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RESUMO

O farelo de soja tem grande relevancia para o agronegdcio brasileiro. A secagem do farelo de
soja durante o periodo de armazenamento € importante para manter sua qualidade. Nesse
processo, é fundamental conhecer o teor de umidade do produto e a umidade relativa do ar para
otimizar pardmetros como temperatura, tempo e fluxo de ar. Assim, as isotermas descrevem a
relacdo de equilibrio entre a umidade do produto e a umidade relativa do ar a partir de curvas
determinadas por modelos matemdticos e computacionais. Nesse contexto, o objetivo desse
trabalho foi desenvolver uma Rede Neural Artificial para avaliar sua eficidcia na modelagem
das isotermas de equilibrio do farelo de soja, e posteriormente comparar com os resultados
obtidos por regressao ndo-linear. Os dados utilizados foram obtidos do experimento com farelo
de soja desenvolvido por Luz et al. (2006). A rede neural foi estruturada com trés camadas
(entrada, oculta e saida). Como varidveis de entrada foram utilizadas a temperatura e a umidade
relativa do ar e como varidvel resposta a umidade de equilibrio. Para construir a rede neural,
utilizou-se a linguagem de programag¢do Python no ambiente colaborativo Google
Colaboratory. O estudo concluiu que para os dados experimentais utilizados, o ajuste realizado
pela Rede Neural Artificial obteve superioridade.

Palavras-chave: Isotermas. Farelo de soja. Redes Neurais Artificiais. Regressao nio-linear.

ABSTRACT

Soybean meal is of great relevance to Brazilian agribusiness. Drying soybean meal during the
storage period is important to maintain its quality. In this process, it is essential to know the
moisture content of the product and the relative humidity of the air to optimize parameters such
as temperature, time and air flow. Thus, isotherms describe the equilibrium relationship
between the relative humidity of the air and the humidity of the product based on curves
determined by mathematical and computational models. In this context, the objective of this
work was to develop an Artificial Neural Network to evaluate its effectiveness in modeling
soybean meal equilibrium isotherms, and subsequently compare it with the results obtained by
non-linear regression. The data used were obtained from the experiment with soybean meal
developed by Luz et al. (2006). The neural network was structured with three layers (input,
hidden and output). Temperature and relative humidity were used as input variables and
equilibrium humidity as a response variable. To build the neural network, the Python
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programming language was used in the collaborative environment Google Colaboratory. The
study concluded that for the experimental data used, the adjustment performed by the Artificial
Neural Network was superior.

Keywords: Isotherms. Soybean meal. Artificial Neural Networks. Non-linear regression.

INTRODUCAO

O estudo do farelo de soja é de grande importincia, visto que este € um produto da
industria de processamento da soja muito valorizado por suas propriedades nutricionais e pelo
alto valor econdmico, ocupando lugar de destaque no mercado interno e externo como ragcao
animal e suplemento alimentar humano (Silva, 2012).

A secagem do farelo de soja € realizada para a conservacdo da qualidade do produto,
com o intuito de evitar a presenca de problemas como crescimento de fungos ou deterioragao.
Ao longo desse processo, o teor de umidade e a umidade relativa do ar se alteram. Quando a
umidade relativa do ar € a mesma do teor de umidade do produto, encontra-se o ponto de
equilibrio, ou seja, a taxa de adsor¢do € a mesma da taxa de dessor¢do, ndo hd ganho e nem
perda de umidade (Luz, 2006; Corréa, 2011). Conhecer a umidade de equilibrio do produto e a
umidade relativa do ar € essencial para controlar e otimizar o processo de secagem, afim de
garantir a qualidade do produto e a eficiéncia energética, e com isso desenvolver um modelo de
secagem mais preciso (Luz, 2006; Corréa, 2011).

As isotermas sdo fundamentais para compreender o comportamento higroscépico de
alimentos, descrevem a relacdo de equilibrio entre a umidade relativa do ar e a umidade do
produto a partir de curvas determinadas por modelos ou equagdes matematicas (Marcinkowki,
2006; Corréa, 2011).

A modelagem matemaética € um instrumento que consiste no processo de transformar
problemas da realidade em linguagem matemadtica com o intuito de representar, simular e prever
o comportamento de sistemas complexos para facilitar a andlise e resolu¢ao de problemas
(Bassanezi, 2002; Henrichsen, 2019).

No processo de secagem do farelo de soja, a modelagem permite otimizar parametros
como temperatura, tempo e fluxo de ar. Isso possibilita maximizar a eficiéncia enérgica e
preservar a qualidade nutricional do produto, visando simular diferentes condigoes

operacionais, permitindo fazer perspectivas futuras para auxiliar na tomada de decisoes,
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contribuindo para o aumento da lucratividade (Luz, 2006; Kolling, 2020). Nesta perspectiva,
os modelos de regressao sdo amplamente utilizados para modelar relacdes nao lineares entre
uma varidvel resposta e as varidveis explicativas, possibilitando prever o comportamento da
variavel de interesse (Santos et al., 2005; Henrichsen, 2019).

Uma alternativa atrativa que também possibilita a modelagem das isotermas de
equilibrio do farelo de soja é o uso de Redes Neurais Artificiais (RNAs). Essas redes sao
algoritmos computacionais que apresentam um modelo matematico projetado na maneira como
o cérebro humano funciona (Basheer; Hajmeer, 2000; Fleck et al., 2016). A RNA é composta
por um conjunto de elementos interconectados chamados de neurdnios artificiais, que sdo
organizados em camadas, onde recebem um conjunto de entradas, processa essas informacoes
e produz uma dnica saida (Santos et al., 2005; Fleck et al., 2016). Dessa forma, a RNA destaca-
se pela sua precisdo e capacidade de aprender iterativamente por meio de exemplos de
treinamento que sdo apresentados a rede, e assim generalizar as informacdes aprendida,
classificando padrdes (Basheer; Hajmeer, 2000; Fleck et al., 2016). A capacidade que as RNAs
tem de modelar relacdes complexas, permite capturar facilmente o comportamento nao linear
de um processo, tornando sua aplicagdo bastante eficiente na agricultura (Kolling, 2020).

Nenhum estudo foi realizado até 0 momento sobre as isotermas de equilibrio do farelo
de soja usando um modelo de RNA. Dentro desse contexto, este trabalho teve como objetivo
desenvolver o treinamento de uma RNA para avaliar sua eficdcia enquanto sistema de apoio na
modelagem das isotermas de equilibrio do farelo de soja, e posteriormente comparar com 0s
resultados obtidos no estudo de Luz et al. (2006) através da modelagem matemadtica por
regressdo nao-linear usando o software Statistica 6.0 por meio do método de iteracdo

Rosenbrock e Quasi-Newton.

METODOLOGIA

Os dados utilizados para desenvolver o modelo de RNA foram obtidos do experimento
com farelo de soja desenvolvido por Luz et al. (2006) nos laboratérios da Universidade Estadual
de Maringa. Foram utilizados os dados da umidade de equilibrio e umidade relativa do ar para

as temperaturas de 50, 60 e 70 °C, conforme mostrado na Tabela 1.
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Tabela 1. Dados experimentais da umidade de equilibrio (X.) em funcdo da umidade relativa

do ar (UR)
50 °C 60 °C 70 °C
UR Xe UR Xe UR X,
0.111 0.034 0.110 0.029 0.109 0.023
0.192 0.046 0.179 0.035 0.166 0.033
0.433 0.068 0.433 0.078 0.433 0.141
0.594 0.106 0.574 0.101 0.554 0.093
0.744 0.185 0.741 0.172 0.738 0.184
0.799 0.240 0.782 0.233 0.765 0.221

Fonte: Luz et al. (2006).

Para construir a rede neural, utilizou-se a linguagem de programagdo Python no
ambiente colaborativo Google Colaboratory. No cddigo de programacao, foram utilizadas as
bibliotecas Numpy para opera¢des matriciais, Neurolab para a criacio da RNA e o Matplotlib
para a visualizacao dos dados.

Inicialmente, a varidvel temperatura foi normalizada linearmente, para que assim, todos
os dados pertencessem ao mesmo intervalo de 0 a 1 (Miguel et al., 2015). Definiu-se que a
camada de entrada teria dois neuronios (umidade relativa e temperatura), € um neur6nio na
camada de saida (umidade de equilibrio).

A rede foi estruturada com uma camada oculta, onde a escolha do ndmero de neurdnios
nesta camada foi determinada através de experimentos, onde buscou-se uma rede com poucos
neuronios escondidos e com um bom poder de generalizacdo (Santos et al., 2005; Silva et al.,
2022). Posteriormente, definiu-se uma rede neural com dois neurdnios escondidos, pois
apresentou um bom poder de generalizacdo.

O conjunto de dados foi dividido aleatoriamente em dois conjuntos distintos para fins
de treinamento e teste. A divisdo foi realizada da seguinte maneira: 75% dos dados foram
designados para o conjunto de treinamento, enquanto os 25% restantes para o conjunto de teste.
Essa abordagem de divisdo € utilizada para garantir que a RNA seja treinada em uma amostra
representativa e que seja testada em dados ainda ndo vistos para avaliar se o modelo generaliza
bem a novos dados ou se estd apenas memorizando os dados de treinamento.

A funcao de ativacao utilizada foi a tangente hiperbdlica para a camada oculta, e para a
camada de saida foi usado uma fungdo de ativagao linear (Peng et al., 2007; Morce et al., 2011).

Essas funcdes sdo usadas para determinar a forma como os neurdnios processam os sinais de
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entrada e produzem os sinais de saida em uma rede neural (Brito; Danetto, 2023). A combinagao
de fung¢des nao lineares e funcdes lineares permitem que a RNA modele relagcdes complexas de
dados (Fleck et al., 2016).

A arquitetura escolhida para o treinamento da RNA foi o aprendizado supervisionado,
onde as varidveis de entrada e saida sdo indicadas para a rede (Miguel et al., 2015, Silva et al.,
2022). A estrutura neural utilizada foi a de multicamadas feedforward, que faz os calculos desde
a entrada até a saida e normalmente consiste em trés camadas: uma de entrada, uma oculta e
uma de saida (Santos et al., 2005; Morce et al., 2011; Brito; Danetto, 2023). Como critério de
parada para o treinamento da rede, foram consideradas 10.000 épocas e um erro de 0.00001.
Assim, o treinamento para quando um desses critérios for atingido. A validacdo do ajuste do
modelo de RNA aos dados experimentais foi obtida através do Erro Absoluto Médio,

Coeficiente de Determinagdo e a Soma dos Erros Quadréticos.

RESULTADOS E DISCUSSOES

Na Figura 1, sdo apresentadas as curvas de isoterma de equilibrio ajustadas pela RNA
que obteve o melhor desempenho durante a fase de treinamento. Essas curvas representam a
isoterma de equilibrio de umidade do farelo de soja em relagdo a umidade relativa do ar em trés

diferentes niveis de temperatura: 50, 60 e 70 °C na faixa de 10 a 80% de umidade relativa.

Figura 1. Curvas de equilibrio ajustadas para o farelo de soja a 50, 60 e 70 °C
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Fonte: Os autores (2024).
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As linhas continuas sdo as curvas de isoterma de equilibrio ajustadas pela RNA. A
proximidade dessas linhas aos dados experimentais (pontos) indica que o ajuste de curvas
realizado pela RNA mostrou-se bastante preciso em modelar a relagdo entre a umidade relativa
e a umidade de equilibrio, indicando uma boa performance do modelo em capturar a tendéncia
crescente dessa relacdo para todas as temperaturas.

Marcinkowki (2006) em seu estudo citou diversos trabalhos sobre isotermas de sor¢ao
de alimentos e concluiu que em ambas as literaturas consultadas ocorre o aumento da umidade
de equilibrio do produto a medida em que a umidade relativa do ar também aumentava.

De acordo com a Figura 1, pode-se observar que o farelo de soja mostra um
comportamento higroscépico tipico de alimentos, conforme a umidade relativa do ar aumenta,
a capacidade de adsor¢do do produto também aumenta, ou seja, ocorre o aumento da umidade
de equilibrio do produto, concordando com os resultados de Marcinkowki (2006). Os
pesquisadores Chayjan e Mahmood (2010) descrevem que essa mudanca amena em todas as
temperaturas ocorre devido a alta densidade e elevada quantidade de 6leo do produto. Conhecer
esse comportamento auxilia na tomada de decisdes sobre diferentes condi¢des de
armazenamento, a fim de manter sua qualidade para posterior comercializacdo (Luz, 2006).

Em relacdo a dispersdo dos dados experimentais, a umidade de equilibrio na temperatura
de 70 °C apresentou uma discrepancia mais visivel, especialmente no terceiro ponto, indicando
que teve uma maior variabilidade quando comparada com os demais, onde essa variacdo nos
dados ndo € completamente ajustada pela curva e pode indicar a influéncia de outros fatores
sobre a umidade de equilibrio.

Para medir o desempenho do modelo de RNA, calculou-se o Erro Absoluto Médio
(MAE - Mean Absolute Error) do conjunto de treinamento e do conjunto de teste, conforme a
Figura 2. Esta métrica mede o tamanho médio do erro entre as previsdes do modelo e os valores
experimentais. Quanto menor for o MAE, indica que o modelo se ajustou bem aos dados, ou
seja, as previsodes estdo proximas dos valores experimentais.

O MAE de treinamento encontrado foi de 0.014 e de teste foi de 0.011. O erro de
treinamento mostra-se maior, sendo uma diferenca relativamente pequena ao comparar com 0
erro de teste, isso mostra que o modelo estd se adaptando bem aos dados de treinamento, e a

rede neural esta generalizando bem e fazendo previsdes precisas para novos dados.
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Figura 2. Erro Absoluto Médio treinamento e Erro Absoluto Médio de teste
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Fonte: Os autores (2024).

Outras estimativas analisadas para determinar o qudao bem o modelo de RNA se ajusta
aos dados foi o Coeficiente de Determinacdo (R?). O R? é uma medida que variade O a 1 e
indica a propor¢do da variabilidade total dos dados que € explicada pelo modelo, quanto mais
préximo de 1 indica que o modelo se ajusta muito bem aos dados. O cédigo criado forneceu o
resultado através da funcio r2_score do Scikit-learn que mostrou um R? de 0.98 indicando que
o modelo é adequado para representar os dados em questao.

Além disso, o cddigo também forneceu a Soma dos Erros Quadréticos (SSE - Sum of
Squared Errors) de 0.001. Essa medida estatistica é calculada somando os quadrados das
diferencas entre os valores experimentais e os valores previstos pelo modelo. Quanto menor for
a SSE, melhor € o desempenho do modelo.

Em comparag¢do com o resultado obtido por Luz et al. (2006) que demonstrou que 0s
modelos modificados de Luikov e Halsey apresentaram os melhores ajustes para as
temperaturas de 50, 60 e 70 °C, onde o R? obtido pelo autor foi de 0.97 e a SSE foi de 0.005
para ambos os modelos, evidenciando que a RNA teve uma melhor precisdo para representar
os dados.

A fim de analisar melhor o desempenho e a capacidade da rede, também utilizou-se os
dados experimentais apresentados por Pixton e Warburton (1975) presente no estudo de Luz et

al. (2006) para as temperaturas de 15, 25 e 35 °C, conforme a Tabela 2.
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Tabela 2. Dados da umidade de equilibrio do farelo de soja nas temperaturas 15, 25 e 35 °C

15 °C 25°C 35°C
UR UR X, UR X,
0.935 0.543 0.959 0.543 0.939 0.543
0.880 0.339 0.889 0.339 0.902 0.339
0.794 0.222 0.792 0.222 0.786 0.222
0.372 0.085 0.409 0.085 0.447 0.085
0.183 0.063 0.200 0.063 0.224 0.063

Fonte: Pixton e Warburton (1975) apud Luz et al. (2006).

A partir dos dados da Tabela 2, substituiu-se os valores no cédigo da RNA para obter o

grafico do ajuste de curvas e assim analisar o quao bem a rede se ajusta a esses novos dados. O

resultado encontrado estd apresentado na Figura 3.

Figura 3. Ajuste de curvas realizado pela RNA usando os dados de equilibrio nas

temperaturas 15, 25, 35°C
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Fonte: Os autores (2024).

Essas curvas representam a isoterma de equilibrio de umidade do farelo de soja em

relacdo a umidade relativa do ar em trés diferentes niveis de temperatura: 15, 25 e 35 °C na
faixa de 18 a 95% de umidade relativa do ar. O R2 encontrado foi de 0.98 e a SSE foi de 0.002.
A Figura 4 mostra o resultado do MAE no treinamento e o MAE no teste de 0.022 e 0.014,

respectivamente.
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Figura 4. Erro Absoluto Médio de treinamento e Erro Absoluto Médio de teste
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Fonte: Os autores (2024).

Utilizando a mesma RNA, foram usados os dados experimentais em todas as

temperaturas (15, 25, 35, 50, 60 e 70 °C) a fim de analisar o comportamento da rede para todos

esses dados, os resultados estdo apresentados na Figura 5.

Figura 5. Curva ajustada a partir dos dados experimentais da umidade de equilibrio para seis

diferentes temperaturas, utilizando a RNA
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Fonte: Os autores (2024).
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A partir da curva ajustada pela RNA dos dados experimentais da umidade de equilibrio
para as seis diferentes temperaturas, obtemos um R2? igual a 0.99 e a SSE de 0.002. Também
calculou-se o MAE do treinamento e do teste para todas as temperaturas, onde o resultado

encontrado foi de 0.021 e 0.011, conforme mostrado na Figura 6.

Figura 6. Erro Absoluto Médio de treinamento e Erro Absoluto Médio de teste
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Fonte: Os autores (2024).

O resultado obtido pelo autor Luz et al. (2006) em todas temperaturas determinou que
0 ajuste a partir do modelo de Luikov modificado produziu os melhores resultados, com um R?
de 0.99 e a SSE de 0.017.

Como o valor alcancado no artigo para o R? foi apresentado com apenas duas casas
decimais, ndo é possivel fazer uma comparacdo mais precisa entre os ajustes realizado pelo
modelo de Luikov e a RNA. Porém, a partir do resultado da SSE podemos observar que o ajuste
pela RNA teve uma diferenga de 0.015 menor, indicando que teve uma melhor concordancia.

Chayjan e Mahmood (2010) usaram uma RNA para modelar o teor de umidade de
equilibrio da soja em dados experimentais de sor¢do. Os resultados obtidos pelos autores
mostrou que o modelo de RNA prevé com mais precisdao o teor de umidade de equilibrio
comparados com cinco modelos matematicos: Chung-PFost, Henderson, Oswin, GAB e

Halsey.

10



o

ol ¢
SA LAO DO unuui2024 Pt XXXIl Seminario de Iniciagdo Cientifica @
CONHECIMENT - cocies XXIX Jornada de Pesquisa \\
XXV Jornada de Extensao ’_% %2“
Biomas do Brasil: diversidade, X1V Semindrio de Inovagdo e Tecnologia QD
saberes e tecnologias sociais X Mostra de Iniclagio Clentifica Junior
De 23 a 27 de setembro de 2024. Il Semindrio Académico da Gradua¢do UNIJUI

Peng et al. (2007) também utilizaram um modelo de RNA para modelagem de isotermas
de equilibrio do amido de milho. O resultado da rede foi comparado com o resultado dos
modelos: Halsey, Oswin, Henderson, GAB, Ferro-Fontan e Peleg. Em seu estudo, os autores
concluiram que o modelo de RNA se ajustou melhor aos dados experimentais do que aos

modelos matematicos.

CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho comparou-se a eficiéncia de duas metodologias para modelar as
isotermas de equilibrio do farelo de soja (RNA e regressdo nao-linear). Todavia, verifica-se
ligeira superioridade da RNA em se ajustar aos dados experimentais.

Conclui-se que a RNA desenvolvida conseguiu modelar com precisao a relagdo entre a
umidade relativa e a umidade de equilibrio para as seis diferentes temperaturas 15, 25, 35, 50,
60 e 70 °C. O bom ajuste de isoterma de equilibrio de farelo de soja aos dados experimentais

indicam que o modelo € adequado para representar o comportamento dos dados em questao.
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