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RESUMO

O presente trabalho analisa a aplicacdo da Inteligéncia Artificial (IA) no controle de
processos em biorreatores, com énfase em dornas fermentativas do setor sucroalcooleiro. A
pesquisa foi conduzida por meio de revisdo bibliografica e andlise comparativa de estudos
desenvolvidos na Universidade de Sao Paulo - USP e na Universidade Estadual de Campinas
- UNICAMP, que aplicam redes neurais artificiais integradas a controladores preditivos
baseados em modelo (MPC - Model Predictive Control). Complementarmente, foi elaborada
uma andlise bibliométrica com apoio do software Cytoscape, permitindo mapear a evolucao
das pesquisas e identificar tendéncias emergentes. Os resultados evidenciam que o uso de A
neste tipo de controle apresenta ganhos significativos de estabilidade, robustez e eficiéncia,
sobretudo em sistemas multivaridveis e ndo lineares, como os biotecnologicos. A
incorporagdo de técnicas como soft sensors, gémeos digitais ¢ modelos hibridos amplia a
capacidade de predigdo e a flexibilidade operacional, representando um avango em direcao a
Indutstria 4.0. O estudo apontou que o uso dessas tecnologias em usinas de etanol ¢ uma
alternativa interessante para melhorar a eficiéncia energética e elevar a produtividade. Porém,
a pesquisa também indica que ainda héa obstaculos relacionados aos dados, a compreensao

dos modelos ¢ a integracao dos novos sistemas com os ja existentes.

Palavras-chave: controle de processos; inteligéncia artificial; redes neurais artificiais;

controle preditivo; fermentagao alcoolica; industria sucroalcooleira.



ABSTRACT

This work analyzes the application of Artificial Intelligence (Al) in process control of
bioreactors, with emphasis on fermentative tanks used in the Brazilian sugarcane industry.
The study was conducted through a bibliographic review and comparative analysis of
research carried out at the University of Sdo Paulo (USP) and the State University of
Campinas (UNICAMP), which employ artificial neural networks integrated with
model-based predictive controllers (MPC). Additionally, a bibliometric analysis using
Cytoscape software was performed to map research evolution and identify emerging trends.
The findings show that Al-based control strategies significantly improve process stability,
robustness, and efficiency, especially in nonlinear and multivariable systems such as
biotechnological processes. The incorporation of soft sensors, digital twins, and hybrid
models enhances predictive accuracy and operational flexibility, representing an important
step toward Industry 4.0. In the Brazilian context, implementing these technologies in ethanol
plants appears to be a promising strategy for energy optimization and productivity increase,
although challenges remain regarding data quality, model interpretability, and system

integration.

Keywords: process control; artificial intelligence; neural networks; predictive control;

alcoholic fermentation; sugar-energy industry.
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1. INTRODUCAO

O avanco das tecnologias digitais transformou significativamente a engenharia
quimica atual, sobretudo no campo do controle de processos. A consolidacao da Industria 4.0
e a crescente disponibilidade de dados operacionais em tempo real impulsionaram o
desenvolvimento de estratégias de controle mais inteligentes, capazes de trabalhar com
sistemas ndo lineares, multivariaveis e sujeitos a incertezas. Nesse contexto, a Inteligéncia
Artificial (IA) surge como uma das ferramentas mais promissoras, oferecendo novos
paradigmas de modelagem, predicao e tomada de decisdo aplicaveis a processos complexos.
Dentre esses processos biotecnoldgicos e de separagdo que podem apresentar multiplas
variaveis de controle.

A motivagdo para este estudo se da pela necessidade de compreender e explorar o
potencial da A como ferramenta de intensificagdo e otimizagdo de processos quimicos.
Embora controladores preditivos e métodos classicos baseados em modelos fenomenologicos
ainda predominem na pratica industrial, eles frequentemente apresentam limita¢des diante de
comportamentos altamente ndo lineares e restricdes dindmicas. A TA, por sua vez, permite o
aprendizado direto a partir de dados de operagdo, o que viabiliza o desenvolvimento de
controladores adaptativos e de modelos hibridos capazes de capturar a complexidade dos
sistemas reais. Essa abordagem representa um avanco relevante para o cendrio brasileiro,
especialmente nas industrias de base biotecnoldgica, como o setor sucroalcooleiro, em que o
controle eficiente da fermentacdo ¢ determinante para a produtividade e sustentabilidade
econdmica.

O trabalho se insere no campo de intersec¢ao entre engenharia de controle, ciéncia de
dados e bioprocessos, refletindo uma tendéncia global de integracdo entre IA e engenharia de
processos. Nesse sentido, o trabalho usa como base metodologica a analise e comparagdo de
pesquisas desenvolvidas em instituicoes de referéncia, como a Universidade de Sao Paulo -
USP e a Universidade Estadual de Campinas - UNICAMP, que aplicaram redes neurais
artificiais em controladores preditivos model-based, abordando tanto processos
convencionais (como a coluna fracionadora da Shell) quanto biotecnoldgicos (como a
fermentacdo extrativa continua). A partir dessa fundamentagao, propde-se uma analise critica
e a construgdo de cenarios futuros de aplicacdo da IA em sistemas fermentativos industriais,

com énfase na realidade das usinas brasileiras de etanol.

12



Além disso, o estudo incorpora uma abordagem bibliométrica e visual, representada
pelo fluxograma (mapa de coocorréncia) construido com base em dados estruturados de
publicagdes com temas analogos utilizados para ilustrar o método de analise de redes
semantica. A elaboracdo desse fluxograma seguiu um protocolo sistematico de coleta,
processamento e visualizagdo de dados, garantindo reprodugdo e rigor metodologico.

A partir desse panorama, busca-se demonstrar que a integragao entre técnicas de 1A e
o controle de processos quimicos constitui ndo apenas um avango técnico, mas também uma
mudanga na forma de compreender, modelar e otimizar sistemas industriais. Assim,
contribuindo para o debate académico sobre a transformacao digital na engenharia quimica,
analisando criticamente as possibilidades de aplicagao da IA em processos reais, em especial
no controle fermentativo do setor sucroalcooleiro, e apontando caminhos para sua

implementagdo pratica e sustentavel.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

O controle de processos ¢ a pratica de monitorar e otimizar variaveis industriais com o
objetivo de garantir que um sistema opere de forma estdvel, eficiente e dentro das
especificagdoes desejadas. Para isso, empregam-se sensores, controladores e atuadores que
ajustam continuamente o processo, compensando perturbacdes internas e externas
(CAMPOS; TEIXEIRA, 2010).

Nos processos industriais, especialmente aqueles instaveis ou sujeitos a variagdes, 0
uso de sistemas de controle automatico ¢ indispensadvel para manter variaveis criticas
proximas de seus valores de referéncia (setpoint). Pode-se citar o principio basico de um
sistema de controle em malha fechada, que ¢ atuar sobre as variaveis manipuladas a partir do
erro entre o valor desejado e o valor real da varidvel controlada, calculo este sintetizado em
algoritmos que definem, em tempo real, a agdo corretiva adequada (CAMPOS; TEIXEIRA,
2010).

Entre os métodos classicos mais estudados, o controlador Proporcional Integral
Derivativo (PID) ¢ o mais difundido e amplamente aplicado em processos quimicos e
bioldgicos na industria. Ele ajusta a varidvel manipulada para minimizar o erro, combinando
trés termos: a agdo proporcional, que responde imediatamente as variagoes; a integral, que
elimina o erro estacionario; ¢ a derivativa, que antecipa tendéncias futuras. Este método ¢
tipico dada sua simplicidade, ao baixo custo computacional e a0 bom desempenho em
processos de baixa complexidade.

No contexto da fermentagdo alcodlica, por exemplo, o PID ¢ aplicado de forma

recorrente no controle da temperatura, varidvel critica para garantir a maxima eficiéncia
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metabolica das leveduras, evitar a formacdo de subprodutos indesejaveis e assegurar a
conversdo eficiente de agucares em etanol (LIMA; BASSO; AMORIM, 2001). Além disso, a
automacao baseada nesse tipo de controlador contribui para a redugdo de custos operacionais,
tanto pela minimizacdo de desperdicios de energia e matérias-primas quanto pela diminui¢ao
da necessidade de interven¢des manuais de operadores, resultando em maior sustentabilidade
do processo.

Apesar de sua relevancia historica e de ainda ser predominante na pratica industrial, o
PID apresenta limitacdes diante de processos de maior complexidade, ndo linearidade
acentuada e multiplas variaveis interagindo entre si. Nesses casos, métodos avangados como
o Controle Preditivo Baseado em Modelo (Model Predictive Control — MPC) comegaram a
ser consolidados como uma alternativa mais segura, estavel e confidvel. O MPC utiliza
explicitamente um modelo matematico do processo para prever o comportamento futuro das
variaveis controladas ao longo de um horizonte de tempo e, a partir dessas predigdes, resolve
um problema de otimizacao que determina a sequéncia de agdes de controle mais adequadas.
Apenas a primeira ag¢do calculada ¢ implementada, sendo o procedimento repetido a cada
novo instante de amostragem, incorporando as medic¢des atualizadas do sistema (MARQUES,
2019).

Esse tipo de controle apresenta algumas vantagens em relacdo ao PID, destacando-se
a capacidade de trabalhar com sistemas multivaridveis, a inclusdo clara de restrigoes
operacionais de seguranga e qualidade, e a atuagdo antecipativa, que permite evitar desvios
antes que eles ocorram. Além disso, o MPC pode ser integrado a estratégias de otimizagdo de
processo em tempo real, ampliando os ganhos econdmicos e energéticos da planta industrial.
Por outro lado, sua eficacia depende da qualidade do modelo matematico escolhido e exige
maior capacidade computacional, o que pode dificultar sua aplicagdo em determinadas

situacdes industriais.

2.1. Controle PID

O controle PID (Proporcional Integral Derivativo) ¢ uma das técnicas mais utilizadas
para o controle de variaveis continuas, devido a sua simplicidade no ajuste de parametros
(CAMPOS; TEIXEIRA, 2010). Esse controle ¢ baseado em um algoritmo matematico que
visa garantir o controle preciso de uma variavel dentro de um sistema, permitindo que ele
opere de maneira estdvel no ponto de ajuste definido, mesmo diante de variagdes ou

perturbagdes que possam comprometer sua estabilidade. A aplicagao do PID ¢ versatil e pode
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ser encontrada em diversos contextos que demandam o controle de variaveis continuas,
como: rotacdo, nivel, pressao, vazao, temperatura, controle de tensdo, entre outros.

O controlador PID comeca calculando o erro entre a variavel controlada e o valor
desejado, sendo o erro definido como a diferenca entre o valor desejado (setpoint) e o valor
real da varidvel, conforme ilustrado na Equagao 1.

e (t) = Setpoint — Valor medido pelo sensor (1)
O controle PID possui agdo de um termo proporcional, um integral e um derivativo,

podendo ser descrito pela seguinte equagao:

u(®) = Ke(® +K [e®dt + K~ (2)
0

onde u ¢ a variavel manipulada, Kp ¢ ganho proporcional, Ki ¢ o ganho integral, Kd ¢ o
ganho derivativo e E ¢ o erro ou desvio.

No controle PID, cada agdo desempenha uma fungdo especifica. A a¢ao proporcional
atua diretamente diminuindo o erro, contribuindo para a estabilizagdo do sistema, mas nao
garante que a varidvel atinja exatamente o valor desejado (setpoint), resultando em um desvio
chamado off-set. A acdo proporcional atua corrigindo o erro do sistema ao multiplicar o
ganho proporcional pelo erro, aplicando uma corre¢cdo com maior amplitude para manter a
estabilidade da variavel (OGATA, 2012).

J& a agdo integral, por sua vez, elimina o off-set, garantindo que a variavel permanega
proxima ao valor desejado, mesmo apds um distirbio. Isso significa que, mesmo diante de
uma variacdo brusca nas condi¢des de operacgdo, a variavel tende a voltar para o setpoint. A
acdo integral realiza essa correcdo ao integrar o erro ao longo do tempo. Assim, quanto maior
0 tempo em que o erro persiste, maior sera a amplitude da agdo integral (OGATA, 2012).

A acdo derivativa, por fim, fornece uma resposta antecipativa ao sistema, evitando
que o desvio se agrave em processos onde a correcdo tende a ser lenta em comparagdo com a
velocidade do desvio. A resposta da acdo derivativa € proporcional a taxa de variagdo da
variavel do processo, aumentando a velocidade de resposta do sistema quando o erro €
detectado. Em sistemas com resposta lenta, como o controle de temperatura, a a¢do derivativa
permite antecipar o aumento do erro e agilizar a corre¢do do sistema (OGATA, 2012).

No funcionamento pratico, primeiro define-se um objetivo para a variavel controlada
(setpoint) e, a partir disso, calcula-se o erro. E importante destacar que ha um erro associado
a medicao do sensor, que gera atraso na leitura, assim o PID deve ser ajustado para contornar
da melhor forma esse problema. Com base no valor de erro, a metodologia PID calcula uma

resposta que ¢ enviada ao atuador, responsavel por realizar a alteragdo necessaria, impactando
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diretamente a varidvel controlada no processo. O sensor entdo mede novamente a variavel, e
o ciclo se repete continuamente, com o objetivo de manter a estabilidade no setpoint. E
importante lembrar que o processo ndo ¢ influenciado apenas pelo atuador, mas também por

perturbagdes externas, conforme ilustrado na Figura 01.

Figura 01 - Fluxograma do controlador PID

PERTURBAGOES

v

SETPOINT —> ERRO > PID —_— ATUADOR —_— PROCESSO

SENSOR <

Fonte: Adaptado de Campos e Teixeira (2010).

2.1.1 Metodologia de Ziegler-Nichols

A metodologia de Ziegler-Nichols, introduzida em 1942, foi pioneira ao apresentar
uma abordagem objetiva e simples para a sintonia de controladores PID. Apesar de antiga, a
metodologia abordada ainda continua sendo amplamente utilizada, devido a essa
simplicidade. Como base teorica utilizou-se o livro "Controles Tipicos de Equipamentos e
Processos Industriais" de Mario Cesar e Herbert Teixeira como referéncia. Ela oferece dois
métodos de ajuste para determinar o modelo de um processo SISO (Single Input, Single

Output), podendo ser aplicada em malha aberta ou fechada.

2.1.1.1 Malha fechada

Nesse caso, com o controlador P em malha fechada, zera-se o termo integral e o
derivativo e aumenta-se o ganho proporcional (termo Kp) gradativamente até se obter uma
resposta oscilatoria com amplitude constante, como mostra a Figura 02, ou seja, procura-se o
limiar da instabilidade ou limite da estabilidade. Neste ponto determina-se o ganho ultimo
(K) e o periodo de oscilagdo (P). O ganho ultimo (Ku) ¢ este ganho do controlador P que
gerou uma resposta oscilatoria na variavel controlada no limite da estabilidade, com um

periodo (P). Se o ganho do controlador for maior que (K), entdo o sistema serd instavel

(CAMPOS; TEIXEIRA, 2010).
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Figura 02 - Exemplo de resposta do processo durante o teste
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Fonte: Campos e Teixeira (2010).

Com os valores obtidos de Ku e Pu (que representam a dindmica do processo),
entra-se na Tabela 01 para se obter a sintonia do controlador PID, usando como critério de
desempenho uma razdo de declinio igual a 1/4. Apesar de este critério (razdo de declinio
igual a 4) ter sido considerado como aquele que leva a um desempenho Otimo dos

controladores em geral, Ziegler e Nichols alertaram que nem sempre ele deve ser usado

(CAMPOS; TEIXEIRA, 2010).

Tabela 01 - Sintonia segundo Ziegler e Nichols, em malha fechada.

Controlador Kp Ti To
P 0.5Ku - -
PI 0.45Ku Pu/1.2 -
PID 0.6KU Pu/2 Pu/8

Fonte: Adaptado de Campos e Teixeira (2010).

No entanto, na pratica, este teste pode levar o processo a variar fora de uma regido
segura. Nao ha garantia de que a variavel controlada estard entre limites especificados,

portanto este teste ndo ¢ muito utilizado nas plantas industriais (CAMPOS; TEIXEIRA,
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2010). Como um segundo método para obter a dindmica do processo, surge o teste em malha

aberta.

2.1.1.2.Malha aberta

Nesse caso, com o controlador em manual, gera-se uma variacdo em degrau na saida
do controlador (Au) e aguarda-se a estabilizagcdo do sistema. Pela resposta do processo (Y) a

esta perturbacao, calcula-se a taxa de variagdo "R" e o tempo morto "L" , conforme mostra a

Figura 03 (CAMPOS; TEIXEIRA, 2010).

Figura 03 - Resposta do processo em malha aberta

Fonte: Campos e Teixeira (2010).

A vantagem deste método de identificacdo do modelo é que ele pode ser aplicado a
processos integradores, que ndo apresentam um ganho finito para uma perturbacdo em
degrau. Assim, o ganho ultimo (Ku) e o periodo ultimo (Pu) podem ser estimados pelas

Equacgdes 03 e 04 a seguir.

2XAu
K, =20 (03)
P, = 4xL (04)

A taxa de variagdo R do processo acima pode ser obtida a partir da variacdo da
variavel controlada AY e da constante de tempo do processo (t) (Equagdo 05), conforme

mostra a Figura 04.

R=2L (05)
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Figura 04- Resposta do processo de primeira ordem em malha aberta

Yll

> > >
L Constante Tempo
/ deTempo

Fonte: Campos e Teixeira (2010).
Desta forma, substituindo a Equagdo 03 na Equagdo 04, o ganho ultimo serd dado

pelas formulas anteriores e mudando a nomenclatura para o tempo morto (de "L" para "©"):

2XAu 2XAuXt 2XT
K, =% = "arxt = Tkxo (06)
P, = 4xL = 4x8 07)

Portanto, substituindo as equagdes anteriores do ganho e do periodo Gltimo na Tabela
01, obtém-se a Tabela 02, que mostra a sintonia do controlador do tipo PID em fungdo dos

parametros de um modelo de primeira ordem.

Tabela 02 - Sintonia segundo Ziegler e Nichols, em malha aberta.

Controlador Kp Ti Tp
p T/(Kx 0) - -
PI 0.9 T/(Kx 0) 3.33x0 -
PID 1.2 T/(Kx 0) 2x0 0.5x0

Fonte: Adaptado de Campos e Teixeira (2010).

2.2 Controle MPC

O Controle Preditivo Baseado em Modelo (MPC) consolidou-se como uma das
técnicas de controle avangado mais relevantes na engenharia de processos, sendo amplamente
utilizado em industrias modernas, especialmente em sistemas multivariaveis e sujeitos a

restricdes operacionais. Diferentemente do PID, que atua de forma essencialmente reativa ao
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erro, o MPC baseia-se em predi¢cdes do comportamento futuro do processo, calculadas a
partir de um modelo matematico da planta. Isso permite que as acdes de controle sejam
determinadas de forma antecipativa e otimizadas a cada instante de amostragem, aumentando
a eficiéncia e a robustez da operagdo. Dessa forma, o MPC nao apenas corrige desvios, mas

antecipa distarbios e evita que eles comprometam a estabilidade do processo.

Figura 05- Funcionamento do MPC
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Fonte: MARQUES (2019).

O funcionamento do MPC baseia-se na constru¢do de um modelo de predi¢ao, que
pode ser linear ou ndo linear, responsavel por estimar a trajetoria futura da variavel
controlada em fung¢do das entradas e do estado atual do processo, como ilustrado na Figura
05. A cada intervalo de amostragem, o controlador resolve um problema de otimizagdo no
qual determina a sequéncia futura de varidveis manipuladas que minimiza uma funcao
objetivo, normalmente composta pelo erro em relagdo ao setpoint e pelo esforco de controle.
Apenas a primeira acdo calculada ¢ aplicada ao processo, € o problema ¢ reavaliado
continuamente a medida que novas medi¢des sdo incorporadas, garantindo assim a
atualizagdo das predi¢des e a adaptacdo do controle as condicdes reais de operagao.

As equagdes que descrevem o MPC podem ser generalizadas pela formulacdo de um
problema de minimizacao da fungdo objetivo sujeita as restrigdes do processo. Um exemplo
classico ¢:

J =2[ytkk+id) —rtk+ D] + AZ[Autk + )H]? (08)

em que Np ¢ o horizonte de predicdo, Nc ¢ o horizonte de controle, y(k+i) sdo as saidas
previstas, r(k+i) ¢ a trajetoria de referéncia, Au(k+j) sdo as variagdes da varidvel manipulada
e A ¢ o fator de ponderagao entre desempenho e esfor¢o de controle.

Uma das principais vantagens do MPC ¢ a sua capacidade de lidar com sistemas

MIMO (maultiplas entradas e multiplas saidas) e com restricdes explicitas nas varidveis de

20



processo, o que garante estabilidade e seguranca mesmo em condi¢cdes de operacdo
complexas. Essa caracteristica o torna bastante superior ao PID em sistemas fortemente
acoplados, como colunas de destilagao, unidades petroquimicas e processos fermentativos.

Por outro lado, o MPC exige maior esfor¢o computacional e depende fortemente da
precisao do modelo utilizado. Modelos inadequados ou simplificados podem comprometer a
performance do controlador, tornando a sua implementagao mais complexa e onerosa do que
métodos classicos. Ainda assim, avangos computacionais ¢ o desenvolvimento de modelos
empiricos, incluindo redes neurais artificiais, t€ém expandido a aplicabilidade do MPC,
inclusive em processos ndo lineares.

O MPC ja foi aplicado com sucesso em diversos setores industriais, como na industria
petroquimica, em refinarias de petréleo e em processos de fermentagdo, sendo considerado
uma ferramenta robusta para a industria 4.0. Sua adocdo cresce devido a capacidade de
integrar controle e otimizagdo em tempo real, garantindo maior eficiéncia econdmica e
energética.

Dentre as diversas variagdes do controle preditivo, destaca-se o Dynamic Matrix
Control (DMC), considerado a primeira implementacao pratica do MPC em escala industrial.
Desenvolvido na década de 1970 e aplicado inicialmente pela Shell Oil, o DMC consolidou o
controle preditivo como uma estratégia viavel, servindo de base para o desenvolvimento de
métodos mais avangados, como o Generalized Predictive Control (GPC).

Essa metodologia utiliza modelos empiricos, geralmente obtidos a partir de respostas
ao degrau do processo, para prever o comportamento futuro da planta. Assim, a partir de
dados experimentais, constroi-se uma matriz dindmica que descreve a relacao entre entradas e
saidas, permitindo prever a evolugdo das variaveis controladas diante de diferentes a¢des de
controle. Dessa forma, a saida prevista no horizonte de predi¢do pode ser expressa como:

A p
yt+pl)= X g Xdu(+p-—0+f(t+p) (09)
i=p—m+1
em que g representa os coeficientes obtidos a partir da resposta ao degrau, Au sdo as
variagoes das agdes de controle e f(t+k) corresponde a resposta livre do sistema.
Para organizar essas predicdes de forma matricial, define-se a chamada matriz

dindmica G, composta pelos coeficientes da resposta ao degrau do processo:
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Figura 06: Matriz dindmica G
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Fonte: Adaptado de Camacho (2007).

Assim, o modelo preditivo do DMC pode ser escrito de forma compacta como:

A

y = Gu+f (10)

O principio central do DMC consiste em calcular, a cada intervalo de amostragem, a
sequéncia de sinais de controle que minimiza uma fung¢ao objetivo, levando em consideragao
tanto o erro entre a varidvel controlada e o sefpoint quanto as restrigdes operacionais impostas
ao processo. No entanto, apenas a primeira acdo calculada ¢ aplicada, e o calculo ¢ repetido
continuamente conforme novas medicdes sdo incorporadas. Essa caracteristica confere ao
DMC um carater recursivo e adaptativo, tornando-o adequado para processos com
variabilidade e perturbacdes frequentes.

Essa formulacdo obtida (Equagdo 10) evidencia a principal caracteristica do DMC: a
predicao da saida futura a partir da matriz dindmica construida com dados experimentais,
permitindo que o controlador resolva, a cada instante de amostragem, um problema de
otimiza¢do que considera tanto as acdes de controle quanto restricdes operacionais do
processo.

Apesar de suas vantagens, como simplicidade conceitual e aplicabilidade em sistemas
multivariaveis, o DMC apresenta limitagdes, especialmente relacionadas a qualidade do
modelo obtido e ao custo computacional envolvido. Modelos empiricos podem ser validos
apenas dentro de uma faixa restrita de operacdo, e a necessidade de resolver problemas de

otimizagdo em tempo real pode ser custoso em processos muito complexos.
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3. CONTROLE DE PROCESSOS EM BIORREATORES

A fermentacgdo alcoolica € um processo bioquimico fundamental tanto na produgado de
bebidas (vinho, cerveja, destilados) quanto na fabricacdo de biocombustiveis, especialmente
o etanol, que ocupa posicao estratégica na matriz energética brasileira (VENTURINI FILHO,
2010; GONCALVES; BASSO, 2011). A eficiéncia e a qualidade do produto dependem de
diversos fatores, sendo a temperatura um dos mais criticos. Por se tratar de uma reacao
exotérmica, a fermentacao libera calor, de modo que, sem o devido controle, a temperatura do
meio pode subir a niveis que comprometem a atividade das leveduras. Assim, o
monitoramento e o ajuste desta variavel durante a operacdo sdo fundamentais para garantir a
atividade oOtima dos microrganismos e evitar perdas de rendimento (MENEZES, 1980;
LIMA; BASSO; AMORIM, 2001).

Além disso, a Figura 07 ilustra o ciclo integrado completo de uma biorrefinaria,
destacando como processos biotecnologicos se inserem em um fluxo sistémico que conecta
biomassa, produgao de biocombustiveis, geracao de energia, obtencao de biomateriais e rotas
de reciclagem. Essa representagdo refor¢a a importancia do controle adequado para garantir

eficiéncia, sustentabilidade e integracdo entre as diferentes etapas da cadeia produtiva.

Figura 07 - Ciclo integrado completo de uma biorrefinaria
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As dornas fermentativas, utilizadas em usinas sucroalcooleiras, funcionam como
biorreatores industriais, que concentram parte significativa da complexidade do processo
produtivo de etanol. Além da temperatura, outras varidveis exercem influéncia direta na
performance do sistema, como pH, concentracdo de aglcares, taxa de crescimento celular,
concentracdo etandlica e contaminagdo bacteriana. A faixa 6tima de pH, por exemplo, deve

estar entre 4,0 e 5,0 para favorecer a levedura e inibir a agdo de bactérias, sendo comum o uso
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de tratamento &cido para reduzir a carga microbiana no inicio do ciclo fermentativo
(MENEZES, 1980; LIMA; BASSO; AMORIM, 2001).

Quanto a tolerdncia ao etanol, a levedura Saccharomyces cerevisiae cresce
adequadamente até concentragdes de 9-10% (p:v), apresentando inibi¢do acima desses
valores, especialmente em temperaturas elevadas (DORTA, 2006). Esses fatores evidenciam
o carater ndo linear e multivaridvel do processo, no qual pequenas variagdes em uma variavel
impactam significativamente o sistema como um todo.

Outro desafio operacional ¢ o resfriamento das dornas, necessario para manter as
condi¢des adequadas de fermentagdo. Duas estratégias predominam: a captagdo direta de
agua e o uso de torres de resfriamento. No primeiro caso, além dos impactos ambientais e do
custo associado as exigéncias legais (Lei n° 9.433/1997 — Lei das Aguas), ha a desvantagem
da variagdo da temperatura da dgua conforme a estagdo do ano (SILVA; SANTOS, 2015). Ja
as torres de resfriamento apresentam limitagdes impostas pela temperatura de bulbo umido,
que no Brasil ¢ de aproximadamente 29°C, restringindo a eficiéncia do processo de
refrigeracdo. A insuficiéncia no controle térmico pode levar a falhas na fermentacdo, aumento
da produgdo de subprodutos indesejaveis e menor rendimento alcoolico.

Para tanto, as industrias sucroenergéticas tradicionalmente empregam controladores
PID no controle da temperatura das dornas. Tais controladores atuam integrados a sistemas de
monitoramento, ajustando automaticamente valvulas, bombas ou trocadores de calor para
manter a variavel dentro de uma faixa adequada. O PID ¢ versatil e relativamente simples de
implementar, mas seu ajuste pode ser um desafio em processos fermentativos que apresentam
forte acoplamento entre varidveis, atraso de transporte e resposta ndo linear (CAMPOS;
TEIXEIRA, 2010).

Apesar da ampla utilizacdo do PID, a complexidade das dornas fermentativas exige
técnicas de controle mais avangadas. Nesse cendrio, o MPC surge como uma alternativa ao
utilizar modelos matematicos para prever o comportamento futuro do processo, ele permite
antecipar desvios e calcular agdes de controle otimizadas, levando em consideragao multiplas
varidveis manipuladas e restrigdes operacionais, como limites de temperatura e vazao de
resfriamento (CAMACHO; BORDONS, 2004). Assim, enquanto o PID ¢ eficaz no controle
de varidveis isoladas, o MPC mostra-se mais adequado para sistemas multivariaveis (MIMO)
como os biorreatores fermentativos, onde ha forte interdependéncia entre parametros.

Além disso, o processo fermentativo estd sujeito a variabilidade biologica, decorrente
da oscilagdo no metabolismo das leveduras e da presenga de contaminantes. Essa incerteza
torna a modelagem e a identificacdo matematica do processo mais complexas. Nesse sentido,

a integracao entre MPC e técnicas de inteligéncia artificial (IA) se destaca como tendéncia

24



emergente. Ferramentas baseadas em redes neurais, algoritmos de machine learning e
modelos hibridos tém sido estudadas para fornecer predigdes mais precisas, melhorar a
adaptagdo em tempo real e identificar padroes em grandes volumes de dados industriais. Tais
abordagens tém potencial para reduzir perdas, estabilizar a operagdo das dornas e aumentar a
produtividade global da industria de etanol, alinhando-se as diretrizes da Industria 4.0.

Assim, pode-se dizer que, o controle de biorreatores fermentativos enfrenta trés
grandes desafios: a ndo linearidade inerente ao processo, que limita a eficicia de
controladores cléssicos, a multivariabilidade, que exige métodos capazes de lidar com
interagdes complexas entre variaveis, € a natureza bioldgica, marcada por incertezas e
variabilidade. O uso de PID continua relevante, especialmente em aplicagdes educacionais e
de menor complexidade, mas a evolugdo para estratégias avangadas como o MPC, em
conjunto com IA, representa um caminho vantajoso para tornar a produgdo de etanol mais

eficiente, estavel e sustentavel.

4. INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA INDUSTRIA QUIMICA

O avango das técnicas de inteligéncia artificial tem gerado mudangas significativas na
forma como a industria quimica aborda problemas de controle e otimizacdo de processos.
Controladores classicos, como o PID, mostraram-se adequados em variaveis isoladas, mas
também apresentaram limitagdes em processos ndo lineares, multivariaveis e sujeitos a fortes
restrigdes. Nesse contexto, a [A tem sido incorporada de maneira crescente a0 MPC, seja para
melhorar a representagdao do processo por meio de modelos orientados a dados, seja para
auxiliar na propria lei de controle.

A Figura 08 apresenta a estrutura conceitual de um controlador preditivo baseado em

modelo (MPC), destacando os principais blocos funcionais do sistema.

Figura 08 - Estrutura funcional de um controlador preditivo baseado em modelo (MPC)

Restricoes
Yep Otimizador Q) Planta + -
y
Modelo fe——

Observador

Fonte: ARAUJO (2025).
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O diagrama mostra como o controlador preditivo utiliza um modelo interno do
processo para prever a resposta futura da planta, um otimizador para determinar as agoes de
controle que respeitam as restrigdes operacionais € um observador para estimar variaveis de
estado ndo medidas. Essa estrutura forma a base sobre a qual técnicas de inteligéncia
artificial, como redes neurais, podem ser integradas para aprimorar a modelagem e reduzir o
custo computacional do controle. Além disso, a IA tem ocupado um papel complementar em
camadas adjacentes ao controle, como na implementag¢do de soft sensors para variaveis mais
complexas de medir em tempo real, na estimagdo de estados ndo observaveis e no
monitoramento de falhas e anomalias. Essas aplicagdes tém sido vistas em casos reais,
sobretudo em industrias farmacéuticas e petroquimicas, onde a confiabilidade das medigdes e
a manutencao preditiva representam ganhos diretos de seguranca e custo operacional.

O principal ponto de inser¢do da IA nesse meio € a substituicdo ou complementacao
dos modelos tradicionais do MPC por modelos baseados em dados. Entre as abordagens mais
utilizadas destacam-se as redes neurais artificiais (ANNSs), os processos Gaussianos (GPs) e
os modelos hibridos, que combinam primeiros principios com aprendizado de maquina. Essa
estratégia permite capturar ndo linearidades, mudancas de regime e fendmenos complexos de
dificil modelagem.

A exemplo, pode-se citar uma pesquisa desenvolvida na Escola Politécnica da USP,
que abordou o uso de controladores preditivos baseados em redes neurais aplicados a
diferentes processos quimicos. O estudo avaliou alternativas como o Neural Network Model
Predictive Control (NNMPC), o Neural Network State Model Predictive Control (NNSMPC)
e variagdes aproximadas como o Neural Network State-Space Model MPC (NNTDMPC). O
objetivo central foi analisar se a utilizagdo de redes neurais, seja como modelo interno ou
como aproximadores da lei de controle, poderia oferecer desempenho superior ou mais
eficiente em comparagdo a métodos classicos.

A Figura 09 apresenta os resultados de simula¢do comparando o desempenho entre o
controlador classico NDQMC e o controlador preditivo baseado em redes neurais

(NNSMPC), desenvolvidos no referido estudo.
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Figura 09 - Comparagio entre o desempenho dos controladores NDQMC e NNSMPC
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Fonte: ARAUJO (2025).

Os graficos da Figura 09 mostram as respostas das varidveis controladas (y: e y2) e
manipuladas (1 e u2) ao longo do tempo. E possivel verificar que ambos os controladores
atingem o ponto de operagdo desejado, mas o NNSMPC apresenta uma resposta mais suave e
com menor sobressinal, demonstrando maior estabilidade e precisao. Tais resultados refor¢am
o avango observado na integragdo entre controle preditivo e inteligéncia artificial, campo em
que o aprendizado de maquina tem se mostrado especialmente 1til na otimizagdo de sistemas
complexos € multivaridveis.

Um outro ponto a ser destacado neste trabalho foi a aplicacdo em processos de

referéncia, como a coluna fracionadora da Shell. Esse caso permitiu avaliar o comportamento
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dos controladores em condigdes realistas, incluindo restricoes operacionais € nao
linearidades.

A coluna fracionadora da Shell ¢ amplamente reconhecida na literatura de controle de
processos quimicos como um dos principais benchmarks experimentais para avaliacdao e
validagdo de estratégias de controle preditivo, especialmente aquelas baseadas em
modelagem nao linear e inteligéncia artificial.

O termo benchmark refere-se, nesse contexto, a um modelo de processo padrao de
referéncia, desenvolvido para representar de forma realista o comportamento dindmico de
sistemas industriais complexos. Esses modelos s3o muito utilizados em casos de estudo
comparativos, permitindo a analise sistemdtica de desempenho, estabilidade e custo
computacional de diferentes técnicas de controle sob condigdes idénticas de operacao
(DOWNS; VOGEL, 1993).

Ja na area de engenharia de controle e otimizagao de processos, o uso de benchmarks
tém papel significativo. Ele possibilita reproduzir, em ambiente de simulagdo, os principais
desafios encontrados em plantas industriais reais, tais como: forte acoplamento entre
variaveis, restrigdes operacionais rigorosas, ndo linearidades significativas e perturbacdes
externas. A escolha da coluna fracionadora da Shell como processo de referéncia é apropriada
por sua dindmica multivariavel complexa e pela presenga de multiplos controladores
interdependentes, o que a torna um sistema ideal para testar e validar metodologias de
controle avancadas.

A planta consiste em uma coluna de destilagdo multicomponente, equipada com
condensador, refervedor e sistemas de refluxo, representando o fracionamento de uma
mistura tipica da industria petroquimica. O condensador, localizado no topo da coluna, ¢
responsavel por condensar parcialmente o vapor ascendente, controlando simultaneamente a
pressdo de topo e a composicdo do produto condensado. Na base da coluna, o refervedor
(reboiler) fornece o calor necessario a vaporizagdo parcial da corrente liquida, determinando
o perfil de temperatura ao longo da coluna. Além disso, o sistema conta com duas valvulas de
refluxo, uma superior e uma intermedidria, que ajustam o retorno de liquido aos estagios de
separagdo, permitindo o controle da pureza dos produtos de topo e lateral (side draw).

Entre as variaveis manipuladas, destacam-se o refluxo superior e o fluxo de vapor do
refervedor, enquanto as varidveis controladas incluem as composi¢des do produto de topo e
lateral, além da temperatura no fundo da coluna.

Essas variaveis interagem fortemente entre si, o que caracteriza um problema de
controle multivariavel acoplado, onde alteracdes em uma varidvel podem impactar de

maneira nao linear o comportamento das demais. Essa caracteristica torna o processo ideal
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para estudos envolvendo controladores preditivos multivaridveis, ja que impde ao algoritmo o
desafio de manter a estabilidade e o desempenho global diante de interacdes complexas e
restrigdes fisicas.

Outro ponto importante ¢ que esse modelo da planta incorpora limites operacionais
realistas, como faixas de temperatura, composicdo e vazdo, que refletem as condigdes
industriais tipicas de unidades petroquimicas. Assim, os controladores precisam equilibrar o
desempenho dindmico com a seguranga operacional, otimizando o processo sem violar
restri¢cdes criticas.

Por essas razdes, a planta tem sido usada em pesquisas nacionais e internacionais que
buscam desenvolver e aprimorar controladores preditivos baseados em IA, redes neurais
artificiais (ANNs) e modelagem hibrida (ARAUJO, 2025; DOWNS; VOGEL, 1993). O uso
desse benchmark permite comparar, de maneira padronizada, o desempenho de estratégias
classicas, como o Model Predictive Control (MPC) linear, com abordagens avangadas que
utilizam modelos neurais nao lineares para previsao e tomada de decisao

A Figura 10 ilustra o diagrama esquematico da coluna fracionadora da Shell.

Figura 10- Diagrama esquematico da coluna fracionadora da Shell
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Fonte: ARAUJO (2025).
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O diagrama destaca as principais correntes e instrumentos de controle como valvulas
de refluxo, controladores de temperatura e pressao, e o sistema de retirada lateral (side draw).

Neste estudo, a escolha da planta da Shell como referéncia permitiu avaliar o
desempenho dos controladores neurais em um ambiente com caracteristicas tipicas de
processos industriais reais. Ao utilizar um modelo amplamente validado na literatura, foi
possivel observar de forma comparativa como a incorporacao de redes neurais no controlador
preditivo impacta diretamente o comportamento dindmico do sistema, especialmente em
termos de estabilidade, tempo de resposta e custo computacional.

Dessa forma, essa abordagem experimental reforca o papel da IA como uma
ferramenta complementar aos métodos classicos de controle preditivo, uma vez que
demonstra, em condi¢des realistas, a capacidade das redes neurais de aprender as nao
linearidades do processo e de gerar agdes de controle mais adaptativas sem necessidade de
reformulacdo matematica completa do modelo fenomenologico.

Contudo, a analise também revela limitagcdes importantes. O estudo destacou que a
eficacia dos controladores neurais depende fortemente da regido de treinamento da rede. Fora
dessa regido, surgiram desvios (offsets) e perda de robustez, o que evidencia a necessidade de
cuidados no planejamento dos dados de treino e validagdo. Isso reforca a ideia de que a 1A
pode desempenhar papel de destaque na evolugdo da area de controle, principalmente ao lidar
com nao linearidades que, em muitos casos, desafiam a modelagem fenomenoldgica
tradicional. Além disso, a estratégia de aproximar a lei de controle por meio de redes neurais
¢ inovadora e mostra um ganho pratico significativo em custo computacional, ponto critico
para a adocao industrial de técnicas avangadas.

A Figura 11 apresenta os resultados da simula¢dao do controlador neural NNTDMPC
aplicado a coluna fracionadora da Shell, utilizados para comparar o desempenho das

estratégias de controle preditivo baseadas em inteligéncia artificial.
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Figura 11- Respostas simuladas das variaveis controladas (y: a y7) da coluna fracionadora da Shell

utilizando o controlador neural NNTDMPC
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Fonte: ARAUJO (2025).

Os graficos acima exibem as respostas temporais das varidveis de saida da planta
simulada (y: a yr), controladas por meio do NNTDMPC. Essas variaveis correspondem,
respectivamente, a composicao da saida de topo, composicao da saida lateral, temperatura de
topo, temperatura do refluxo superior, temperatura de retirada lateral, temperatura do refluxo
intermediario e temperatura do refluxo de fundo. As linhas tracejadas em vermelho
representam os valores de referéncia (set-points), enquanto as linhas pretas indicam as
respostas obtidas pelo controlador. Esses resultados evidenciam o potencial das redes neurais
em replicar a capacidade de predicdo e otimizacdo do MPC cléssico, reduzindo o custo

computacional ao eliminar a etapa de otimizagao on-line.
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Além disso, a simulagdo refor¢a a aplicabilidade da IA em sistemas multivaridveis
com forte acoplamento, caracteristica fundamental de processos industriais complexos, como
os petroquimicos. Esse tipo de analise grafica demonstra, de forma quantitativa e visual, o
desempenho do controlador proposto em condicdes realistas.

No entanto, ha também pontos de atengdo e limitagdes os quais foram supracitados.
Essa fragilidade expde um problema central da aplicagdo de IA na area de controle: a
generaliza¢do ainda ¢ limitada, o que restringe a confiabilidade em cenarios dindmicos e
sujeitos a incertezas, como ¢ o caso da maioria dos processos industriais. Outro fator
limitante ¢ a falta de interpretabilidade das redes neurais, que funcionam como
“caixas-pretas”. Em industrias com alta exigéncia de seguranga e regulamentagdo, como a
petroquimica e a farmacéutica, essa auséncia de explicagdes para as decisdes do controlador
pode dificultar a sua adog¢do em larga escala (MOWBRAY et al., 2022).

Ao analisar o papel da inteligéncia artificial nesse contexto, verifica-se que ela tem
avangado justamente nas frentes exploradas pelo estudo: modelagem baseada em dados e
aproximacao de leis de controle complexas. Nos ultimos anos, a literatura cientifica explorou
alternativas como redes neurais profundas, redes recorrentes e processos gaussianos aplicados
ao MPC, todos com o objetivo de aumentar a capacidade de previsao e reduzir custos
computacionais.

Ademais, uma outra pesquisa, agora desenvolvida pela Universidade Estadual de
campinas (UNICAMP), que tem como tema a “Identificacio de processos e controle
preditivo com modelo utilizando técnicas de Inteligéncia Artificial aplicadas a produgdo de
bioetanol” teve enfoque na aplicagdo de redes neurais artificiais (ANNs) no controle de
processos biotecnoldgicos, mais especificamente em um sistema de fermentagdo extrativa
continua para a producdo de etanol. O estudo parte da constatagdo de que a fermentagdo
alcodlica ¢ um processo ndo linear, multivaridvel e sujeito a restri¢cdes, caracteristicas que
dificultam o wuso exclusivo de modelos fenomenologicos em controladores preditivos
tradicionais, como o DMC ou o MPC.

A Figura 12 apresenta o diagrama esquematico da planta de fermentagdo extrativa
continua estudada na UNICAMP, utilizada para o desenvolvimento e validagdo do

controlador neural proposto.
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Figura 12 - Diagrama esquematico da planta de fermentagao extrativa continua
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Fonte: Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP). Identificagdo de processos e controle
preditivo com modelo utilizando técnicas de Inteligéncia Artificial aplicadas a produgéo de bioetanol.,

2012.

O fluxograma mostra as principais unidades que compdem o sistema de producao de
etanol, o fermentador (Ef), o tanque flash, o filtro de membrana e o condensador. O processo
¢ caracterizado por reciclos internos de corrente (como o retorno de filtro Fr) e multiplas
variaveis controladas, incluindo temperatura, pH, concentragdo celular (X) e vazao.

Essa configuracdo representa fielmente um sistema biotecnologico multivariavel e
nao linear, no qual o comportamento dinamico ¢ fortemente influenciado por interagdes entre
as variaveis. Por essa razao, o estudo propds o uso de uma rede neural artificial (ANN) como
modelo interno do controlador preditivo nao linear (NMPC), capaz de antecipar o
comportamento futuro das varidveis e calcular acdes de controle otimizadas de forma

proativa.
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A escolha desse sistema reforca a relevancia industrial do estudo, visto que a
fermentacdo extrativa continua € uma etapa critica da cadeia de biocombustiveis, € o controle
inteligente dessas varidveis impacta diretamente a produtividade e a estabilidade do processo.
Nesse contexto, os pesquisadores propuseram a integragdo de uma rede neural como modelo
interno de um controlador preditivo ndo linear. A rede foi treinada a partir de dados do
processo, com o objetivo de prever a evolucdo das varidveis de interesse em horizontes
futuros e permitir que o controlador calculasse agdes otimizadas de forma antecipativa.
Aspectos importantes para a implementagdo foram avaliados, como a selecdo de variaveis
relevantes, a geragdo de dados experimentais para treinamento e validagdo e a influéncia do
numero de camadas e neuronios sobre a capacidade de generalizagcao do modelo.

Os resultados apresentados indicaram bom desempenho servo e regulatério, em um
cenario em que o controlador foi capaz de manter as variaveis criticas do processo dentro de
faixas adequadas, mesmo diante de perturbagdes externas e variagdes na alimentagdo.
Embora controladores lineares tradicionais, como o PID ou o MPC cléssico, também possam
garantir estabilidade em condi¢des conhecidas, sua eficiéncia tende a diminuir quando o
sistema apresenta forte ndo linearidade, acoplamento entre varidveis e restricdes operacionais
multiplas.

Nesse contexto, a aplicacdo da inteligéncia artificial representa um avango, pois
permite que o modelo preditivo aprenda diretamente o comportamento do processo a partir de
dados experimentais, ajustando-se a regides operacionais complexas onde o modelo
fenomenolodgico ¢ limitado. Essa flexibilidade explica por que o controlador baseado em rede
neural apresentou melhor capacidade de compensar distirbios e adaptar-se a mudangas de
regime, vantagens relevantes em processos biotecnologicos, marcados por grande
variabilidade e incertezas dindmicas.

O estudo permite, ainda, a identificacdo de contribui¢des relevantes para o campo do
controle de processos biotecnologicos. Um dos grandes pontos fortes deste ¢ a escolha do
sistema de fermentacdo extrativa continua para produgdo de etanol como objeto de pesquisa.
Diferentemente de benchmarks quimicos mais tradicionais, como colunas de destilagdo, esse
processo esta diretamente ligado a realidade da inddstria sucroenergética, setor estratégico no
Brasil e de grande relevancia mundial quando se trata de biocombustiveis renovaveis. Assim,
a pesquisa avanga além do plano metodolédgico, apresentando forte aplicabilidade pratica,
uma vez que a fermentagdo alcodlica constitui uma das etapas mais sensiveis da cadeia
produtiva do etanol.

Outro aspecto relevante observado no estudo da UNICAMP estd na integracdo de

redes neurais artificiais ao controlador preditivo, explorando a capacidade dessas técnicas de
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capturar a nao linearidade e a dindmica multivariavel dos processos biotecnologicos. Ao
substituir ou complementar o modelo fenomenolégico, a rede neural foi capaz de prever com
maior precisdo a evolucdo de varidveis criticas, permitindo que o controlador atuasse de
forma antecipativa e eficaz. Esse comportamento evidenciou que a inteligéncia artificial
pode, de fato, oferecer ganhos concretos no controle de processos fermentativos complexos.

Entretanto, assim como identificado no estudo da USP, o trabalho também ressaltou
limitagdes estruturais comuns a aplicacao de IA em controle de processos. A principal delas é
a dependéncia da qualidade e representatividade dos dados utilizados no treinamento. Em
sistemas biotecnoldgicos, onde ha variabilidade natural das matérias-primas, sazonalidade
agricola e risco de contaminagdes, essa dependéncia se torna critica, podendo comprometer a
capacidade de generalizacdo das redes neurais e reduzir sua robustez diante de perturbagdes
inesperadas. Essa vulnerabilidade reflete um problema recorrente no uso de IA em
bioprocessos: o risco de sobreajuste a condi¢des laboratoriais que ndo reproduzem a
complexidade industrial. Assim, embora os resultados indiquem elevado potencial de
melhoria de desempenho, a aplicabilidade em larga escala ainda requer estratégias adicionais
de estabilidade, valida¢do e interpretabilidade, de modo a garantir que os controladores
inteligentes possam operar com seguranga e eficiéncia em ambientes reais.

Ainda nesse sentido, embora os resultados sejam promissores em ambiente
experimental, a transicdo para usinas reais envolve desafios adicionais, como o custo
computacional em tempo real, a necessidade de validagdo regulatoria e a integracdo com
sistemas de automacao ja existentes. Além disso, compreender como o controlador toma suas
decisdes ainda ¢ um desafio importante. Por se basearem em redes neurais, ¢ dificil
identificar claramente quais variaveis influenciam cada acdo de controle. Essa falta de
transparéncia pode gerar davidas operacionais e dificultar a inser¢do da tecnologia em
ambientes industriais altamente regulados.

Do ponto de vista da inteligéncia artificial, a pesquisa discutida acima confirma a
tendéncia de que o futuro do controle de processos biotecnoldgicos passa por solugdes
hibridas, que combinem modelos fenomenoldgicos (baseados em balancos de massa e
energia) com modelos orientados a dados (como redes neurais). Essa integracao busca aliar o
rigor fisico-quimico a flexibilidade da IA, resultando em modelos mais robustos e
generalizaveis. Além disso, abre espago para o uso de técnicas mais recentes, como redes
recorrentes que poderiam capturar de forma ainda mais adequada as dependéncias temporais
caracteristicas de processos fermentativos, ou ainda métodos de aprendizado por reforco
(Reinforcement Learning), que vém sendo investigados para o ajuste on-line de controladores

em sistemas complexos.
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A partir das anélises, observa-se que ambas as abordagens exploram o potencial das
redes neurais artificiais para representar a dinamica de sistemas complexos, substituindo ou
complementando modelos fenomenolédgicos tradicionais. No caso da USP, o foco esteve em
processos de natureza deterministica e bem modelada, como a coluna fracionadora da Shell,
permitindo avaliar o desempenho dos controladores sob condi¢des controladas e com
restricdes conhecidas. J4 o trabalho da UNICAMP apresentou uma aplicacdo voltada a
sistemas biotecnologicos, com caracteristicas fortemente ndo lineares e variabilidade
biolodgica, mostrando que a IA também ¢ promissora em processos com maior grau de
incerteza.

Essas duas linhas se unem em um ponto central: a IA tem se mostrado eficaz na
captura de nao linearidades, na previsao de comportamentos dinamicos € na otimizagao
preditiva. Entretanto, ambas refor¢am a dependéncia critica da qualidade dos dados e a
necessidade de robustez e interpretabilidade dos modelos neurais, desafios que ainda limitam
sua aplicacao em escala industrial.

Assim, a observagdo conjunta dos trabalhos demonstra que o Brasil tem acompanhado
as tendéncias internacionais. Essa atuagdo reforga a inser¢ao das universidades brasileiras na
fronteira tecnoldgica do controle de processos, integrando ciéncia de dados e engenharia de
sistemas.

Complementando essa analise, ¢ importante situar os avangos observados nos estudos
nacionais dentro do contexto global. Um exemplo relevante ¢ a revisdo publicada por
Mowbray et al. (2022) no periddico Reaction Chemistry & Engineering, que apresenta uma
analise abrangente sobre a inser¢ao da inteligéncia artificial e do aprendizado de maquina na
industria de processos quimicos.

O artigo destaca que, embora muitas vezes as aplicagdes de machine learning sejam
ilustradas com exemplos distantes da realidade da engenharia quimica, o campo vem
crescendo e ja apresenta resultados concretos em dreas criticas, como monitoramento de
falhas, controle preditivo, otimizagdo de processos e implementagdo de soft sensors.

Um dos pontos centrais trazidos pela revisdo ¢ que as induastrias quimicas,
petroquimicas e farmacéuticas tém acumulado grandes bases de dados de operacao
(operational historians), e o grande desafio atual ndo ¢ apenas armazenar esses dados, mas
extrair deles valor para melhorar a seguranca, eficiéncia energética e sustentabilidade. Nesse
sentido, modelos orientados a dados, incluindo redes neurais profundas, processos gaussianos
e autoencoders, tém sido usados para estimar variaveis de qualidade em tempo real, prever

falhas em ativos criticos e até apoiar a implementacao de gémeos digitais (digital twins).
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Esse contexto dialoga diretamente com os trabalhos discutidos anteriormente. No caso
da USP, em que redes neurais foram empregadas para reduzir o custo computacional do MPC
classico, observa-se alinhamento com a tendéncia apontada na revisdo: substituir a
otimizag¢do tradicional por aproximagdes baseadas em IA capazes de manter o desempenho e
ampliar a aplicabilidade industrial. J& no caso da UNICAMP, a aplicagdo em processos
fermentativos de etanol exemplifica como o uso de modelos hibridos ou totalmente
orientados a dados pode ampliar a capacidade de generalizagdo em sistemas altamente nao
lineares, algo também enfatizado por Mowbray et al. (2022) como campo emergente para a
biotecnologia.

Um aspecto notavel € que tanto a revisdo quanto os trabalhos nacionais apontam para
a mesma limitagao estrutural: a dependéncia critica da qualidade dos dados. A revisao alerta,
ainda, que o uso acritico de técnicas de IA pode levar a correlagcdes Obvias ou até enganosas
se nao houver conhecimento de processo orientando a analise. Essa observagdo reforca a
necessidade de engenheiros de processos dominarem fundamentos de ciéncia de dados, ao
invés de esperar que cientistas de dados externos compreendam a fundo as complexidades
fisico-quimicas das plantas industriais.

Dessa forma, ao integrar estudos discutidos com a literatura internacional recente, é
possivel afirmar que a IA aplicada ao controle de processos estd em um momento de
consolidagdo potencial, mas ainda dependente de avangos em interpretabilidade, robustez e
integracdo com modelos fenomenologicos. Esse quadro reforca a relevancia dos estudos
analisados, pois demonstram que universidades brasileiras tém atuado na fronteira dessa area
de pesquisa, explorando tanto casos de referéncia classicos quanto problemas industriais

estratégicos.

5. APLICACAO NA INDUSTRIA SUCROALCOOLEIRA

O setor sucroalcooleiro brasileiro ocupa posicao de destaque mundial tanto pela sua
relevancia econdmica quanto pelo papel estratégico que desempenha na transicdo para uma
matriz energética mais sustentdvel. O Brasil ¢ o segundo maior produtor de etanol do mundo,
sendo responsavel por cerca de 28% da producdo global (Renewable Fuels Association
2024), e detém a maior eficiéncia produtiva entre os paises que utilizam biomassa como fonte
primaria de energia, como ilustrado na Figura 13. Além do etanol, a industria da
cana-de-agliicar ¢ responsavel pela geragdo de energia elétrica a partir da cogeracdo com
bagago e palha, consolidando-se como um dos pilares da bioeconomia nacional. A integragdo

entre producdo de biocombustiveis, bioenergia e subprodutos de alto valor agregado vem
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impulsionando o conceito de biorrefinaria, em que a eficiéncia operacional e o uso racional

de recursos tornam-se fatores decisivos para a competitividade e a sustentabilidade do setor.

Figura 13 - Distribuicdo da producdo global de etanol por regido (2024)
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Fonte: Adaptado de RENEWABLE FUELS ASSOCIATION (2024).

Nesse sentido, a fermentagdo alcodlica representa um dos pontos criticos da cadeia
produtiva, pois influencia diretamente o rendimento, a qualidade e a estabilidade do processo.
As dornas fermentativas, reatores bioldgicos responsdveis pela conversdo da sacarose em
etanol, sdo sistemas complexos, dindmicos e ndo lineares. A operacdo dessas unidades
depende de multiplas variaveis inter-relacionadas, como temperatura, pH, concentragdo de
substrato e biomassa, além de restricdes biologicas inerentes a levedura utilizada. Pequenas
variagdes nesses parametros podem comprometer a eficiéncia global da fermentagao,
aumentar o consumo energético ou gerar subprodutos indesejaveis, como acidos e aldeidos.
Assim, o controle preciso e adaptativo dessas variaveis constitui um desafio técnico para a
industria.

Nas ultimas décadas, os avangos em automagdo e instrumentagdo permitiram ganhos
significativos na conducdo dos processos fermentativos, mas grande parte das usinas ainda
opera com sistemas de controle convencionais, predominantemente baseados em

controladores PID e medigdes off-/ine. Essa limitagao impede que o processo seja ajustado de
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forma preditiva, dificultando a resposta rapida a perturbagdes e variagdes de matéria-prima,
fatores frequentes devido a natureza bioldgica e sazonal da cana-de-agucar. Nesse contexto, a
incorporacdo de técnicas de inteligéncia artificial (IA) e controle preditivo surge como uma
tendéncia, capaz de se aliar @ modelagem orientada a dados, aprendizado continuo e tomada
de decisdo autonoma para aprimorar o desempenho operacional das dornas.

A aplicacdo da IA na industria de processos quimicos e biotecnologicos tém evoluido,
especialmente com o uso de redes neurais artificiais (ANNSs), soft sensors, modelos hibridos e
gémeos digitais (digital twins). Esses recursos vém sendo empregados para estimar variaveis
de dificil medi¢do em tempo real, otimizar estratégias de controle, detectar falhas e prever
tendéncias de operacao. Embora amplamente exploradas em setores como o petroquimico € o
farmacéutico, essas técnicas ainda encontram espaco para expansao no setor sucroalcooleiro,
que possui caracteristicas peculiares, como a alta variabilidade de insumo, restrigdes térmicas
e forte influéncia bioldgica, que tornam a sua aplicacdo desafiadora, mas potencialmente
transformadora.

Diante desse contexto, o objetivo deste topico ¢ discutir as tendéncias de aplicacdo de
técnicas de Inteligéncia Artificial e controle inteligente em dornas fermentativas, com base
nas evidéncias mais recentes e na realidade operacional da industria sucroalcooleira. Busca-se
identificar como essas abordagens podem contribuir de forma pratica para o aprimoramento
da eficiéncia, previsibilidade e sustentabilidade dos processos fermentativos. A analise
propde cendrios de implementagdo tedrica que conciliam fundamentos cientificos
consolidados com desafios tipicos do ambiente industrial brasileiro, destacando potenciais
ganhos em rendimento, estabilidade e otimizagdo do uso de recursos. Dessa forma,
pretende-se avaliar o papel estratégico da IA na modernizagdo do controle fermentativo,
apontando caminhos viaveis para sua incorporacao gradual e sustentdvel nas usinas de agticar
e alcool.

5.1. Panorama tecnolégico atual

A insercdo de técnicas IA no controle de processos avangou de forma acelerada,
passando de provas de conceito restritas a aplicagdes industriais integradas que combinam
modelagem orientada a dados, instrumentacdo avangada e camadas supervisorias de decisao
(SOUSA, F. J. M., et al. 2023). Trés eixos concentram as principais tendéncias recentes: o uso
de TA em controladores preditivos, o desenvolvimento de sensores virtuais € a aplicagcdo de
gémeos digitais como plataformas integradoras.

No controle preditivo, a IA vem sendo utilizada tanto como modelo interno,
substituindo ou complementando o modelo fenomenoldgico por redes neurais, processos

gaussianos ou modelos hibridos, quanto como uma forma de aproximar a lei de controle,
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reduzindo o custo computacional on-line (ASSIS, A. J. de, et al. 2001). Esse avango amplia a
capacidade de capturar ndo linearidades, adaptar-se a mudangas de regime e manter a
eficiéncia em sistemas sujeitos a restricdes complexas. Pesquisas recentes apontam que a
hibridiza¢do entre modelos fisicos e modelos de aprendizado de méquina tem permitido
ganhos em precisdo preditiva e estabilidade operacional em processos quimicos e
biotecnoldgicos (BUTEAN et al., 2025).

Os soft sensors representam uma das aplicagdes mais consolidadas da IA em
industrias de processo. Esses sensores virtuais utilizam algoritmos de regressao e aprendizado
supervisionado (como Partial Least Squares, Random Forests ¢ redes neurais artificiais) para
estimar variaveis de dificil medi¢ao direta, como teor alcodlico, concentragdao celular ou
acgucares residuais, com base em variaveis de facil acesso, como temperatura, pH e vazao
(BRUNNER et al., 2021). Agora, em processos fermentativos ja apresenta resultados
concretos na melhoria da eficiéncia e detec¢do precoce de desvios operacionais, sendo
considerado um passo fundamental para a futura implementacdo de controle preditivo
baseado em IA (BUTEAN et al., 2025).

Paralelamente, os gémeos digitais vém se consolidando como ferramentas
integradoras que unem modelagem, controle e analise de dados em uma estrutura dindmica e
conectada ao processo real. Em bioprocessos, o gémeo digital permite simular cenarios de
operagao, testar estratégias de controle e prever o comportamento futuro de varidveis-chave,
sem comprometer a operagdo fisica. Essa tecnologia tem se mostrado promissora para
conectar modelos hibridos e dados de sensores em tempo real, permitindo tomadas de decisdo
mais ageis e precisas. Embora mais explorada em setores como o farmacéutico e o de
tratamento de efluentes, sua aplicagdo em processos de fermentagdo ¢ considerada uma das
principais fronteiras de inovag¢do no controle biotecnolégico (OLIVEIRA JUNIOR et al.,
2023).

No setor sucroalcooleiro, o avanco da digitalizacdo € perceptivel nas etapas de
moagem, destilacdo e cogeragdo, mas a fermentacdo alcodlica ainda apresenta lacunas
importantes. A variabilidade bioldgica da matéria-prima (sazonalidade, pureza do caldo,
contamina¢do microbiana), a limitagdo de medigdes on-line de variaveis de qualidade (como
teor alcoolico e concentragdao de leveduras) e a auséncia de modelos preditivos robustos
dificultam o controle em tempo real (BRUNNER et al., 2021). Além disso, as restricdes de
utilidades e o alto acoplamento entre varidveis tornam o sistema altamente ndo linear, o que
compromete o desempenho de controladores classicos do tipo PID, ainda predominantes nas

usinas.
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Nesse cendrio, as solugdes mais viaveis de curto prazo para adog¢do na industria
sucroalcooleira incluem: o desenvolvimento de soft sensors para estimar variaveis criticas em
tempo real; a implementacdo de algoritmos de detecgdo de anomalias baseados em
autoencoders ou PCA para identificacdo precoce de contaminagdes; € o uso de controladores
preditivos hibridos para otimizar a temperatura e o pH, respeitando restrigdes térmicas e
biologicas (BUTEAN et al., 2025). Essas estratégias estdo alinhadas as recomendagdes da
literatura internacional, que apontam essas tecnologias como os principais geradores de valor

para bioprocessos na proxima década.
5.2. Justificativa técnica para aplicacio em dornas fermentativas

As dornas fermentativas representam uma das etapas mais criticas e complexas da
cadeia produtiva do etanol. Nelas ocorre a conversao bioquimica dos aclicares em etanol e
CO:, por acdo de leveduras do género Saccharomyces cerevisiae. Esse processo ¢é
caracterizado por ndo possuir linearidade, acoplamento entre variaveis (como temperatura,
pH e teor alcoodlico) e restricdes operacionais rigidas relacionadas a estabilidade do fermento
e a eficiéncia de conversao (CECCATO-ANTONINI, S. R. 2021).

Do ponto de vista do controle de processos, as dornas fermentativas sdo sistemas
multivaridveis e dindmicos, frequentemente sujeitos a perturbacdes externas, como variacao
da qualidade do caldo, flutuagdes de temperatura ambiente e contaminagdes bacterianas, que
alteram o balango metabolico das leveduras. Essas caracteristicas dificultam a aplicagdo de
controladores lineares convencionais, como o PID, cuja eficiéncia depende da linearidade do
sistema e da constancia das condi¢des de operagao (BUTEAN et al., 2025).

Além disso, o processo fermentativo impde restricdes termodinamicas e biologicas
que demandam monitoramento continuo. A temperatura, por exemplo, influencia diretamente
a velocidade de reagdo e a viabilidade celular, mas variagdes acima de 35 °C podem causar a
morte das leveduras, comprometendo o rendimento da reagdo. De modo similar, o pH precisa
ser mantido na faixa de 4,0-5,0 para evitar o crescimento bacteriano, enquanto a concentragao
de etanol atua como inibidor metabodlico, afetando a produtividade do processo
(CECCATO-ANTONINI, S. R. 2021).

Esses fatores tornam o controle da fermentagdo um problema de otimizagdo com
multiplas restri¢cdes, cuja solugdo requer abordagens preditivas e adaptativas. Nesse contexto,
a inteligéncia artificial surge como ferramenta estratégica por sua capacidade de modelar
relagdes nao lineares e de aprender padrdes de comportamento a partir de dados historicos e
operacionais. Segundo estudos recentes publicados em MDPI Processes, como os trabalhos

de Butean et al. (2025), Escobar et al. (2021) e Silva & Maciel (2020), técnicas como redes
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neurais artificiais, processos gaussianos € modelos hibridos t€ém alcangado grande precisdo na
estimativa de estados e na implementacao de soft sensors para processos fermentativos.

A aplicagdo dessas técnicas pode minimizar alguns dos principais desafios técnicos
enfrentados pelas usinas de etanol:

e Variabilidade bioldgica: a IA pode identificar padrdoes de adaptacdo das
leveduras ao longo dos ciclos de fermentagdo, ajustando parametros de
controle de forma preditiva;

e Medigoes on-line limitadas: sensores virtuais baseados em redes neurais
podem estimar varidveis ndao medidas diretamente, como teor alcodlico ou
concentragdo de células viaveis, com alta precisao;

e Otimizacdo energética: modelos de aprendizado preditivo permitem antecipar
desvios térmicos, ajustando o balango de calor e o uso de utilidades para
reduzir o consumo energético do sistema;

e Prevencao de contaminagdes: algoritmos de deteccdo de anomalias baseados
em aprendizado ndo supervisionado podem identificar, precocemente, desvios
microbiologicos a partir de dados de condutividade, pH e CO: dissolvido.

A combinacao de controle preditivo baseado em modelos (MPC) com IA orientada a
dados pode, portanto, elevar a robustez e a eficiéncia operacional das dornas. A integracao de
soft sensors, redes neurais e técnicas de otimizacdo multiobjetivo cria um ambiente de
controle mais autonomo, capaz de se ajustar a diferentes cenarios de operagdo sem
necessidade de recalibracao manual.

5.3 Cenarios de aplica¢ao propostos

A partir da revisdo bibliografica e dos estudos analisados anteriormente, ¢ possivel
propor cendrios praticos para a aplicacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial em dornas
fermentativas da industria sucroalcooleira. Tais cenarios buscam trazer, de forma aplicada, o
potencial das abordagens orientadas a dados para otimizar o processo de fermentagdo
alcoolica, reduzir perdas e aumentar a previsibilidade operacional.

O primeiro cendrio proposto ¢ o controle térmico inteligente, voltado para o ajuste
dindmico da temperatura das dornas. A fermentagdo alcoodlica ¢ um processo fortemente
dependente da temperatura, que influencia diretamente o metabolismo das leveduras e,
consequentemente, a taxa de conversdo de agucares em etanol. Propde-se a utilizagdo de
controladores preditivos baseados em redes neurais artificiais (Neural Network Model
Predictive Control — NNMPC), capazes de prever o comportamento térmico futuro do sistema
e antecipar acdes de controle sobre a vazao de agua de refrigeracdo. Pesquisas recentes

demonstram que o uso de modelos neurais reduz significativamente as oscilagdes térmicas e
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antecipa inércias de aquecimento antes que afetem o metabolismo celular. Essa abordagem
permitiria um controle mais estavel e eficiente, reduzindo o consumo de dgua e energia
térmica, e aumentando a produtividade.

O segundo cendrio refere-se a implementacdo de soff sensors para estimativa de
variaveis criticas. Muitos parametros relevantes ao controle fermentativo, tais como a
concentracdo de células viaveis, teor alcodlico e agucares residuais, nao sdo medidos em
tempo real, o que limita o desempenho do controle. Soft sensors baseados em redes neurais
profundas e maquinas de vetor de suporte (SVR) tém se mostrado eficientes na estimativa
continua dessas varidveis, mesmo em condi¢des ndo lineares ¢ dinamicas (LIMA, M. S. de.
2021). A implementacdo desse tipo de sensor na industria permitiria substituir analises
laboratoriais demoradas por estimativas instantdneas e integradas ao sistema supervisorio
(SCADA), fornecendo suporte continuo a tomada de decisdo operacional.

Um terceiro cenario de destaque ¢ a deteccdo preditiva de contaminagdes
microbianas. Em processos industriais de fermentagado, infecgdes bacterianas representam um
dos maiores riscos a estabilidade e ao rendimento alcoolico, podendo causar perdas
representativas em uma Unica batelada. Pode-se sugerir, portanto, o uso de algoritmos de
aprendizado ndo supervisionado, como autoencoders ¢ Isolation Forests, para identificar
padrdes andmalos em variaveis de processo, antecipando a ocorréncia de contaminagoes.
Estudos, como o Butean et al. (2025), demonstram que tais modelos sdao capazes de detectar
desvios em pH, producdao de CO: e temperatura com horas de antecedéncia em relacdo aos
métodos convencionais, permitindo agdes corretivas antes que o sistema entre em colapso
microbiologico.

O quarto cenario consiste na otimizacao energética e de utilidades, utilizando
algoritmos de aprendizado por refor¢o (Reinforcement Learning — RL) e modelos hibridos
fisico-dados para coordenar a demanda de utilidades térmicas e elétricas entre as etapas de
fermentacdo e destilagdo. Segundo o autor, o RL ¢ capaz de encontrar politicas 6timas de
operacdo multivaridvel sem a necessidade de um modelo exato do processo, aprendendo a
equilibrar objetivos concorrentes como eficiéncia energética, rendimento alcodlico e
estabilidade de operagdo. A aplicacdo deste em usinas de etanol permitiria reduzir o consumo
de vapor e agua, além de melhorar a previsibilidade da carga térmica global.

Imaginando-se a integracdo gradual desses quatro cenarios em uma usina
sucroalcooleira brasileira de médio porte, isso pode representar um passo importante rumo a
digitalizagdo completa do processo fermentativo. Em um contexto industrial tipico, a adog¢ao
dessas tecnologias pode proporcionar ganhos significativos, como a reducdo de paradas nao

programadas, o aumento do rendimento alcoolico e a diminui¢do do consumo de utilidades
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térmicas. Além dos beneficios operacionais, essa modernizagdo contribui para o cumprimento
das metas de eficiéncia energética e sustentabilidade estabelecidas pela bioeconomia nacional
e pelas regulamentagdes ambientais brasileiras.

Entretanto, a implementagdo dessas solucdes envolve desafios importantes, como a
necessidade de bases de dados representativas, a resisténcia operacional a automagdo ¢ a
limitagdo de interpretabilidade dos modelos de IA. A Tabela 03 a seguir resume 0s principais

riscos associados a adocao dessas tecnologias e as estratégias recomendadas de mitigacao.

Tabela 03 — Riscos e estratégias de mitigagdo na implementagdo de IA em fermentagéo alcodlica

Risco Descricao Mitigacao sugerida

o Coleta  estruturada e
Bases historicas curtas ou
pré-processamento
Dados insuficientes inconsistentes  reduzem  a
continuo de dados, com
precisao dos modelos de IA. _
implantacao gradual.

Operadores e  supervisores Treinamento técnico,

podem ndo confiar e ndo interface  explicativa e
Resisténcia operacional . .

compreender sistemas integracao

autonomos. homem-maquina.

Uso de técnicas de
Dificuldade em compreender as Explainable Al (XAI) e

Falta de transparéncia ) )
decisoes do controlador. modelos hibridos

fisico-dados.

Inclusao de restrigdes

Limites fisicos de Algoritmos  podem  propor explicitas no modelo e
utilidades solucoes inviaveis fisicamente. validagao em simulagdes
off-line.

Fonte: Autoria propria.
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Esses riscos ndo tornam a adog¢do das tecnologias invalido, mas evidenciam a
importancia de uma estratégia gradual e supervisionada, com envolvimento de especialistas e
engenheiros de processo na configuracgao e interpretagdo dos modelos.

5.4 Tendéncias futuras e visiio estratégica

As tendéncias emergentes em Inteligéncia Artificial aplicada a engenharia quimica
indicam um avango acelerado em direcdo a sistemas integrados, autbnomos e interpretaveis.
No contexto da industria sucroalcooleira, esse movimento converge para a criacdo de
ambientes digitais inteligentes, em que dados, modelos e decisdes sdo integrados de forma
continua e adaptativa.

Uma das tendéncias mais promissoras ¢ o aprendizado por refor¢o, que permite que
algoritmos “aprendam” a tomar decisdes ideais a partir da interacdo continua com o processo.
Essa abordagem, ja consolidada em setores como a petroquimica e o refino, tem sido
recentemente aplicada em bioprocessos, possibilitando a otimizacao de variaveis conflitantes,
como rendimento, tempo de fermentacao e custo energético, sem necessidade de modelagem
explicita (BUTEAN et al., 2025). Em uma usina de etanol, o RL pode ajustar dinamicamente
a operagdo das dornas conforme as condi¢des ambientais e as caracteristicas do mosto,
maximizando o desempenho global do sistema.

Outro avanco relevante € a incorporagdo de gémeos digitais em processos
biotecnoldgicos. Tradicionalmente utilizados em plantas petroquimicas e de refino, eles estao
sendo adaptados para sistemas bioldgicos com sucesso crescente (Petrobras 2024). Na
fermentagdo alcodlica, um digital twin poderia reproduzir em tempo real o comportamento de
cada dorna, permitindo prever desvios e testar estratégias de controle antes de aplica-las
fisicamente. Essa integracdo entre o mundo real e o virtual possibilita maior confiabilidade,
seguranca e eficiéncia operacional.

A questdo da interpretabilidade da IA também tem certo destaque, com o surgimento
de técnicas de Explainable Artificial Intelligence (XAl), voltadas para a compreensdao das
decisdes tomadas pelos modelos de aprendizado de maquina. Isso € importante em processos
regulados e de alta responsabilidade técnica, como o setor de biocombustiveis, onde
auditorias e rastreabilidade sao fundamentais. A ado¢dao de XAI favorece a confianga dos
operadores e engenheiros, promovendo maior aceitacdo industrial das tecnologias
inteligentes.

Além disso, a integragdo entre Internet das Coisas Industrial (IloT) e Edge Computing
tende a consolidar a digitalizagdo da produgdo. A instalagdo de sensores inteligentes
conectados diretamente as dornas permitird a coleta e o processamento local de dados,

reduzindo a lentiddo e aumentando a confiabilidade das decisdes. Essa conectividade, aliada a
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sistemas de IA embarcados, pode ser uma evolugdo para tornar a fermentagdo um processo
“inteligente”, em que ela se ajusta autonomamente as condigdes bioldgicas e ambientais.

Em uma visdo estratégica a curto prazo, considerando um tempo de 5 a 10 anos,
pode-se supor que a tendéncia € que as usinas brasileiras mais competitivas sejam aquelas
que incorporarem a IA de forma transversal em toda a cadeia produtiva, desde a fermentacao
ao tratamento de residuos. A adog¢do dessas técnicas e inovagdes deve tornar possivel uma
operacdo autdénoma, capaz de se autorregular. Esse avango, se aplicado no setor
sucroalcooleiro brasileiro, o posicionara a frente da bioeconomia global, consolidando-o
como um exemplo de biorrefinaria inteligente, sustentavel e energeticamente eficiente.

5.5 Analise bibliométrica

Tendo em vista todo estudo e correlagdes feitas, elaborou-se um fluxograma a partir
de dados bibliométricos estruturados em duas planilhas no formato CSV, presentes no
APENDICE A, uma contendo os nds (nodes.csv) e outra as arestas (edges.csv), e posterior
visualizag¢ao no software Cytoscape.

5.5.1. Metodologia aplicada

A metodologia adotada para a construcdo deste baseou-se em técnicas de andlise de
coocorréncia de termos e visualizacdo de redes semanticas. O procedimento foi estruturado
em etapas sequenciais, de modo a garantir reprodutibilidade, consisténcia dos dados e clareza
na interpretagao dos resultados.

Inicialmente, definiu-se o escopo tematico do estudo, abrangendo os eixos de controle
de processos, inteligéncia artificial e bioprocessos, com foco em aplicagdes industriais e
energéticas. A partir desse recorte, realizou-se a coleta de registros bibliograficos em bases de
dados indexadas, restringindo-se a artigos cientificos recentes. Os registros foram exportados
contendo informagdes textuais relevantes, tais como titulos, resumos e palavras-chave.

Na sequéncia, os dados textuais extraidos passaram por um processo de
pré-processamento € normalizacdo dos termos, que incluiu a remocdo de acentos, a
padronizagdo de letras maitsculas e minasculas, a correcdo de variagdes ortograficas e a
fusdo de sindnimos ou termos semanticamente equivalentes. Essa etapa foi necessaria para
reduzir redundancias, evitar a fragmentacdo conceitual e aumentar a consisténcia das relagdes
de coocorréncia entre os termos analisados.

Assim, com o vocabulario consolidado, os artigos cientificos foram considerados
como unidades de analise, e realizou-se a contabilizag¢do da frequéncia de ocorréncia de cada
termo ao longo do conjunto de documentos. A partir dessa contagem, elaborou-se a planilha
nodes.csv, contendo as colunas Id, Label, Occurrences e Cluster. O campo Occurrences

representa a frequéncia de cada termo na base analisada, enquanto o campo Cluster foi
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utilizado para agrupar termos semanticamente correlatos, como conceitos técnicos,
pedagdgicos e analiticos.

Paralelamente, foi construida a planilha edges.csv, destinada a representacdo das
relacdes entre os termos. Essa planilha contém as colunas Source, Target e Weight, em que
cada linha representa uma liga¢do entre dois termos que coocorrem em um ou mais artigos
cientificos. O peso das arestas (Weight) foi calculado com base na forca de associacdo entre
os termos, considerando a recorréncia conjunta nos documentos e reduzindo o viés associado
a termos frequentes na literatura.

Apbs a preparacao das planilhas, os arquivos nodes.csv e edges.csv foram importados
no software Cytoscape. O campo Id da planilha de “nds” foi utilizado como chave de
identificacdo dos vértices da rede, enquanto as colunas Source e Target da planilha de arestas
foram definidas como conexdes de origem e destino. Para a disposicdo espacial da rede,
aplicou-se o algoritmo de layout Prefuse Force Directed, que organiza os nés de forma que
termos com maior intensidade de conexdo se aproximem, enquanto comunidades menos
correlatas se afastam.

Por fim, realizou-se a estilizagdo grafica do fluxograma por meio de mapeamentos
visuais baseados nos atributos dos nds e das arestas, incluindo ajustes de tamanho,
transparéncia e simplificagdo de rétulos, com o objetivo de aprimorar a legibilidade da
representacdo sem comprometer a integridade dos dados. O fluxograma resultante,
apresentado na Figura 14, permitiu a identificagdo de comunidades tematicas coerentes e
interconectadas, servindo como base para a analise das tendéncias cientificas e tecnologicas
discutidas neste trabalho.

5.5.2. Analise de correlacoes

O mapa evidenciou ainda que o nucleo técnico formado por conceitos como Artificial
Intelligence, Machine Learning, Deep Learning ¢ Model Predictive Control (MPC) ocupa
posi¢do central na rede, funcionando como “elo” entre os clusters de controle de processos,
bioprocessos e energia sustentavel. Essa centralidade sugere que a literatura atual reconhece a
IA como um elemento transversal, capaz de integrar metodologias consolidadas de
automacao com abordagens orientadas a dados, ampliando significativamente a capacidade
de modelagem, predi¢do e tomada de decisdo em sistemas industriais complexos.

Além disso, observa-se uma forte conexdo entre os conceitos ligados a bioprocessos,
como Bioreactor, e aqueles relacionados a transi¢do energética sustentavel, como Renewable
energy. Essa integracdo reforga que a modernizacdo dos bioprocessos, impulsionada por
técnicas avancadas de controle e IA, desempenha papel estratégico na produgdo de

biocombustiveis e na melhoria da eficiéncia energética. Assim, o fluxograma demonstra que
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a convergéncia entre automacgdo, inteligéncia artificial e biotecnologia constitui um dos
principais vetores cientificos e tecnoldgicos associados as solugdes sustentaveis no cenario

atual.

Figura 14- Fluxograma Integrado de Relag¢Ges entre Controle de Processos, Inteligéncia Artificial e

Bioprocessos

PID control

Ethanol production

‘ Control engineering

Advanced process control
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Bioprocess control
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Industrial process control

Fonte: Dados processados e visualizados no Cytoscape em 29 de outubro de 2025.

6. CONCLUSAO

O presente trabalho discutiu o potencial da Inteligéncia Artificial aplicada ao controle
de processos quimicos, destacando sua relevancia frente as limitagdes dos métodos
tradicionais em sistemas ndo lineares e multivariaveis. A partir da revisao de estudos
recentes, observou-se que as abordagens baseadas em redes neurais podem aprimorar o
desempenho de controladores preditivos, contribuindo para maior estabilidade e eficiéncia
operacional.

As andlises realizadas evidenciaram que a IA se consolida como uma ferramenta
complementar a engenharia de controle, oferecendo solu¢des mais flexiveis e adaptativas,
embora ainda dependa fortemente da qualidade dos dados e da compreensdo de suas

limitagdes praticas. Além disso, verificou-se que a integragao entre modelos fenomenolédgicos
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e técnicas de aprendizado de maquina tende a ser o caminho mais promissor para aplicagdes
industriais.

Por fim, buscou-se refor¢ar que a aplicagdo da IA em processos como a fermentagao
no setor sucroalcooleiro representa uma oportunidade de inovagdo, capaz de elevar a
produtividade, otimizar recursos e impulsionar a transi¢ao para sistemas mais inteligentes e
sustentaveis. Assim, conclui-se que a integragdo entre engenharia de processos e inteligéncia

artificial constitui um avango estratégico para o futuro da industria quimica brasileira.
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APENDICE A - Planilhas

As planilhas utilizadas para a constru¢ao do fluxograma de analise bibliométrica,

cujas fotos podem ser observadas abaixo, podem ser acessadas pelo /ink: CytoScape

Figura A.1. Planilha codes - Analise bibliométrica

id label ocurrences cluster
PC Process control 80 1
PO Process optimization 70 1
IPC Industrial process control 45 1
ADC Advanced process control 55 1
PIDC PID control 50 1
MPC Model Predictive Control (MPC) 90 1
DMC Dynamic Matrix Control (DMC) 35 1
CE Control engineering 85 1
Al Artificial Intelligence (Al) 140 2
ML Machine Learning (ML) 130 2
ANN Neural Networks (ANN) 90 2
DP Deep Learning 85 2
DPM Data-driven modeling 60 2
IC Intelligent control 65 2
HM Hybrid models 40 2
DT Digital twins 55 2
BIOREACTOR Bioreactor 70 3
FERMENTATION Fermentation 75 3
FERMENTATIVE Fermentative process 30 3
AF Alcoholic fermentation 25 3
EP Ethanol production 80 3
SC Saccharomyces cerevisiae 45 3
Sl Sugarcane industry 40 3
BIOC Bioprocess control 55 3
BIOOP Bioprocess optimization 50 3
BIOFUELS Biofuels 60 4
RE Renewable energy 100 4
ET Energy transition 65 4
SP Sustainable production 55 4
SE Sugarcane ethanol 50 4

Fonte: Autoria propria.
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https://docs.google.com/spreadsheets/d/1CVfJ4Qsxtexz2q-ZCy3_uptYCCpv6EgFK77JCdANS4Y/edit?gid=1522400279#gid=1522400279

Figura A.2 - Planilhas edges - Analise bibliométrica
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Fonte: Autoria propria.
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