual no processo de destilacdo, que, segundo Osorio et al.

(2008), por estimar a qualidade do destilado utilizando medidas simples de varidveis no
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processo, pode suprir a necessidade de analisadores em linha caros e complexos no

monitoramento e controle do processo.

Atualmente, as andlises de qualidade de cachagas sdo feitas em laboratério, um
processo que € lento, impossibilitando a correcdo da qualidade da bebida em tempo real.
Estudos atuais que propdem a utilizac¢do de técnicas de inferéncia da qualidade do destilado
no processo de destilacio de bebidas sdo escassos. O presente trabalho consiste no
desenvolvimento de um sensor virtual para o processo de redestilagdo de cachaca, a fim de
monitorar a qualidade da bebida obtida em tempo real e fornecer informagdes que
possibilitem o ajuste das composi¢des do produto antes deste desviar da especificagdo

exigida

Assim, pode-se elaborar a seguinte hipotese: “O desenvolvimento de um sensor
virtual para determinacdo, em tempo real, da graduacdo alcodlica do destilado no processo
de redestilacdo da cachaga fornece informagdes que possibilitam o monitoramento e o

controle da qualidade da bebida”.
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2. OBJETIVOS

O presente trabalho tem como objetivo geral o desenvolvimento de sensores virtuais

para o processo de redestilacdo de cachacga, por meio da coleta de dados experimentais em

uma planta teste de destilacdo batelada, visando correlacionar varidveis medidas em tempo

real com a graduagdo alcodlica da cachaca, a fim de monitorar a qualidade da bebida obtida

em tempo real e fornecer informacgdes que possibilitem o ajuste das composi¢des do produto

antes deste sofrer desvios em relacio a especificagcdo exigida.

Como objetivos especificos, tem-se:

Projetar um novo refervedor, a fim de fornecer uma maior carga térmica para
0 processo;

Projetar e montar um painel elétrico para o processo de destilagdo;

Montar a coluna de destilagcdo com o novo refervedor e toda a instrumentagao
a ser utilizada;

Criar um sistema supervisorio para o processo de destilacdao de cachaca;
Realizar destilacdes de misturas alcodlicas, simulando cachacas fora de
especificacdo, coletando amostras de destilado e criando um banco de dados
das varidveis de processo (temperatura dos estdgios, vazao de refluxo, calor
do refervedor) e das composi¢des do destilado, obtidas por andlises em
laboratério, em cada tempo do processo;

Utilizar o banco de dados gerado para treinamento de sensores virtuais;
Definir qual grupo de varidveis é mais adequado para ser utilizado como input

do sensor virtual;
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e Realizar destilagcdes da cachaca fora de especificacdo utilizando o sensor
virtual, coletando amostras de destilado, todos os dados de processo
(temperatura dos estdgios, vazao de refluxo, calor do refervedor) e valores de
graduacdo alcodlica fornecidos pelo sensor virtual, a fim de comparar estes

valores com os valores reais em cada tempo de processo.
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3. FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1. CACHACA
A histéria da cachaga se confunde com a histéria do Brasil, tendo como protagonistas
a cana-de-actcar, o imigrante portugués e o escravo africano, que juntos, numa Terra de

Indios, criaram a bebida que hoje é conhecida por todos.

A primeira plantagcdo de cana no Brasil foi criada em 1504, por Ferndo de Noronha,
que recebeu uma ilha para a exploracdo do pau brasil. Ha referéncias de que o primeiro
engenho de agucar foi construido em 1516, na Feitoria de Itamaracd, criada pelo Rei D.
Manuel no litoral de Pernambuco e confiada ao técnico de administracdo colonial Pero
Capico. Apesar de nao haver um registro preciso sobre o local onde foi instalada a primeira
destilacdo de cachaca, pode-se afirmar que ela se deu no territério brasileiro entre 1516 e
1532, sendo, portanto, o primeiro destilado da América Latina, antes mesmo do

aparecimento do pisco peruano, da tequila mexicana e do rum caribenho (MARTINS, 2011).

Prevista por lei, a denominacao “cachaca” ¢ exclusivamente dada a aguardente de
cana-de-acticar produzida no Brasil, e existem ferramentas coletivas de valorizacdo de
produtos tradicionais vinculados a determinados territdrios: as indicacdes geograficas. Elas
agregam valor ao produto, o que permite o estabelecimento de um diferencial competitivo
frente a outros concorrentes, possibilitando também a organizacdo produtiva, promog¢ao

cultural e turistica da regido (INPI; SEBRAE, 2016).

Conforme estabelecido pela Lei de Propriedade Industrial 9.279/96, as indicagdes
geograficas sdo divididas em duas modalidades: Indicacdo de procedéncia (IP), que consiste

no nome geogréafico indicado por centro de extracao, producdo ou fabricagcdo de determinado
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produto; e Denominacdo de Origem (DO), consistindo no nome geografico designando um
produto ou servigo cujas qualidades ou caracteristicas se devam ao meio geogréfico,

incluidos fatores naturais ¢ humanos (BRASIL, 1996).

Segundo o Instituto Nacional da Propriedade Industrial (INPI), a cachaca possui trés
indicacdes de procedéncia. A Microrregido de Abaira, na Bahia, localizada na regido da
Chapada Diamantina, abrangendo parte dos municipios de Abaira, Jussiape, Mucugé e Piata,
na qual o produto diferencia-se pelo know-how dos produtores, apresentando uma graduagao
alcoolica levemente menor e caracteristicas sensoriais peculiares, caracteristicas controladas
rigorosamente por meio de avaliagdo fisico-quimica. A levedura mais utilizada na produgdo

¢ natural da regido, a Saccharomyces cerevisiase, o que fornece maior rentabilidade.

A segunda indicagcdo de procedéncia € a de Paraty, responsdvel pela producio de
cachaca e aguardente composta azulada. Localizada no Rio de Janeiro, seu clima e solo sdo
considerados ideais para a plantacdo de cana-de-acicar. Sua geografia acidentada e
quantidade de rios favoreceu a construcio de rodas d’adgua, auxiliando na moagem em grande
escala da cana. A cachaca aqui produzida obedece uma normativa técnica rigida, com
producdo artesanal, familiar, limites maximos de producdo estabelecidos e uma tradicao
secular, controlados pelo Conselho Regulador da Associacdo dos Amigos e Produtores da
Cachaca de Paraty (APACAP). Atualmente, os produtores vendem praticamente toda sua

producdo para turistas (INPI; SEBRAE, 2016).

A regido de Salinas, tltima indicac¢do de procedéncia da lista, € situada no norte de
Minas Gerais, e € a principal referéncia na producdo de cachaga artesanal do Estado. Sua
principal caracteristica € a uniformidade do solo e clima semidrido, apresentando baixo
indice pluviométrico, com chuvas de novembro a marc¢o, sendo a época ideal para o plantio

da cana. A cachaca da regiao de Salinas € obtida exclusivamente da do mosto fermentado de
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cana-de-actcar, produzido e destilado em alambiques e condensadores de cobre, sendo um
produto tipicamente artesanal. O curso superior da cachaga, implementado em 2004 pelo
Ministério da Educacdo, e a inauguracao do Museu da Cachaca em 2012, ambos na cidade

de Salinas, sdo reflexos da importancia econdmica, histérica e cultural desta regido.

As indicacOes geograficas projetam uma imagem associadas a qualidade, reputacio
e identidade do produto, conferindo uma maior competitividade nos mercados nacional e
internacional, melhorando a comercializagdo dos produtos, além de evitar o uso indevido

por produtores instalados fora das regides geograficas demarcadas (INPI; SEBRAE, 2016).

3.2. DESTILACAO
Segundo Kockmann (2014), a destilacdo € um dos mais antigos e mais utilizados
métodos de separacdo, e provavelmente um dos mais minunciosamente investigados e
entendidos. H4 tracos histéricos que indicam o uso da destilacdo hd mais de 5000 anos atrés,
na Mesopotamia, até o periodo medieval, os desenvolvimentos industriais do século XIX e

aplicacdes contemporaneas.

Em uma destilacdo, uma mistura de dois ou mais componentes é separada em dois
ou mais produtos, incluindo, e muitas vezes limitada, a um destilado na regido superior e um
produto de fundo, nos quais as composi¢oes diferem da mistura alimentada. Frequentemente,
a alimentac¢do € um liquido ou uma mistura liquido-vapor, o produto de fundo € quase sempre

liquido e o destilado no topo pode estar nas fases liquida, vapor ou uma mistura de ambas.

O processo de destilagdao requer que uma segunda fase seja formada para que ambas
as fases liquida e vapor estejam presentes e tenham contato entre si, escoando em fluxo

contracorrente; que os componentes presentes na mistura alimentada tenham uma certa
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diferenca em suas volatilidades, para que a particdo entre as fases seja diferenciada para cada
um; e que as duas fases sejam separdveis por gravidade ou outro meio mecanico (SEADER

et al., 2000).

3.2.1. DESTILACAO BATELADA

De acordo com Bander (2018), a destilagio batelada é uma operagdo nao-
estaciondria, comumente realizada em um tanque onde € acoplada uma coluna com um
numero especifico de estidgios de equilibrio. Uma quantidade fixa de liquido € alimentada
ao reservatorio e, durante a destilacdo, o vapor ascende através da coluna e é condensado no
topo da mesma. Parte do liquido € retornado a coluna como refluxo, e o restante € retirado
como produto destilado. Especificamente na batelada, nenhuma quantidade de matéria além

do destilado € retirada ou alimentada ao processo durante a operagao.

Algumas de suas vantagens sdo:

e S3o econdmicas para pequenos volumes (comumente encontrados em

producdes artesanais/familiares);

e Sio flexiveis a mudancas na formulacdo do produto e na taxa de producao,

podendo servir como equipamentos multipropdsito;

e Permitem um produto de melhor integridade: a cada batelada pode-se

identificar possiveis problemas e melhorias de condicdes de operagao.

Nos estdgios da coluna, comumente representados por pratos perfurados, o equilibrio
liquido-vapor € atingido e, como as volatilidades dos componentes da mistura

necessariamente sdo diferentes, o vapor gerado em cada um destes estidgios, sempre mais

rico do componente mais volétil, alimenta o estdgio consecutivo, onde se encontra com 0
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liquido descendente na coluna, gerando uma nova condicdo de equilibrio em uma

temperatura menor, repetindo o processo de separacgdo.

No entanto, para a destilacdo batelada, por se tratar de um processo transiente, as
temperaturas e, consequentemente, as composicdes dos vapores gerados em cada estdgio
mudam ao longo da operacgdo. Esta caracteristica torna o monitoramento da composi¢do do
destilado mais dificil e, segundo Smets et al. (2007), analisadores para cumprir esta fungdo
sdo custosos e exigem manutengdes frequentes, o que torna atrativa uma proposta de

monitoramento inferencial, tomando valores de varidveis que estejam disponiveis.

3.3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Esta subsecdao foi baseada no livro “Neural Networks and Deep Learning”
(NIELSEN, 2015) e na publicagcdo “Activation Functions: Neural Networks” (SHARMA,
2017)

Nos anos 50, o cientista Frank Rosenblatt, inspirado por um trabalho de Warren
McCulloch e Walter Pitts, desenvolveu um neurdnio artificial chamado de perceptron, sendo
este 0 modelo mais simples utilizado até hoje. Um perceptron toma varias entradas bindrias
X1,X2, ..., X € produz uma tnica saida bindria. Rosenblatt também introduziu o conceito de
pesos (Wy, Wy, ..., Wy,), sendo estes nlimeros reais que expressam a influéncia (importancia)
de suas respectivas entradas sobre a saida, que, por sua vez, € determinada pela somatdria
Y1 w;x;, sendo este valor comparado a um critério pré-definido, que, assim como os pesos,

€ um valor real, tal como apresenta a equagao 1.
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A relagdo apresentada pela equacdo 1 € o modelo matemdtico basico de um
perceptron, podendo entdo ser entendido como uma espécie de dispositivo que toma decisdes
ponderando evidéncias. Por meio de mudancas de pesos e critérios, pode-se atingir diferentes
modelos de tomada de decisdo. Fica claro, porém, que um perceptron nio é completamente
um modelo de tomada de decisio de um humano, mas € plausivel assumir que redes
complexas que relacionam vdrios perceptrons podem tomar decisdes mais sutis. Um

exemplo € a rede apresentada na Figura 1.

Figura 1 - Exemplo de arquitetura de uma Rede Neural

mputs output

A primeira coluna, comumente chamada como primeira camada de perceptrons,
toma trés decisOes simples ponderando as cinco entradas. Ja a segunda camada (segunda
coluna) possui perceptrons, nos quais decisdes sdo tomadas ponderando os resultados
provenientes da primeira camada. Desta maneira, a segunda camada pode tomar decisdes

ainda mais complexas e abstratas que a primeira e, em sequéncia, a terceira camada toma
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decisdes ainda mais complexas baseando-se nas tomadas pela segunda camada. Desta
maneira, uma rede de perceptrons de varias camadas pode ser utilizada para decisdes mais
sofisticadas. A representacdo de vdrias linhas de saida nos perceptrons € meramente
ilustrativa. Todas as saidas, na verdade sdo a mesma saida dividida tomadas mais de uma

VEZ.

Simplificando a maneira de descrever um perceptron, a condigdo Y-, w;x; >
critério pode também ser representada por um produto ponto a ponto, sendo w e x =
Y w;ix;, onde w e x sdo vetores contendo 0s pesos e as entradas, respectivamente. A
segunda alteracdo € mover o critério para o outro lado da equacdo, e substitui-lo por aquilo
que € conhecido como bias do perceptron (b = —critério). Desta forma, a regra de um

perceptron pode ser reescrita conforme a equacao 2.

0,casowex+b <0
1,casowex+b >0

saida = { (2)

Para o ajuste da rede como um modelo de um determinado processo, existem 0s
algoritmos de treinamento, que calibram automaticamente os pesos e bias de uma rede de
neuronios artificiais. Esta calibra¢do acontece automaticamente por estimulos externos, sem

a interven¢do do programador, e possibilita a utilizacdo das redes geradas de uma maneira

mais complexa, comparada a apenas portas ldgicas (saidas de 0 ou 1).

O comportamento esperado de uma rede é que, com uma pequena mudanca nos
valores dos pesos (Aw), haja uma pequena mudanca na saida. Desta maneira, o treinamento

da rede possibilita ajusta-la para que a mesma funcione da maneira desejada.
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Porém, com a utilizacdo de perceptrons, que possuem saidas bindrias, pequenas
mudancas nos pesos podem causar alteragdes bruscas na saida, o que dificulta a observagio

do efeito da mudanga gradual nos valores dos pesos da rede.

Tendo como objetivo o comportamento descrito anteriormente, foram introduzidas
funcdes de ativacdo aos neurdnios, que conferem respostas suavizadas quando comparadas

as alteragdes bruscas obtidas por meio do uso de perceptrons (SHARMA, 2017).

Uma caracteristica importante da fun¢do de ativacdo utilizada para dado neurdnio é
que a mesma deve ser diferencidvel em todo seu dominio, pois, segundo Sharma (2017) com
1ss0, observam-se mudangas no comportamento da rede durante o treinamento conforme as
derivadas destas funcdes em cada ponto analisado. Dentre as funcdes existentes, seguem as

comumente utilizadas.

3.3.1. FUNCAO DE ATIVACAO LINEAR OU IDENTIDADE
Normalmente utilizada em neurdnios de entrada ou saida da rede, a funcdo de

ativacdo linear € descrita pela equacao (3)

f@)=z (3)

E uma fungdo simples, e ndo adiciona complexidade aos modelos gerados.

3.3.2. FUNCAO DE ATIVACAO SIGMOIDAL OU LOGISTICA
A funcdo sigmoidal, descrita pela equagdo (4), ¢ uma funcdo com um comportamento

em forma de S, e gera valores entre zero e um.

f(2) = 4

1+e*
Esta func¢do é especialmente utilizada em modelos que sdo utilizados para predizer

probabilidades, que, assim como a imagem da funcdo, s@o valores contidos no intervalo de

Z€1r0 a um.
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Além disso, a funcdo € diferencidvel, o que implica a possibilidade de calcular seu
gradiente em qualquer ponto. Apesar de sua aplicacdo, esta funcdo pode gerar grandes

tempos de treinamento na rede em que ¢ utilizada.

3.3.3. FUNCAO DE ATIVACAO TANGENTE HIPERBOLICA OU TANGENTE SIGMOIDAL
A tangente hiperbdlica também é uma funcdo logistica sigmoidal, mas com sua

imagem contida no intervalo entre -1 e 1, sendo descrita pela equagao 5.

2
f@=1rom=1 O
Esta funcdo € utilizada em problemas de classificacdo entre duas classes, mas
também ¢ amplamente utilizada em redes neurais feedforward. A vantagem da tangente
hiperbélica, quando comparada a funcio sigmoidal, € que ela mapeia valores negativos como

sendo fortemente negativos, e valores préximos a zero como sendo, também, valores

préximos a zero.

Uma das caracteristicas mais chamativas das redes neurais € que elas podem modelar
qualquer funcdo. Nao importa qual seja, sempre haverd uma rede neural capaz de descreve-
la. Esta caracteristica € também conhecida como universalidade, e isso se estende até para
arquiteturas de redes mais simples, com apenas uma camada intermedidria. Estas
caracteristicas demonstram que uma rede neural pode ser uma ferramenta poderosa para a

modelagem de processos (NIELSEN, 2015).

3.4. SENSORES VIRTUAIS

Um sensor virtual é uma ferramenta valiosa em diversos campos de aplicacdo,

incluindo refinarias, plantas quimicas, nucleares, de papel e celulose, monitoramento de
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polui¢do urbana, entre outros. Este tipo de sensor € utilizado para resolver uma gama de
problemas, tais como back-up de sistemas de medi¢do, predi¢cdes em tempo real para
monitoramento e controle de plantas, validacdo de sensores e estratégias de diagndstico de

falhas (FORTUNA et al., 2007).

Basicamente, um sensor virtual, também conhecido como soft sensor, € um termo
que combina as palavras “software”, porque os modelos de avaliagdo de sinais recebidos
pelo sensor sdo comumente implementados em programas de computador, e “sensor”, pois
estes modelos fornecem informacdes similares a sensores fisicos. Desta forma, o dado
produzido pelo sensor virtual é proveniente de um software e, como qualquer outro sinal de
medicdo, € utilizado para analisar, monitorar e/ou controlar processos (SAGMEISTER,

2017).

Dentre os modelos utilizados para gerar um sensor virtual, hd um grupo chamado de
modelos orientados a dados, que sao modelos gerados a partir de um banco de dados
coletados do processo onde serd implementado o sensor, ou seja, modelos empiricos. Neste
grupo, sdo incluidas técnicas tais como as Redes Neurais, l6gica Fuzzy, algoritmos
genéticos, dinamicas ndo-lineares, teoria do caos, entre outros (SOLOMATINE; SEE;
ABRAHART, 2008). Um esquema simplificado de como é desenvolvido um modelo
orientado a dados € apresentado pela Figura 2, no qual sd@o observados dados de entrada e
saida reais do processo, utilizando estes para a calibracdo dos modelos a fim de minimizar o

€ITO.
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Figura 2 - Desenvolvimento de um modelo orientado a dados

Variavel de saida

observada YOBS
Dados de entrada X Processo a R
¥ ser »
modelado )
Treinamento
(calibragdo) do modelo a
fim de minimizar o erro
[IYOBS _ yMOD)|
" Modelo | .
Variavel de saida

calculada YMOD

Adaptado de Sagmeister (2017)

Uma das caracteristicas dos sensores virtuais que se torna atrativa € a reducdo da
necessidade de sensores fisicos instalados ao redor do processo, tornando a utilizagdo destes
sensores uma op¢ao de reducdo de orcamentos e manutengdes. Porém, um sensor virtual €
passivel de validacdes periddicas, dado que os processos onde sdo aplicados podem sofrer
alteracoes em seus pontos de operacdo. Portanto, apesar de fornecerem uma alternativa de
reducdo de sensores fisicos, ainda sdo dependentes dos mesmos para que haja uma

recalibracao em seus modelos (MOHLER; ANDRIJ IC; BOLF, 201 1).
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4. REVISAO BIBLIOGRAFICA

4.1. A QUALIDADE DA CACHACA

De acordo com o Artigo 3° do Regulamento de Uso da Indicacdo Geogréfica
“Cachaga” (MAPA, 2016), o Coeficiente de Congéneres, ou seja, componentes ou
substancias volateis “ndo alcool” ¢ definido como a soma de acidez volatil (expressa em
acido acético), aldeidos (expressos em acetaldeido), ésteres totais (expressos em acetato de
etila), alcoois superiores (isobutilico, 1soamilicos e n-propilico) e
furfural/hidroximetilfurfural, ndo deve estar compreendido entre 200 e 650 miligramas para
cada 100 mililitros de édlcool anidro. Além destes, os componentes do mesmo coeficiente

devem apresentar os limites apresentados pela Tabela 1.

Tabela 1 - Limite dos componentes do Coeficiente de Congéneres (MAPA, 2016)

Componente Limite maximo
Acidez Volatil, Expressa em Acido Acético em mg/100 mL de Alcool 150
Anidro
Esteres Totais, Expressos em Acetato de Etila, em mg/100 mL de
Alcool Anidro 200
Aldeidos Totais, em Acetaldeido, em mg/100 mL de Alcool Anidro 30
Soma de Furfural e Hidroximetilfurfural, em mg/100 mL de Alcool
Anidro >
Soma dos Alcoois Isobutilico, Isoamilicos e n-Propilico, em mg/100
mL de Alcool Anidro 360

Um dos principais fatores que impedem a exportacdo em larga escala da cachaca
produzida no Brasil € a falta de atendimento aos padrdes estabelecidos para a bebida. A

correcdo das cachagas de ma qualidade é necessdria para atingir parametros quimicos em
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concordancia com a legislacdo, ndo apresentando riscos a saide dos consumidores.
Bortoletto e Alcarde (2015) determinaram a composi¢do quimica de vdrias marcas de
cachacas Brasileiras e as compararam aos padrdes exigidos pelo governo brasileiro. Dentre
268 amostras de cachacga analisadas, 50,7% ndo se enquadravam aos padrdes ditados pela
Lei n° 8.918/1994. Contaminantes, tais como carbamato de etila, cobre, n-butanol e 2-
butanol, foram os componentes que mais contribuiram para a falta de especificacdo das

amostras.

Uma das técnicas conhecidas para evitar o desvio dos padrdes de qualidade de
cachacas € a dupla destilagdo. Segundo Souza et al. (2013), a dupla destilacdo, também
conhecida por bidestilagdo, é um processo adequado para produzir aguardentes que
necessitam de uma reducgdo significativa das concentracdes de 4cidos voldteis, alcodis
superiores € contaminantes, tais como o carbamato de etila. Este processo consiste na
realizacdo de duas destilacdes sucessivas. Na primeira, o vinho € destilado para recuperar
praticamente todo alcool nele contido, sem corte de fragdes, originando um destilado
denominado “flegma”, com aproximadamente 28% (v/v) de alcool. Na segunda destilagao,
também conhecida como redestilagdo, a flegma é destilado e procede-se a separacdo das
fragdes: “cabeca” (2% do volume util da caldeira), “coracdo” ou aguardente (destilado
recuperado até 60% de etanol na fragdo a saida do condensador) e “cauda” (destilado

recuperado de 60% até o esgotamento do etanol na fracdo a saida do condensador).

Por outro lado, a adi¢do de uma segunda destilacdo ao processo de fabricacdo de
cachaca pode levar a alteragdes nas caracteristicas organolépticas do produto. Levando em
conta possiveis perdas de qualidade, Franco et al. (2009), estudaram a influéncia da
redestilacdo da cachaga sobre as qualidades sensoriais da bebida. Amostras tradicionalmente

destiladas foram diluidas a 20%, 25% e 30% de alcool em volume, redestiladas e submetidas
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a testes sensoriais por 50 provadores. Atributos como aparéncia e aroma ndo diferiram
significativamente entre as amostras. Porém, os atributos referentes a sabor e a impressao
global sobre a amostra mostraram que, ao promover uma diluicdo a 30% de alcool, a
redestilacdo ofereceu um ganho considerdvel nas qualidades sensoriais da bebida. Em uma
escala de notas de 1 a 9, a amostra redestilada apresentou uma nota de aceitacdo global de
6,54. A amostra tradicionalmente destilada, sem sofrer o processo de redestilacdo, foi

avaliada com uma nota de 5,92 de aceitacdo global.

4.2. MONITORAMENTO E CONTROLE DE PROCESSOS DE DESTILACAO

Andlises de destilados em tempo real requerem sensores de composi¢ao instalados
em linha. Smets et al. (2007) destacam que, apesar de ser possivel monitorar a composi¢ao
em linha de produtos, muitos analisadores sdo caros e de dificil manutencdo. Estes
analisadores também podem nao ser suficientes, nao provendo todas as andlises necessarias
no controle de qualidade do produto. A utilizacdo de sensores virtuais como alternativa para
0 monitoramento e controle de processos de destilacdo, tanto em escala industrial quanto

escala piloto, vem sendo abordada em estudos recentes.

A falta de instrumentacdo de baixo custo para a medi¢do de composicao em tempo
real € uma preocupacio consideravel em destilarias de bebidas, tais como o pisco peruano,
o que levou Osorio et al. (2008) a buscarem uma alternativa de baixo custo para estimar a
composi¢do. Segundo os autores, a utilizagdo de um sensor virtual pode contornar a
necessidade de analisadores caros e complexos no controle € monitoramento do processo de
destilacdo, estimando a composi¢ao do destilado por meio de medi¢des de temperatura em

pontos especificos da coluna. Os sensores virtuais foram desenvolvidos com base em redes
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neurais artificiais feedforward (FFANN), que calculam os outputs diretamente dos inputs,
chamadas de redes estaticas, e recorrente (RANN), que calculam os outputs baseadas nos
inputs e em medi¢des de input e output passadas, conhecidas como redes dinamicas, ou seja,
podem ser treinadas com base em comportamentos temporais. Os sensores obtidos pelos
autores foram testados em escala de laboratdrio e industrial e forneceram composi¢des com
desvios de 0,6% (v/v) e 1,6% (v/v), respectivamente, sendo consideradas boas aproximacgdes

em relacdo a erros de 2 a 5% (v/v) comumente encontrados neste tipo de processo.

Rani et al. (2013) desenvolveram sensores virtuais para o controle de uma coluna de
destilacdo baseado em redes neurais, sendo um sensor baseado no algoritmo Levenberg-
Maquardt (LM) e outro baseado em rede linear adaptativa (ADALINE) para estimar a
composi¢do do produto da destilacdo, utilizando o perfil de temperatura da coluna
(temperatura de cada prato, do refervedor e do condensador), o calor fornecido pelo
refervedor, pressdo e razao de refluxo. Os sensores virtuais foram validados em laboratorio,
utilizando uma coluna de 9 pratos para destilar uma mistura binaria de agua e etanol. O
sensor ADALINE mostrou um desempenho superior ao sensor LM, sendo que o ultimo
consiste em uma rede de multiplas camadas, exigindo maior tempo e esforco computacional
para treinamento que o sensor ADALINE, que é constituido de uma rede de unica camada,
com resultados de precisdo similares. Em sequéncia, o sensor ADALINE foi treinado online
para obter um sensor ADALINE dindmico (D-ADALINE), onde o sensor foi treinado
novamente utilizando medidas passadas, caso os inputs da rede neural extrapolassem o
intervalo de treinamento. Os sensores desenvolvidos foram, entdo, aplicados para controle
inferencial no processo de destilacdo multicomponente. Todos 0s sensores virtuais
desenvolvidos foram utilizados para sistemas de controle inferenciais, sendo constituidos de
um dos trés sensores virtuais e um controle PID, onde os sensores estimam a composi¢do do

produto por medidas das temperaturas ao longo da coluna e, entdo, uma acao de controle é
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tomada antes de qualquer alteracdo na qualidade do produto, contornando o problema do

grande valor da constante de tempo do processo.

Smets et al. (2007) desenvolveram um sensor virtual hibrido, baseado no método
“General Distillation Shortcut” (GDS), proposto por Friedman, e compararam um sensor
virtual puramente “black-box™ para inferir a composicao de topo e fundo, propondo dois
estudos de caso industriais em destilagdes multicomponente: o primeiro, uma destilagdo em
uma planta de gas liquefeito de petrdleo (LPG); e o segundo, uma planta de produgdo de
estireno. Em ambos os casos, o sensor GDS apresentou alta eficiéncia em relacdo aos
sensores “black-box”. A unica limitacdo observada para o sensor GDS foi para detectar
componentes em baixas concentracdes (em torno de 0,1% molar). Porém, este sensor
apresentou robustez quanto a variagdes nos inputs do processo, e foi possivel o treinamento

com um conjunto limitado de dados (aproximadamente 1 dia).

O monitoramento de processos por meio de sensores virtuais € alvo de estudos atuais,
tais como Pani et al. (2016), no qual foi investigada a capacidade de um sensor virtual no
monitoramento da composi¢ao de butano no produto de fundo de uma coluna debutanizadora
de nafta, utilizando-se redes neurais feedforward para o desenvolvimento do sensor. Como
inputs para o modelo, foram tomadas as temperaturas ao longo da coluna, bem como a razdo
de refluxo e, com um total de 2394 vetores de dados, foi gerado um sensor capaz de calcular
o teor de butano no produto de fundo com erros em torno de 5%. Segundo os autores, 0
sensor fornece informagdes tteis para o controle do processo, visto que o cromatdgrafo
utilizado para a medicdo desta grandeza encontra-se distante da saida do processo,
acarretando atrasos em sua corre¢do. Apesar da afirmacdo do autor, os tempos de andlise

para uma cromatografia gasosa chegam, segundo Magni et al. (2007), a 60 minutos, o que
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torna a aplicacdo deste método de anélise invidvel para o controle do processo em tempo

real.
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5. MATERIAL E METODOS

O procedimento para o desenvolvimento do sensor virtual € apresentado nesta se¢ao,
utilizando como base o trabalho de Osorio et al. (2008), no qual foi desenvolvido um sensor
virtual para o monitoramento online da graduagdo alcodlica da bebida Pisco em destilagdo

batelada.

5.1. MATERIAL

5.1.1. COLUNA DE DESTILACAO

A coluna de destilagdo utilizada encontra-se no Laboratério de Controle e Automagao
de Processos (LCAP) da Faculdade de Engenharia Quimica, sendo esta composta por
modulos de dois ou trés pratos perfurados contendo quatro borbulhadores e cinco furos,

apresentados na Figura 3, bem como mdédulos de recebimento do refluxo e o condensador.

Existem modulos intermedidrios, também apresentados na Figura 3, que sdo
montados entre os modulos de dois ou trés pratos, nos quais sensores Pt100 podem ser
instalados, a fim de promoverem medi¢oes de temperatura ao longo da coluna. Estes
possuem uma cobertura interna para os sensores, a fim de evitar que o liquido descendente,

que pode ser subresfriado, interfira na coleta de dados.
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Figura 3 - Mdédulo de trés estdgios (a) e médulo intermedidrio (b)

(b)

(a)

Toda a estrutura da coluna foi montada ao topo de um refervedor de capacidade de
12 L. O refervedor foi projetado como sendo um vaso em inox, com base no modelo de
refervedores do tipo kettle, onde hd um flange de saida do vapor para a coluna, trés bocais
que podem ser utilizados como entrada de produto, pontos de medi¢do de temperatura ou
saida de produtos de fundo, fornecendo uma alternativa continua para o processo de
destilacdo, e duas entradas para resisténcias elétricas de aquecimento por imersdo, com 0

intuito de fornecer até 6000 W de calor para o processo.

As dimensdes do refervedor projetado foram verificadas por meio da equacdo de

Souders-Brown (equacdo 6), que utiliza de uma equagao tedrica na qual constantes empiricas
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foram adicionadas, a fim de determinar a méxima velocidade do vapor permitida para que
ndo haja arraste de liquido para a coluna (v.), utilizando a massa especifica do liquido (p;)
e do vapor (pg), pois, segundo Souders & Brown (1934), este arraste faz com que a

separacao seja prejudicada.

Pr—p
v = K, p—g (6)
g

O refluxo foi realizado externamente, por meio de um tanque reservatorio, cuja saida

¢ direcionada a uma conexao “T”, onde parte do destilado retorna a coluna por uma bomba,

e o restante € retirado como produto.

Na Figura 4 € ilustrada a montagem da coluna, com detalhe no sistema de refluxo

externo utilizado.



37

Figura 4 - Coluna de destilagdo (a) e detalhe do refluxo externo (b)

(a) (b)

A estrutura modular da coluna possibilita uma maior flexibilidade quanto a
montagem da coluna, permitindo a alteracdo do nimero de pratos e dos médulos auxiliares

(tais como retorno do refluxo e suportes para sensores Pt100).
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5.1.2.  MONITORAMENTO, CONTROLE E AQUISICAO DE DADOS DO PROCESSO

Na Figura 5 € apresentado o diagrama de instrumentagdo do sistema de redestilacao.

Figura 5 - Diagrama P&ID da coluna de destilacio
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Para o desenvolvimento do sensor virtual, dados de varidveis do processo, tais como
temperatura de cada estagio, calor do refervedor e vazao de refluxo, foram monitorados para
posterior correlacdo entre estas varidveis e a qualidade do produto. Visando a coleta e
armazenamento dos dados, as entradas (e.g. vazdo da bomba de refluxo) e as saidas (e.g.

temperaturas) do processo foram ligadas a uma Plataforma de Controle e Automacdo de
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Processos DFI302, da empresa Smar, que utiliza do protocolo digital Fieldbus Foundation™

para a comunica¢ao com O processo.

Para a comunica¢do do DFI302 com os sensores de temperatura Pt100, existem duas
arquiteturas distintas. Os sensores que possuem transmissores internos do tipo Txblock,
cujos sinais de saida sdo convertidos diretamente para sinais analdgicos 4 — 20 mA (TT103,
TT104 e TT105), sdo conectados a instrumentos IF302, da empresa Smar, que converte o
sinal analégico para o sinal digital com protocolo Fieldbus Foundation™. Para os outros
sensores, foram utilizados transmissores TT302 da mesma empresa, que convertem
diretamente o sinal de saida de termorresisténcias (Pt100) para sinal digital com protocolo

Fieldbus Foundation™

Para a medic¢do e controle da vazao de refluxo, foi instalado um transmissor FI302,
também da empresa Smar, que converte o sinal digital com protocolo Fieldbus
Foundation™, para sinal analégico 4 — 20 mA, a fim de alterar a rotacio de uma bomba

Provitec GA-5290.

A medicdo e controle de poténcia de aquecimento por resisténcias de imersdao no
refervedor foi feito por um controlador de poténcia da empresa Therma, modelo TH
6200A/16, que também foi ligado ao instrumento FI302, recebendo assim um sinal anal6gico

4 -20 mA.

Todos os transmissores foram ligados por meio de uma caixa de jun¢do, formando
uma arquitetura tipo rvore, onde todos os cabos de instrumentagdo sdo ligados a um tnico
cabo, formando uma rede chamada, segundo o manual da empresa Smar, de rede Fieldbus
HI, operando a 31,25 kbit/s. A saida da caixa de juncdo € ligada a ponte universal Fieldbus

DFI302 que, por sua vez, liga os dados provenientes da rede Fieldbus H1 a rede ethernet
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(LAN), ligada a um computador utilizando a porta ethernet. Na Figura 6 € representado o

sistema Fieldbus instalado.

Figura 6 - Representacdo do sistema Fieldbus H1 instalado
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Fonte: adaptado de www.smar.com/brasil

5.1.3. SISTEMA SUPERVISORIO E COMUNICACAO

O supervisorio utilizado foi o SCADA InduSoft Web Studio v8.0 Educational, no
qual foram desenvolvidas telas para monitoramento das temperaturas e controle da carga

térmica e vazdo de refluxo do destilado.

Na configuracdo de sinais dos instrumentos, foi utilizado o software SYSCON, da
empresa Smar, a fim de receber os sinais digitais de cada sensor utilizado no processo,
identifica-los por suas frags e definir as faixas de operacdo dos sensores, entre outras

configuragdes.
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5.1.4. INSTALACOES ELETRICAS

Considerando as demandas de energia elétrica da planta, a mesma pode ser dividida
em trés partes: instrumentacao, aquecimento e bombeamento de liquido. Para a primeira, h
um painel dedicado no laboratério, apresentado na Figura 7, visto que a plataforma DFI302

foi previamente utilizada em outras plantas que dividem o mesmo espaco.

Figura 7 - Painel do DFI302

Para suprir as demandas de aquecimento e bombeamento de liquido, foi projetado e
montado um painel elétrico local, na parte frontal da planta, que tem a funcao de distribui¢ao

de corrente elétrica para as partes supracitadas.
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Tal como mostra a Figura 8, o painel foi construido com uma contatora bifdsica geral
de quarenta amperes, que recebe energia elétrica do painel central do laboratério, e que tem
as funcdes de liga/desliga e de seguranca do painel, sendo seu comando interrompido por
um botdo de emergéncia. Também ha quatro disjuntores bifdsicos, sendo o disjuntor um de
quarenta amperes, utilizado como interrup¢do da alimentacdo principal, proveniente da
contatora principal, os disjuntores dois e trés de dezesseis amperes, fornecendo energia
elétrica para as duas resisténcias de aquecimento por imersdo, presentes no refervedor. O
disjuntor nimero quatro, de dez amperes, fornece alimentacio a bomba apresentada na

Figura 4, utilizada para o refluxo do condensado.

Para uma das resisténcias, foi atribuida a funcio de liga/desliga (zero ou trés mil
watts), ou seja, ndo hd controle de poténcia. Esta funcdo € realizada por uma contatora
bifasica, de dezesseis amperes, ligada a uma botoeira. A segunda resisténcia € ligada a um
controlador de poténcia do modelo Therma TH 6200A/16 que, por sua vez, recebe um sinal
analogico, que € convertido em percentagem da passagem de corrente. O controlador
possibilita a escolha da poténcia nesta resisténcia em uma escala continua, variando de zero

a cem por cento (zero a trés mil watts).
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Figura 8 - Painel de distribui¢do elétrica da coluna de destilacdo

5.2. ESCOLHA DAS VARIAVEIS

A fim de determinar quais varidveis seriam utilizadas para a geracdo dos sensores
virtuais, dividiu-se o problema em duas partes: (1) inputs e (2) outputs dos modelos que

constituem os sensores.
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5.2.1. DEFINICAO DO GRUPO DE VARIAVEIS DE INPUT

A escolha das varidveis de alimentacdo dos modelos foi baseada na andlise de
independéncia entre estas varidveis via cdlculo da matriz de correlagdo de Pearson. As
varidveis analisadas foram as temperaturas dos estdgios da destilagdo, sendo estes o

primeiro, quinto, sétimo, décimo e décimo terceiro (refervedor) estagios.

Foram ainda fixadas varidveis de operagdo, sendo elas o calor fornecido ao refervedor
e a vazdo de saida do destilado. Para a primeira, foram realizadas corridas de teste na coluna,
utilizando uma mistura de etanol a trinta por cento em volume e dgua, a fim de determinar
os possiveis valores da poténcia de operagdao por meio da observagdao do comportamento da
destilacdo (presenca de holdup e inundagdo). A vazao de saida do destilado foi fixada em
cem mililitros por segundo inicialmente, sendo mantida até o refluxo cessar e, apds este

ponto, todo o liquido condensado é tomado como saida.

5.2.2. DEFINICAO DO GRUPO DE VARIAVEIS DE OUTPUT

Para a escolha das varidveis a serem estimadas pelos modelos, foram analisadas as
variaveis de input e suas influ€ncias sobre os valores de estimativas, tomando também como
base os limites de composi¢cdes impostos pelo decreto n° 6.871, de 4 de Junho de 2009
(BRASIL, 2009).

Foi desenvolvida uma simulag@o no software Aspen® Plus v8.4, na qual foi proposto
um caminho reverso para a andlise: foram variadas as composicdes do vapor resultante de
um tambor flash, a fim de observar as variacdes nas temperaturas de vaporizacdo das

misturas resultantes.
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As andlises do comportamento dos valores de temperatura foram feitas para cada
componente referenciado no decreto supracitado via andlise de sensibilidade, variando a
composi¢do dos componentes de zero ao dobro do limite imposto. Por fim, as variagdes de
temperatura observadas foram comparadas as resolu¢des de medida das termorresisténcias

Pt100 utilizadas.

5.3. COLETA DE DADOS DE TREINAMENTO DOS SENSORES VIRTUAIS

A carga preparada para simular a redestilacao da cachaca, levando em conta a escolha
das varidveis de saida do modelo, consistiu de uma mistura de trinta por cento em volume
etanol em 4gua, composi¢do esta que, segundo os estudos dos autores em Franco et. al
(2009), confere melhores caracteristicas organolépticas a cachaca redestilada.

As corridas utilizando esta mistura geraram valores de temperatura dos estdgios e
composi¢des de etanol em dados tempos de processo, que foram posteriormente tomados
para o desenvolvimento dos modelos dos sensores virtuais.

Ap6s desenvolvidos os modelos utilizados, outra carga foi preparada para teste dos
sensores, consistindo de cachaca diluida em 4gua, até ser atingida a fracao de trinta por cento
em volume de etanol. Nesta corrida, foram implementados os sensores virtuais via Simulink,
onde os mesmos calcularam as fracdes volumétricas de etanol na cachaga resultante da
redestilacdo. Foram também tomadas amostras e analisadas via refratometria, comparando

estes valores aos fornecidos pelos sensores em tempo real.
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5.4. ANALISES QUIMICAS

No setor produtivo, a qualidade do produto é determinada simultaneamente por dois
critérios gerais: cumprimento a legislacdo, obedecendo padrdes de qualidade e evitando

danos a saide dos consumidores, e a garantia das caracteristicas organolépticas.

5.4.1. DETERMINACAO DA GRADUACAO ALCOOLICA

Quantificadas em escala Gay Lussac (°GL), que € equivalente a fracdo volumétrica,
as medidas de graduacdo alcodlica das amostras de destilado foram determinadas por
refratometria, com a utilizacdo de um refratometro de Abbe, (Figura 9), visto que
Nowakowska (1939) observou o comportamento dos indices de refracio de misturas de
etanol e dgua a diferentes temperaturas e fracdes madssicas. Os indices de refracdo foram

lidos visualmente, e este instrumento fornece uma resolugado de até + 0,0003 nD.

Figura 9 - Refratometro de Abbe

Fonte: www.medicalexpo.com (acessado em Janeiro/2018)
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Com as medidas reportadas pela autora, foi possivel determinar a relacdo numérica
entre estas grandezas, observando-se, particularmente até em torno de quarenta por cento de
etanol em massa, um comportamento linear entre o indice de refracdo da mistura e a fracdo
madssica de etanol. Todas as amostras foram entdo diluidas para suas fracdes massicas
estarem contidas no intervalo entre zero e quarenta por cento de etanol, tendo posteriormente

seus indices de refracdo medidos.

Para a conversdao da fracdo madssica em volumétrica, foram utilizadas tabelas
alcoométricas (ANVISA, 2010), que relacionam os valores das duas fracdes a uma dada

temperatura.

5.5. TREINAMENTO E VALIDACAO DO SENSOR VIRTUAL

Foram desenvolvidos dois sensores virtuais baseados em: (1) Rede Neural Artificial
Feedforward (RNAF) e (2) Fun¢do Polinomial Multivaridvel (polyfitn). Os sensores virtuais
desenvolvidos dependem de um banco de dados do processo de redestilagdo para terem seus

modelos treinados e validados.

Foram utilizados modelos orientados a dados, pois, segundo Osorio et al. (2004),
apesar de existirem diversos modelos rigorosos para uma destilagdo batelada, os mesmos
requerem que equacdes diferenciais algébricas sejam resolvidas em tempo real, podendo

apresentar atrasos devido ao esfor¢co computacional e erros de inicializagao.

Dados de operacao do processo de redestilacio da cachaga foram obtidos por
medicdo direta na coluna e andlises quimicas de amostras de destilado. Amostras do

destilado foram colhidas ao longo de toda a operagdo, sendo registrados os tempos de coleta
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de cada amostra a fim de criar um banco de dados contendo todas as varidveis medidas para
cada tempo de operagdo, que foi dividido em conjuntos de treinamento, validacdo e teste

antes de ser utilizado para o desenvolvimento dos modelos.

Para o treinamento da rede neural, foi desenvolvida uma rotina no software
MATLAB®, onde os inputs foram definidos como as varidveis medidas em tempo real no
processo, € os outputs como uma varidvel que indique a qualidade do destilado, de dificil
medi¢cao em tempo real. A defini¢do da arquitetura da rede dependeu da escolha das varidveis
de entrada e saida, bem como da capacidade de generalizacdo da rede, ou seja, a capacidade
de gerar resultados com erros similares quando aplicada aos dados de treinamento, bem

como a novos dados.

Ja no desenvolvimento do outro modelo, foram utilizadas fun¢des desenvolvidas por
terceiros: para a fung¢do polinomial multivaridvel, foi utilizado o polyfitn, algoritmo

desenvolvido por John D’Errico (D’ERRICO, 2016).

Os erros quadraticos médios do treinamento e do teste, representados pela equagao
7, foram utilizados para medir a exatiddo dos modelos obtidos. Particularmente no caso da
rede neural, o cdlculo do RMSE auxiliou na defini¢do do nimero de neurdnios presentes na

camada intermedidria da rede resultante, utilizando os pontos experimentais (Yexperimentat)

e comparando-os aos pontos gerados pelo modelo (Vy,0de10)> para um dado n par de pontos.

2

E também importante utilizar um método de treinamento que evite a ocorréncia de

overfitting, tal como a regulacdo Bayesiana (FORESEE; HAGAN, 1997).

2
Z?=1(yexperimental - ymodelo)
n

RMSE =

(7)

Para redes neurais, as corridas de treinamento devem ser repetidas vdrias vezes, pois

seus pesos iniciam de uma maneira aleatdria, e € possivel que o ajuste da rede ndo seja



49

representativo para os dados do processo (OSORIO et al., 2008). Neste trabalho, os
treinamentos para a verificagdo da arquitetura da rede foram realizados cinco vezes para cada
rede, e, para o treinamento das redes utilizadas nos sensores, foram executados, no minimo,

vinte treinamentos para cada uma das redes avaliadas.

O esquema proposto para o funcionamento do sensor virtual é apresentado pela

Figura 10.

Figura 10 - Esquema de monitoramento da redestilagdo via sensor virtual
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Fonte: adaptado de Rani et al. (2013)

Ap6s o treinamento da rede neural, corridas de teste foram realizadas, a fim de
comparar a composicao estimada pelo sensor virtual com a composi¢ado real da saida. Para
isto, foi criado um banco de dados contendo todas as varidveis utilizadas como input do
sensor virtual, bem como valores de composi¢do do destilado estimados pelo mesmo e

medidas de composi¢do de amostras recolhidas do destilado, ao longo de todo o tempo de
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operacdo. Este banco de dados foi ser utilizado tanto para a comparagdo entre composi¢des
estimadas e reais em um mesmo tempo como para um novo treinamento da rede, caso

necessario.



51

6. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo, serdo tratados todas as estruturas, dados, modelos e implementagdes

consideradas como resultados do presente trabalho.

6.1. REFERVEDOR
A fim de manter a capacidade volumétrica instalada anteriormente na coluna de
destilacdo utilizada, o refervedor foi projetado para suportar até doze litros de liquido em
sua primeira secdo (abaixo do flange, antes do vertedouro). Além disso, visando acomodar
as duas resisténcias de aquecimento por imersao, foram adicionados dois bocais de entrada
de uma polegada e meia, rosca do tipo BSPf. As dimensdes do projeto estdo representadas

na Figura 11.

Figura 11 - Projeto do Refervedor
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Antes de ser encaminhado para construg¢do, foi avaliada a area de superficie de
liquido presente no refervedor, a fim de verificar se haveria arraste de liquido na vaporizacao.

Para isto, foi utilizada a equagdo de Souders-Brown (equacdo 6), pela qual foi verificada a
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velocidade maxima admissivel de escoamento do vapor, posteriormente comparada a
velocidade do vapor durante a operacdao. A Tabela 2 apresenta a velocidade de vapor
calculada no refervedor, bem como os pardmetros utilizados para o cdlculo, e a Tabela 3

apresenta o calculo da velocidade maxima admissivel de acordo com a equacao 6.

Tabela 2 - Célculo da velocidade maxima de vapor no refervedor

Dado Valor Unidade
AHyap Eton 846 k] /kg
AHyap,n20 2257 k] /kg
MMg:on 0,04606  kg/mol
1/pg 0,486322 m?/ke
Qmax 6 kW
Vazio devapor | 0,003449 m3/s
Alivre 0,078 m?
Vvapor 0,044219 m/s

Tabela 3 - Célculo da velocidade mdxima de vapor admissivel

Dado Valor Unidade

Ks | 0,122 m/s

pe | 1,642 kg/m?

p. | 7446  kg/m®
Vgmax | 2595108 m/s

Nota-se, portanto, que a velocidade méaxima de vapor durante a operacdo, de 0,044
m/s, é duas ordens de grandeza inferior a velocidade médxima admissivel, de 2,6 m/s,
validando entdo as dimensdes do refervedor quanto a possibilidade de arraste de liquido para
a coluna. O projeto foi entdo encaminhado para a construgdo, sendo o refervedor

confeccionado em inox 304. A Figura 12 mostra o refervedor usinado.
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Figura 12 - Refervedor usinado em Aco Inox 304

6.2. SISTEMA SUPERVISORIO

O supervisdrio projetado consiste de duas telas, sendo uma delas a principal, onde
foram inseridas op¢des para informar quanto de calor serd fornecido, a vazao a ser utilizada
pela bomba no refluxo de destilado, além de campos para a medi¢do das temperaturas
fornecidas pelos sensores Pt100 instalados em seus respectivos estdgios (Figura 13), e a tela
de gréficos, na qual sdo apresentadas as tendéncias das varidveis medidas ao longo dos
ensaios de destilacdo (Figura 14). A tela de grificos € importante para a verificacdo do
funcionamento dos instrumentos, apontando os tempos onde erros de leitura ou de operagdao

ocorreriam.



Figura 13 - Tela principal do sistema supervisério

Laboratorio de Controle e Automacéo de Processos - Faculdade de Engenharia Quimica UNICAMP
Coluna de Destilagéo

Tela Principal Gréaficos
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Figura 14 - Tela de gréaficos do sistema supervisorio

Laboratério de Controle e Automacéo de Processos - Faculdade de Engenharia Quimica UNICAMP
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6.3. DEFINICAO DAS VARIAVEIS DE OUTPUT
Para a escolha das varidveis de saida dos modelos, foi executada uma simulacdo no
software Aspen® Plus v8.4, a fim de determinar qual seria o impacto dos valores de
composi¢do dos diversos componentes presentes na cachaga, em particular, dcido acético,

acetaldeido e isobutanol, nos valores de temperatura medidos ao longo da coluna.

A simulacdo consistiu de um tambor Flash, contendo a entrada de cem mililitros de
etanol (base de cdlculo), duzentos mililitros de 4dgua (formando uma mistura com
aproximadamente trinta por cento em volume de etanol) e, quando analisada a presenga de

um componente, um mililitro do mesmo. Na Tabela 4 € apresentada a avaliacdo dos valores
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de temperatura de ebuli¢do resultantes com a variagdo de composi¢cdo de cada um dos

componentes supracitados.

Tabela 4 - Variacao na temperatura de ebuli¢do da mistura

Variavel Caso 1 Caso2 Caso3 Caso4 Caso4
VEeton (ML) 100 100 100 100 100
Vigua (ML) 200 200 200 200 200

Véc,Acéticq (mL) 0 1 0 0 1
Vacetaldel’do (mL) 0 0 1 0 1
Visobutanol (ML) 0 0 0 1 1

Tvap (°C) 85,9619 | 86,0107 85,6829 85,9352 85,7066

ATyap (°C) 0 0,0488 -0,279  -0,0267 -0,2553

Nota-se uma minima variacdo da temperatura de vaporizagdo quando sdo
adicionados os congéneres da cachaca a mistura. Além disso, a quantidade de congéneres na
mistura €, no caso 4, de trés mililitros para cada cem mililitros de etanol anidro, quantidade
esta que encontra-se, aproximadamente, quatro vezes maior que o valor maximo do

coeficiente de congéneres apresentado na Tabela 1.

Conforme a norma IEC 60751:2008 (IEC, 2008), a tolerancia de medicao de um
sensor Pt100 classe A a 100 °C é de + 0,35 °C, incerteza que estd acima da variacdo observada
na temperatura em relacdo as composi¢des das misturas, impossibilitando, assim, a detec¢ao

dos congéneres analisados na Tabela 4 por meio da temperatura de bolha da mistura.

Portanto, como varidvel de saida dos sensores, foi considerada apenas a graduacio
alcoolica do destilado e, além disso, para a coleta de dados, foi utilizada como alimentagao
apenas uma mistura de etanol a 30 °GL em 4gua, seguindo as indicacdes presentes no estudo

de Franco et al. (2009), a fim de obter melhores caracteristicas organolépticas da bebida.
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6.4. COLETA DE DADOS DE TREINAMENTO E DEFINICAO DAS
VARIAVEIS DE INPUT

ApOs realizadas varias corridas de teste na coluna de destilagdo, a fim de detectar

vazamentos, erros de equipamentos e instrumentos, foram coletados dados de temperatura

ao longo da coluna, mais precisamente nos estagios 0, 5, 7, 10 e 13 (refervedor), que foram

armazenados em um banco de dados, em intervalos de um segundo, durante o decorrer do

experimento.

O procedimento adotado para definir a faixa de interesse de destilado, também
conhecido como coracao da cachaga, foi baseada no trabalho de Franco et al. (2009), onde,
de dez litros de mistura de etanol a 30 °GL em 4gua, foram retirados os primeiros 500 mL
de destilado, e, a partir disso, foi definida uma vazao de destilado de 100 mL/min, tendo o
destilado excedente a vazao especificada reciclado a coluna, e, a partir da reducao de vazao
do destilado, o refluxo foi encerrado e toda a vazdo de destilado foi retirada. O coragdo da
bebida foi entdo coletado até o volume de destilado completar 6 L, em vials de amostragem,

retirando-se 20 mL a cada minuto.

A partir da inicializagdo do processo, foi também iniciado um cronémetro de bolso,
mantendo o mesmo inicio da contagem do tempo na coleta de dados de temperatura do
supervisério. Definido o tempo de coleta do coracdo da bebida, os dados de temperatura
foram analisados via coeficiente de correlacio de Pearson. A matriz de correlacdo é

apresentada na Tabela 5.
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Tabela 5 - Matriz de Correlag@o para os dados de temperatura dos estigios

T_REFERV T_COND TS5 T 7 T_10
T_REFERV 1 0.6759 0.9989 0.9996 0.9995
T_COND 0.6759 1 0.6837 0.6759 0.6846
T5 0.9989  0.6837 1 0.9996 0.9994
T_7 0.9996  0.6759 0.9996 1 0.9998
T_10 0.9995  0.6846 0.9994 0.9998 1

O conjunto de dados gerado pelos testes com a mistura etanol e dgua foi de 76
amostras de destilado, analisadas por refratometria, conforme o item 5.4.1, e referenciadas
as temperaturas médias durante o tempo de amostragem, registradas no banco de dados de

instrumentos.

Observa-se que, tomando como base a temperatura do refervedor (T_REFERV), o
calculo do coeficiente de correlagdo mostra uma forte dependéncia linear entre esta e as
temperaturas dos estigios 5, 7 e 10, comportamento este que sugere a utilizacdo de apenas
uma delas para o desenvolvimento do sensor. J4 para a temperatura do condensador
(T_COND), o valor de 0,6759 para o coeficiente de correlacdo de Pearson mostra que esta
ndo apresenta uma dependéncia linear considerdvel com a temperatura do refervedor, e,
portanto, como varidveis de input dos sensores, foram consideradas as temperaturas do

refervedor e do condensador da coluna de destilacao.

6.5. REDE NEURAL
Utilizando os dados coletados para a mistura etanol (30 °GL) e 4dgua, foi proposto o
desenvolvimento de uma Rede Neural Artificial feedforward (RNAf). O script utilizado foi
gerado por meio do a toolbox “Neural Net Fitting”, do software Mathworks MATLAB®

2017, e € apresentado no apéndice A.
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O algoritmo de treinamento utilizado foi o Levenberg-Marquardt, que tipicamente
requer mais memoria, porém menos tempo de treinamento. Além disso, o treinamento foi
realizado utilizando-se parada antecipada, que consiste de cessar o treinamento quando os

erros obtidos no conjunto de validagao comeg¢am a aumentar.

A Tabela 6 mostra o processo de escolha da estrutura da rede, que consistiu de gerar
vdrias redes de mesma arquitetura (nimeros de neurdnios ocultos e algoritmo de
treinamento), escolha da melhor rede resultante e observagdo dos erros médios quadréticos
(MSE) obtidos. Nota-se que apenas uma camada intermedidria foi utilizada na construcao
da rede neural, pois, segundo Osorio et al. (2008), devido ao niimero de entradas, de saidas
e de dados, uma arquitetura simples, tal como a proposta, gera resultados tdo bons quanto

redes mais complexas.

Tabela 6 - Escolha da estrutura da Rede Neural a ser utilizada

Algoritmo de Numero de .MSE N!SE ~
. A Treinament Validaca  MSE Teste
Treinamento Neuronios o o
3 4,0722 4,05714 5,62381
4 4,2516 3,92543 4,15859
5% 2,81482 2,22879 2,3192
Levenberg- 6 2,7225 2,44899 2,64384
Marquardt 7 2,82908 1,86725 2,33546

2,5126 2,93491 2,46532
2,12372 3,14242 3,24417
10 2,04533 1,88827 2,82209

O @

4,81439 4,06694 3,87919
4,330134 4,08196 4,2851
10 4,33352 3,90874 1,85328

3 5,68267 5,00407 7,96618
4 451891 492329 3,36145
5 4,89598 3,69065 3,94282
Gradiente 6 5,06774 4,58604 5,64798
Descendente 7 4,77035 4,71317 5,4884
8
9
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Devido a parada antecipada, o aumento do nimero de neur6nios na camada
intermedidria da rede ndo apresenta variacdo considerdvel do erro, além de ndo indicar o
overfitting observado quando hé baixos erros para o conjunto de treinamento e altos erros
para validacdo e teste. Porém, abaixo de cinco neurdnios, observa-se um aumento nos erros,
o que indica a perda de capacidade de representacdo da tendéncia dos dados pela rede neural

resultante.

Portanto, foram avaliadas diversas redes neurais geradas por meio dos algoritmos de
treinamento Levenberg-Marquardt e Gradiente Descendente, para o projeto da RNAT a ser
utilizada como um dos sensores virtuais, partindo de cinco neur6nios na camada oculta,

seguindo a arquitetura representada pela Figura 15.

Figura 15 - Arquitetura definida para a rede neural (exemplo com 5 neurdnios ocultos)
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Foram realizados testes de resposta em tempo real com doze redes diferentes,
destilando-se cachaca a 30 °GL, utilizando o Simulink do MATLAB® 2017, coletando
dados de temperatura do processo, calculando a graduacdo alcodlica por meio de cada uma
das redes, e retornando seu valor para o supervisorio via OPC. Os valores calculados foram
gravados no mesmo banco de dados de temperaturas, com seus tempos correspondentes, €

entdo comparados aos dados reais de graduacdo alcodlica, analisados por refratometria.

Ao variar o algoritmo de treinamento e o nimero de neur6nios da camada oculta,
observou-se uma leve mudanca no erro médio quadratico (RMSE) das redes postas a prova.

Estes valores sdo apresentados pela Tabela 7

Tabela 7 - Erros Médios Quadraticos resultantes das redes neurais avaliadas

Algoritmo de Neuronios

Tr%inamento Ocultos RMSE (*GL)
Levenberg-Marquardt 5 2,59
Levenberg-Marquardt 6 2,63
Levenberg-Marquardt 7 2,41
Levenberg-Marquardt 8 2,38
Levenberg-Marquardt 9 2,42
Levenberg-Marquardt 10 2,36

Gradiente Descendente 5 2,52
Gradiente Descendente 6 2,21
Gradiente Descendente 7 2,51
Gradiente Descendente 8 2,34
Gradiente Descendente 9 2,19
Gradiente Descendente 10 2,12

Com as redes avaliadas, observou-se que, apesar da rede obtida via gradiente
descendente com dez neurdnios apresentar um menor erro (2,12 °GL), uma rede com seis
neurdnios obtida via gradiente descendente, apresentando um erro de 2,21 °GL possui um
erro muito préximo, e esta diferenca dos erros médios quadraticos, analisados em termos de

graduacdo alcodlica (0,09 °GL) poderia ser causada por variacdes de temperatura menores
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do que a prépria incerteza de medi¢do das termorresisténcias empregadas, sendo esta de 0,35

°C.

Portanto, foi escolhida a rede neural com seis neurdnios na camada oculta, sendo esta
uma camada simples, e treinada pelo algoritmo Gradiente Descendente, como modelo para
a criacdo de um dos sensores virtuais para a medic¢ao da graduagdo alcodlica no processo de

redestilacdo da cachaca.

Os valores de graduacdo alcodlica calculados pela rede escolhida foram entdao
graficados junto aos valores reais, medidos via refratometria, para fins de comparacao, tal
como mostra a Figura 16, tendo os erros absolutos de cada par de dados apresentados pela

Figura 17.

Figura 16 - Valores experimentais e calculados via Rede Neural para a graduagao alco6lica no destilado
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Figura 17 - Erro absoluto entre os valores experimentais e calculados da graduacdo alcodlica - Rede Neural
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A relacdo entre os valores calculados e experimentais para a graduagdo alcodlica do

destilado também foi observada por meio de uma regressdo linear entre os dados,

apresentada na Figura 18.
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Figura 18 - Correlacdo entre os valores experimentais e calculados via Rede Neural da graduagdo alcodlica
no destilado
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As tabelas 8, 9 e 10 apresentam, respectivamente, os valores dos pesos entre a camada

de entrada e a camada oculta, os valores dos pesos entre a camada oculta e a de saida e os

bias do neurdnios, onde aplicdveis.

Tabela 8 - Pesos entre os neurdnios de entrada e ocultos da rede neural

Neuronio de Neurodnio Peso
Entrada Oculto
1 1 -3,36575
1 2 -3,51313
1 3 -3,29031
1 4 -3,40408
1 5 -1,21619
1 6 -0,62093
2 1 -0,21393
2 2 0,314365
2 3 0,878115
2 4 0,21814
2 5 3,033929
2 6 -3,41237
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Tabela 9 - Pesos entre os neurdnios de saida e ocultos da rede neural

Neurodnio de Saida Neurodnio Peso
Oculto
1 1 0,103059
1 2 0,466461
1 3 0,03308
1 4 0,157231
1 5 -0,577380
1 6 0,209218

Tabela 10 - Bias dos neurdnios ocultos e de saida da rede neural

Neuronio Bias
Oculto 1 3,468199
Oculto 2 1,825910
Oculto 3 0,633583
Oculto 4 -0,505260
Oculto 5 -2,269950
Oculto 6 -3,393600
Saida 1 -0,497022

6.6. POLINOMIOS MULTIVARIAVEL — POLYFITN
Da mesma maneira, foram utilizados os dados da destilagcdo de etanol (30 °GL) em
dgua para a geracdo de um polindmio multivaridvel, utilizando a toolbox Polyfitn,
disponibilizada por John D’Errico nos féruns da Mathworks. Foi gerado um polindmio de

duas varidveis, de segundo grau, representado pela equacao (8).

°GL = 0,16915 % TZ — 0,42876 * Tg * T + 27,674 % Tg + 0,09297 x TZ + 87,161 + T, — 19677,3 (8)

Foram entdo realizados testes em tempo real na mesma destilacdo de cachaca
utilizada para testes no item 6.5, também via Simulink, e gravando os dados calculados em
tempo real no mesmo banco de dados de temperaturas da destilagdo, referenciando os
devidos tempos de cada dado. Os valores de graduacdo alcodlica calculados foram entdo

comparados aos valores reais, conforme mostram as Figuras 19, 20 e 21.
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Figura 19 - Valores experimentais e calculados via polyfitn grau 2 para a graduagio alcodlica no destilado
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Figura 20 - Erro absoluto entre os valores experimentais e calculados da graduacio alcodlica - Polyfitn
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Figura 21 - Correlacdo entre os valores experimentais e calculados via polyfitn grau 2 da graduagdo alcodlica
no destilado
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O polindmio gerou resultados com RMSE de 3,00 °GL, e apresenta desvios locais

maiores quando comparado a rede neural com seis neurdnios ocultos.

Posteriormente as corridas de destilacdo, utilizando os mesmos dados de destilacdao
da mistura etanol e dgua (30 °GL), foram calculados polindmios multivaridvel de grau mais
alto, a fim de verificar se haveria algum destes que calcularia valores de graduagdo alcodlica
mais proximos dos experimentais. Os polindmios foram entdo testados com os mesmos

dados do destilado da cachaca, apresentando os erros médios quadréticos da tabela Tabela

11.

Tabela 11 - Erros médios quadraticos dos polindmios multivaridveis

Grau do Polinomio RMSE (2GL)

2 3,00
3 271
4 261
5 295
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Nota-se, a partir do quarto grau, o sobreajuste do modelo, ndo sendo mais adequado

para a predi¢do de valores fora do conjunto de dados utilizado para sua geragao.

Os sensores ndo foram capazes de calcular as composicdes dos congéneres da
cachaca, devido ao fato das concentragdes destes componentes nao serem suficientemente
altas a ponto de afetarem nos valores de temperatura medidos. Porém, segundo Franco
(2008), o processo de redestilacdo reduz consideravelmente os congéneres da cachaca, com
excecao dos dlcoois superiores, os quais requerem um estudo nos cortes da destilagdo, onde

os sensores obtidos seriam uma ferramenta indicada.

Além disto, segundo Osorio et al. (2008), a resolu¢do dos instrumentos de medi¢ao
e a negligéncia sobre as variagdes de temperatura do processo fazem com que erros de até 6

°GL acontecam frequentemente em destilagdes de bebidas.

Observa-se um comportamento assintético do erro médio calculado, tendendo a
valores préoximos de 2 °GL. O método de andlise da graduacdo alcodlica empregado

(refratometria) € visual, fator que pode ter acarretado desvios no ato da medigdo.
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7. CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A montagem experimental de uma coluna de destilacdo batelada foi realizada no
Laboratério de Controle e Automacio de Processos (LCAP) da Faculdade de Engenharia
Quimica da Unicamp, sendo projetado um novo refervedor para a instalacdo, fornecendo
alternativas de operacdo continua e de diferentes cargas térmicas para a coluna utilizada

neste trabalho, acompanhado de um sistema supervisorio que suporta tais alternativas.

Os resultados obtidos revelam que, para o monitoramento do processo de redestilagao
de cachaca, um sensor virtual baseado em redes neurais oferece desvios de,
aproximadamente, 2,2 °GL, o que torna sensores deste tipo uma alternativa vidvel para o
monitoramento da graduacdo alcodlica, pois geram valores em tempo real, fornecendo
informacdes que possibilitam o controle de qualidade da bebida. Quanto ao polindmio
multivaridvel, apesar de resultar em erros maiores (em torno de 2,6 °GL), o mesmo pode
exige menos tempo para ser calculado e implementado, e pode ser utilizado como uma

solugdo paliativa enquanto o sensor baseado em redes neurais é desenvolvido.

Como sugestdo para trabalhos futuros, ha a possibilidade do emprego de outro
método de andlise para a graduagdo alcodlica, tais como densimetros, visando a diminui¢ao
do erro associado a esta etapa. Caso a utilizagdo de outro método forneca resultados mais
exatos, considera-se plausivel a avaliacdo de Redes Neurais Recursivas no desenvolvimento
dos sensores. Outra sugestdo € a utilizagao de uma coluna de destilacdo capaz de operar em
diferentes poténcias de aquecimento, podendo ser analisada a tomada desta como uma nova

variavel de entrada dos modelos.



70

8. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ANVISA. ANEXO 8

ALCOOMETRIA. Disponivel em:
<http://www.anvisa.gov.br/hotsite/farmacopeiabrasileira/arquivos/cp38_2010_anexos/alco

ometria.pdf>. Acesso em: 14 fev. 2018.

BANDER, F. Distillation Technologies. Disponivel em

<http://seperationtechnology.com/distillation/>. Acesso em: 12 mai. 2018.

BORTOLETTO, A. M.; ALCARDE, A. R. Assessment of chemical quality of Brazilian

sugar cane spirits and cachacas. Food Control, v. 54, p. 1-6, 2015.
BRASIL. LEI N° 9.279, DE 14 DE MAIO DE 1996. Brasil, 1996.
BRASIL. DECRETO N° 6.871, DE 4 DE JUNHO DE 2009. Brasil, 2009.

D’ERRICO, J. polyfitn. Disponivel em:
<http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/34765-polyfitn#feedback>.

Acesso em: 20 dez. 2017.
ESTADAO. O futuro da cachaca: o que estd por vir. Media Lab, 23 out. 2018.

FORESEE, F. D.; HAGAN, M. T. GAUSS-NEWTON APPROXIMATION TO

BAYESIAN LEARNING. Network, p. 1930-1935, 1997.

FORTUNA, L. et al. Soft Sensors for Monitoring and Control of Industrial Processes.

1. ed. [s.l.] Springer, 2007.



71

FRANCO, A. D. C.; ROTA, M. B.; FARIA, J. B. A REDESTILACAO DA CACHACA E
SUA INFLUENCIA NA QUALIDADE SENSORIAL. Alim. Nutr., v. 20, p. 331-334,

2009.

FRANCO, A. D. E. C. Redestilacao da cachaca. [s.].] Universidade Estadual Paulista,

2008.

IEC. Industrial platinum resistance thermometers and platinum temperature

sensorsSwitzerland, 2008.
INPI; SEBRAE. Indicacoes geograficas brasileiras: cachaca.Brasil, 2016.

KOCKMANN, N. Distillation - Fundamentals and Principles. In: Distillation. [s.1: s.n.]. p.

1-43.
MAGNIL, P.; ZILIOLI, G.; FACCHETTL R.; US PAT. 7,228,067, 2007.

MAPA. RESULTADO DAS DISCUSSOES DA 47> REUNIAO DA CAMARA
SETORIAL DA CADEIA PRODUTIVA DA CACHACA. 2016. Disponivel em:
<http://www.agricultura.gov.br/assuntos/camaras-setoriais-tematicas/documentos/camaras-
setoriais/cachaca/anos-anteriores/regulamento-de-uso-da-indicacao-geografica-da-

cachaca>
MARTINS, J. Histéria da Cachaca. Instituto Brasileiro da Cachaca, 2011.

MOHLER, I; ANDRUIC, Z. U.; BOLF, N. Development of soft sensors for crude
distillation unit control. IFAC Proceedings Volumes (IFAC-PapersOnline), v. 18, n.

PART 1, p. 5407-5412, 2011.

NIELSEN, M. A. Neural Networks and Deep Learning. [s.].] Determination Press, 2015.



72

NOWAKOWSKA, J. The Refractive Indices of Ethyl Alcohol and Water Mixtures. [s.1.]

Loyola University, 1939.

OSORIO, D. et al. Soft-sensor for on-line estimation of ethanol concentrations in wine stills.

Journal of Food Engineering, v. 87, n. 4, p. 571-577, 2008.

PANI, A. K.; AMIN, K. G.; MOHANTA, H. K. Soft sensing of product quality in the
debutanizer column with principal component analysis and feed-forward artificial neural

network. Alexandria Engineering Journal, v. 55, n. 2, p. 1667-1674, 2016.

RANI, A.; SINGH, V.; GUPTA, J. R. P. Development of soft sensor for neural network

based control of distillation column. ISA Transactions, v. 52, n. 3, p. 438-449, 2013.

SAGMEISTER, P. WHAT IS A SOFT SENSOR OR SOFTWARE SENSOR?

Disponivel em: <https://exputec.com/what-is-a-softsensor/>. Acesso em: 26 jul. 2018.

SEADER, J. D. et al. Separation Process Principles, 3rd Edition. [s.1: s.n.].

SEBRAE. CACHACA ARTESANAL - Relatorio completo. v. 1, 2012.

SHARMA, S. Activation Functions: Neural Networks — Towards Data Science.
Disponivel em: <https://towardsdatascience.com/activation-functions-neural-networks-

1cbd9f8d91d6>. Acesso em: 19 jun. 2018.

SMETS, 1. Y. et al. Inferring Distillation Product Composition: a Hybrid Soft Sensor

Approach. IFAC Proceedings Volumes, v. 40, n. 5, p. 167-172, 2007.

SOLOMATINE, D.; SEE, L. M.; ABRAHART, R. J. Data-Driven Modelling : Concepts ,
Approaches and Experiences. In: Practical Hydroinformatics: Computational
Intelligence and Technological Developments in Water Applications. [s.l: s.n.]. p. 17—

31.



73

SOUDERS, M.; BROWN, G. G. Design of Fractionating Columns: I. Entrainment and

Capacity. Industrial and Engineering Chemistry, v. 26, n. 1, p. 98-103, 1934.



74

APENDICE A. SCRIPT DE TREINAMENTO DAS REDES NEURAIS

o\

Solve an Input-Output Fitting problem with a Neural Network
Script generated by Neural Fitting app
Created 14-Sep-2018 13:45:04

o©

o° oo

o\

This script assumes these variables are defined:

o\

o©

in - input data.
out - target data.

o©

X = in';
t = out';

% Choose a Training Function

% For a list of all training functions type: help nntrain

% '"trainlm' is usually fastest.

% 'trainbr' takes longer but may be better for challenging problems.
% 'trainscg' uses less memory. Suitable in low memory situations.

Q

trainFcn = 'trainlm'; % Levenberg-Marquardt backpropagation.

% Create a Fitting Network

hiddenLayerSize = 5;
net = fitnet (hiddenlLayerSize,trainFcn);

% Choose Input and Output Pre/Post-Processing Functions

% For a list of all processing functions type: help nnprocess
net.input.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax’'};
net.output.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing

% For a list of all data division functions type: help nndivide
net.divideFcn = 'dividerand'; % Divide data randomly
net.divideMode = 'sample'; % Divide up every sample
net.divideParam.trainRatio = 70/100;

net.divideParam.valRatio = 15/100;

net.divideParam.testRatio = 15/100;

% Choose a Performance Function
% For a list of all performance functions type: help nnperformance

Q

net.performFcn = 'mse'; % Mean Squared Error

% Choose Plot Functions

% For a list of all plot functions type: help nnplot

net.plotFcns = {'plotperform', 'plottrainstate', 'ploterrhist’,
'plotregression', 'plotfit'};

% Train the Network
[net,tr] = train(net,x,t);

% Test the Network

y = net(x);

e = gsubtract(t,vy):
performance = perform(net,t,vy)

% Recalculate Training, Validation and Test Performance
trainTargets = t .* tr.trainMask{1l};
valTargets = t .* tr.valMask({1l};



testTargets = t .* tr.testMask{l};
trainPerformance = perform(net,trainTargets,y)
valPerformance = perform(net,valTargets,y)
testPerformance = perform(net, testTargets,y)

% View the Network
view (net)

oo

Plots

Uncomment these lines to enable various plots.
sfigure, plotperform(tr)

$figure, plottrainstate(tr)

$figure, ploterrhist (e)

$figure, plotregression(t,y)

$figure, plotfit(net,x,t)

oo

\O

% Deployment
% Change the (false) values to (true) to enable the following code
locks.
See the help for each generation function for more information.
if (false)
Generate MATLAB function for neural network for application
deployment in MATLAB scripts or with MATLAB Compiler and Builder
tools, or simply to examine the calculations your trained neural
network performs.
genFunction (net, 'myNeuralNetworkFunction') ;
y = myNeuralNetworkFunction (x);
end
if (false)
Generate a matrix-only MATLAB function for neural network code
% generation with MATLAB Coder tools.
genFunction (net, 'myNeuralNetworkFunction', 'MatrixOnly', 'yes');
y = myNeuralNetworkFunction (x) ;
end
if (false)
% Generate a Simulink diagram for simulation or deployment with.
% Simulink Coder tools.
gensim(net) ;
end

o° O

o o° oP

o\

o\
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