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SOUSA, T. S. Utilizacao dos modelos de camada fina e redes neurais artificiais para
estudo das cinéticas de secagem do sarnambi (Aromalocardia brasiliana). 2018. 66 f.
Trabalho de Conclusdo de Curso de Engenharia Quimica do Centro de Ciéncias Exatas e

Tecnologia da Universidade Federal do Maranhdo, Sao Luis, 2018.
RESUMO

O sarnambi € um molusco bivalve facilmente encontrado em regides areno-lodosas ou sob
rochas pr6ximas ao mangue. Sua captura € feita de maneira artesanal e sua venda € realizada
em feiras livres sem beneficiamento prévio, contribuindo para o seu curto tempo de
prateleira, o qual pode ser prolongado aplicando-se a técnica de secagem, cujo um dos
objetivos € diminuir a atividade de &gua inviabilizando as reacdes de deterioracdes e
consequentemente aumentando a estabilidade do produto. A operacdo de secagem € dividida
em duas: secagem natural e artificial. Dentre as artificiais, a secagem convectiva combinada
com sistemas espumantes vem ganhando destaque, uma vez que € muito utilizada quando se
quer obter produtos em pd, visto que necessita de menores temperaturas e tempo de
desidratacdo, Assim, o objetivo do presente trabalho foi aplicar os modelos de camada fina
de Henderson-Pabis, Lewis, Page, Aproximacao por difusdo, Dois termos, Weilbull, Peleg,
Logaritmico, Wang e Sing, Midilli, modelo difusivo e redes neurais artificiais na secagem
do sarnambi com sistema espumante utilizando um desidratador de alimentos nas
temperaturas de 30, 45 e 60 °C. A umidade diminui com o incremento do tempo para todas
as temperaturas estudadas. Dentre os modelos de camada fina o que melhor se ajustou aos
dados experimentais foi Midilli com Rgdj maiores que 0,99. Os coeficientes difusivos foram
de 1,225x10'° 1,865x1071° e 2,99x10°!° m?/s para as temperaturas de 30, 45 e 60°C,
respectivamente e, a energia de ativacdo foi de 24,891 kJ/mol. Os resultados foram
semelhantes aos encontrados por estudos jd realizados por outros autores. Para as redes
neurais as arquiteturas feed-forward e cascade-forward modelaram de forma adequada o
sistema com RZg; iguais a 0,998 e MSE menor que 0,029, utilizando funcdes de

transferéncias como sigmoide, radial e hiperbdlica, com sete e oito neuronios.

Palavras-chave: Sarnambi. Cinéticas de secagem. Modelos de camada fina. Modelo

difusivo. Redes neurais artificiais.
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SOUSA, T. S. Utilization of thin layer models and neural network to study of Sarnambi
(Anomalocardia brasiliana) drying Kkinetics. 2018. 66 f. Graduate Work (Graduate in
Chemical Engineering) — Curso de Engenharia do Centro de Ciéncias Exatas e Tecnologia

da Universidade Federal do Maranhao, Sdo Luis, 2018.

ABSTRACT
Sarnambi is a bivalve mollusk easily found in sandy-muddy places or under rocks close to
mangrove area, its fishing is done artisanal way and its sale is done at fairs having no
previous processing contribuing to its short shelf-life, that may be increased applying drying
technique, whose aim is to decrease activity water preventing deteriorations reactions and
consequently increasing stability of product. The drying process is branched in two: natural
and artificial. Among artificial ones, convective drying combined with foam systems has
been gaining prominence, since it is widely used when one wants to obtain powdered
products, since it requires lowers dehydration temperatures and time. Wherefore, the aim of
this present study was to apply thin layer models of Henderson-Pabis, Lewis, Page,
Approximation of diffusion model, Two Terms, Weilbull, Peleg, Logarithmic, Wang e Sing,
Midilli, Diffusion model and artificial neural network on foam mat drying of sarnambi using
a food dehydration at temperatures 30, 45 and 60 °C. The moistures content of the material
decreased with increasing the time for all temperatures studied. Among thin layer models

Midilli’s model presented best fitting with Ridj higher than 0.99 for all temperatures. The

diffusive coefficients were equal to 1.225x1071°, 1.865x1071° and 2.99x107'° m?%s
respectively and activation energy equals to 24.891 kJ/mol. The results found were similar
to studies already carried out by other authors. About Artificial Neural Network, the
architecture feed-forward and cascade-forward fitted satisfactorily the system with RZ;
equal to 0.998 and MSE of less than 0.029 applying transfer functions like sigmoid, radial

and hyperbolic with seven and eight neurons

Keywords: Sarnambi, Drying kinetics. Thin Layer Models. Diffusive Model. Artificial

Neural Networks.
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1. INTRODUCAO

O sarnambi (Anomalocardia brasiliana), pertencente a familia Veneridae, é um
molusco bivalve filtrador provido de uma concha com formato trigonal, inflada e s6lida com
cores que apresentam varidveis em tons de creme. Vive enterrado a cerca de cinco centimetros
da superficie no substrato lodoso de dguas rasas e calmas e é encontrado principalmente na
areia ou sob as rochas préximas aos mangues (SALLES; MACEDO, 2017).

O marisco Anamolocardia brasiliana € bem aceito para alimentacdo humana
utilizado em intimeros pratos tipicos, possuindo um sabor caracteristico, contendo 14,40% de
proteinas além de minerais como Cobre, Manganés, Magnésio, Potdssio e Zinco, importantes
componentes para manutencio do corpo (SALES; MACEDO, 2017). E de fécil localizacio e
captura, sendo muitas vezes obtido de forma artesanal em diversas regides do Brasil, tanto
para subsisténcia como para comercializacio (RODRIGUES; BORGES-AZEVEDO;
HENRY-SILVA, 2010).

No Maranhdo a coleta do sarnambi ocorre durante todo o ano e € realizada ao longo
de todo o manguezal, em locais popularmente conhecidos como catadores. O estudo realizado
por Pereira et al. (2017) mostra que os locais mais frequentados pelos moradores sdo Carima
na Raposa, Croa do Miritiua em Sdo José de Ribamar e Sarnambizinho em Pago do Lumiar. A
producdo das comunidades catadoras varia de 2 a 4 sacos por coleta cada um com
aproximadamente 80 kg, sendo a produtividade média de 226,07 kg em Sdo José de Ribamar,
221,75 kg em Raposa e 145,62 kg em Paco Lumiar. O beneficiamento dos mariscos € feito no
mesmo dia da captura nas casas das marisqueiras e segue as seguintes etapas: cozimento 2
lenha, retirada da casca com a mao ou com auxilio de peneira ou monobloco e
armazenamento em freezer. A venda do produto pronto € realizada por atravessadores,
consumidores ou cooperativas sem nenhum tipo de processamento.

Devido a alta atividade de dgua no sarnambi, reacdes de deterioracdo acontecem
muito rapidamente, diminuindo consideravelmente o tempo de vida util do produto. Dessa
forma, é importante a aplicagdo de métodos que reduzam o alto teor de 4gua livre. Nesse
contexto, a secagem € uma alternativa para este problema, uma vez que é um processo
simples e eficaz, possibilitando ainda a industrializacdo do produto.

A secagem € um dos processos mais utilizados para a conservagao de alimentos e um
dos mais antigos segundo Sing et al. (2006). E responsével por diminuir a disponibilidade de

dgua para reacOes de deterioracdo, aumentando assim a estabilidade do alimento e reduzindo



o volume e massa do produto (RAJKUMAR et al., 2007; CELMA et al., 2011; CASARIN et
al., 2016).

Existem trés métodos de secagem: natural, convectiva e combinada. A secagem
convectiva acontece em um ambiente controlado com um fluxo constante de ar e a uma
determinada temperatura. Durante o processo a umidade deixa o sélido pela superficie,
havendo o transporte de dgua de dentro para fora. Dentro desse conceito os sistemas
espumantes t€ém ganhando muita aten¢do, apresentando como vantagens menor tempo de
secagem em temperaturas menores, preservacdo da qualidade organoléptica e nutricional
(AZIZPOUR et al., 2014).

Diferentes modelos empiricos podem ser usados para descrever o processo de
secagem € ajudar em sua otimizacdo além de auxiliar no projeto de secadores. O
desenvolvimento de modelos tem sido usado para estimar o tempo de secagem de indmeros
produtos e generalizar com curvas de secagem. (MIDILLI; KUCUK; YAPAR, 2002).

Em busca de modelos que melhor representem as curvas de secagem surgem as redes
neurais artificiais (RNA) que sdo capazes de representar processos nao lineares com estruturas
complexas, fornecendo, muitas vezes, melhores resultados que as correlagdes dos modelos

empiricos (HIMMELBLAU, 2008).



2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Estudar as condicdes de secagem pelo método de espuma para o sarnambi
(Anomalocardia brasiliana) comercializado na regido metropolitana de Sdo Luis - MA como

uma alternativa para melhorar seu armazenamento e possibilitar sua industrializagao.

2.2 Objetivos especificos

e Determinar as cinéticas de secagem para as temperaturas de 30, 45 e 60 °C.

e Ajustar os dados experimentais das cinéticas de secagem através de modelos de
camada fina.

e Ajustar os dados experimentais das cinéticas de secagem através de redes neurais
artificiais.

e Determinar o coeficiente difusivo no processo de secagem do sarnambi pelo método

de espuma.



3. REVISAO BIBLIOGRAFICA
3.1 Sarnambi

Muitas espécies de moluscos bivalves comestiveis habitam em areas de facil acesso
ao homem, tais como, praias arenosas, areno-lodosas, manguezais e fundos arenosos em
ambientes coralineos, isso impulsiona a sua extra¢do e utilizacdo como fonte de alimento. No
Brasil, essas caracteristicas relacionam-se com a intensa atividade artesanal de pesca e
consumo de algumas espécies, como € o caso do sarnambi (Anomalocardia brasiliana)
(OLIVEIRA et al., 2016).

O sarnambi (Anomalocardia Brasiliana) pertence a familia Verenidae, a qual retine
aproximadamente 500 espécies, cinquenta géneros e doze subfamilias. Segundo Canapa et al.
(1996) essa diversidade esta relacionada principalmente a grande variedade de habitats para
os quais estdo adaptados.

Trata-se de molusco provido de uma concha e um filtrador, que vive enterrado a
cinco centimetros da superficie no substrato lodoso de dguas rasas e calmas. E encontrado
principalmente na areia ou sob as rochas proximas aos mangues (SANDE et al, 2010),
dispensando assim do uso de ferramentas especificas na sua extracio (SCHAEFFER-
NOVELLLI, 1976).

Os organismos bivalves sdo filtradores, possuindo assim, a capacidade de absorver
toxinas, poluentes quimicos, biol6gicos e metais pesados do meio em que estdo, o que pode
comprometer o consumo de sua carne (SANDE et al., 2010). Devido a isso, intimeras doengas
de origem alimentar ocorrem pelo consumo de moluscos bivalves crus, malcozidos ou
provenientes de ambientes aquaticos contaminados.

A captura do molusco € feita de forma artesanal; as conchas sdo retiradas da areia ou
das pedras com o auxilio de facas ou com as proprias maos. J4 para a extragdo da carne do
sarnambi, faz-se a coc¢do deste em panelas de agco inoxidédvel, até que as valvas se abram,
facilitando o processo (SALLES; MACEDO; FIGUEREDO, 2017).

Os recursos de pesca dos estudrios como o sarnambi, 0 sururu e as ostras siao
importantes reservas de alimentos, uma vez que os moluscos neles presentes sdo de alto valor
nutritivo, representando uma alternativa de subsisténcia as populagdes mais carentes, quer
seja pelo consumo ou pela comercializacao. Os moluscos fazem parte da culindria local e nas
festas tradicionais, os quais sdo apreciados pelos habitantes locais e turista (MOREIRA,

2007).



3.2 A importancia do extrativismo e comércio de sarnambi no Maranhao
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O extrativismo de moluscos bivalves é uma importante atividade econdmica em
inimeras comunidades costeiras do Nordeste brasileiro: cerca de 50.000 pessoas vivem
exclusivamente da renda obtida pela coleta de moluscos como a ostra (Crassostreagasar), o
sarnambi (Anomalocardia brasiliana) e o sururu (Mytellafalcata e Mytellaguyanensis) em
estudrios e manguezais (CASTRO et al., 2014 apud PEREIRA et al., 2017).

A extragdo de moluscos, no litoral maranhense, tem papel fundamental na
complementacdo de renda de familia de pescadores. Em estudo realizado por Moreira (2007)
foi constatado que 70% das mulheres marisqueiras do municipio de Raposa apresentam uma
atividade secunddria, como confec¢do de rendas, enquanto que em Pagco do Lumiar, 33%
possuem outra atividade. A pratica extrativista, usualmente desenvolvida de forma rdstica
envolve a catacdo de sarnambi, ostra, sururu e demais pescados de importancia comercial ou
apenas alimenticia para tais familias (PEREIRA et al., 2017).

A préatica de extragdo dos moluscos € realizada, de modo geral, por grupo de
familiares ou vizinhos, tendo importante papel na geracdo de rendas e como fonte de
alimentos de alto valor nutricional para comunidades de pescadores artesanais, as quais
executam a catacdo baseando-se em conhecimentos culturais e costumes consolidados por
geragOes sobre a classificagdo, histéria natural comportamento, biologia e utilizagdo do
recursos naturais de onde vivem com o intuito de assegurar o manejo sustentavel dos recursos
naturais, visando a conservacdo (DIEGUES, 1983; SCHAEFFER-NOVELLI, 1999).

O processamento do sarnambi € realizado pelas proprias marisqueiras com auxilio de
familiares e vizinhos, seguindo as seguintes fases: lavagem apds coleta com agua de estudrio,
ensacamento, transporte até as residéncias, cozimento a lenha, retirada da casca com as maos,
utilizando em alguns casos um monobloco, o que facilita a retirada da casca (PEREIRA et al.,
2017)

Na maioria das comunidades a venda € realizada por atravessadores, consumidores
ou até mesmo representantes da fabrica de beneficiamento, sem processamento algum. O
preco da venda do sarnambi varia de R$ 7,00 a R$ 10,00 por kg. A renda decorrente da
producdo varia segundo as condi¢cdes de marés e a demanda de compradores, alcancando
valores médios de R$ 200,00 por més quando em baixa produgdo e de R$ 600,00 em periodos

de maior producao.



O sarnambi € usualmente vendido em feiras livres, as quais ndo atendem as normas
do Plano Nacional de Controle Higi€nico-Sanitirio de Moluscos. Inimeras doencas de origem
alimentar ocorrem devido a ingestdo de moluscos bivalves advindos de dguas com condic¢oes
sanitdrias inadequadas. O alto teor de umidade (79%) além de lipideos (3%) e proteinas
(14,40%) fazem do sarnambi um produto de alta perecibilidade. Indmeras técnicas podem ser
empregadas para a sua conservacdo, dentre elas destacam-se o congelamento e a secagem

(SALLES; MACHADO; FIGUEREDO, 2017).

3.3 O processo de secagem

Um dos objetivos principais das inddstrias de processamento alimenticio é a
conversdo de alimentos pereciveis em produtos estdveis, os quais tém seu tempo de prateleira
aumentado consideravelmente e as suas propriedades fisico-quimicas conservadas. Dentre as
vdrias tecnologias utilizadas para este fim (como, por exemplo, a conserva e o congelamento
de alimentos) destacam-se os processos de secagem. Quando um sélido timido é submetido a
um processo de secagem ocorrem dois processos simultaneamente: o primeiro € uma
transferéncia de energia (na maioria das vezes acréscimo de calor) do ambiente externo para
evaporar a dgua da superficie do sélido. O segundo € a transferéncia de dgua do seio do sélido
para a superficie e sua subsequente evaporagao devido ao primeiro processo. A taxa em que a
secagem acontece € governada pela velocidade em que esses dois processos acontecem
(MUJUMDAR, 2006).

Para a transferéncia de massa, € importante que o fluido secante ndo se encontre
saturado de umidade, dessa forma a diferenca entre a concentracdo do solido e do meio
secante permitird que haja a transferéncia de dgua do sarnambi para o ar que circula no
interior do secador convectivo. Para a constru¢do desses secadores sdo necessdrios os
parametros cinéticos da secagem, os quais sao determinados a partir de estudos laboratoriais e
através destes pode-se estabelecer as equagdes da umidade em funcdo do tempo de secagem
para diferentes periodos e taxas de secagem. Além disso, a cinética possibilita a determinacao
do mecanismo predominante na transferéncia de massa do material para o fluido e as
respectivas equagdes matematicas correspondentes (FERREIRA, 2003).

O estudo e a modelagem matematica t€m despertado o interesse de varios
pesquisadores para os mais diversos produtos. Diante disto, € de fundamental importancia o

emprego de modelos matematicos para representar o processo de secagem, haja vista que as



informacdes geradas sdo de grande valor para o desenvolvimento de equipamentos e predicao

dos tempos de secagem (BAPTESTINI et al., 2015).

3.4 Técnicas de secagem

Por ser uma técnica essencial na industria de alimentos, a secagem pode ser realizada
das mais diversas formas, como por exemplo, a secagem de grdos ao sol. A operagcdo de
secagem € dividida em duas, secagem natural e artificial. A secagem natural € aplicada em
regides com temperatura média de 35°C a 40°C, com boa taxa de radiagdo solar, baixa
umidade relativa do ar e baixo indice de polui¢do. Normalmente, esse processo permite a
conservacgdo de produtos com baixo teor de umidade, prolongando sua vida util e requerendo
poucos investimentos, visto que se necessitam apenas bandejas para desidratacdo e redes
protetoras contra insetos. Alimentos de alta perecibilidade, como frutas, hortalicas, ervas e
carnes, devem ter essa protecdao, mas, no caso do café e milho para racdo animal, a secagem
pode ser feita com os graos espalhados no chdo, estando esses apenas sobre uma cobertura
plastica (CELESTINO, 2010).

A secagem artificial utiliza equipamentos em que o alimento é colocado em um
recipiente ou bandeja e o processo acontece por um tempo estabelecido. Na maioria dos
processos industriais a secagem € realizada com uma velocidade de 0,5 a 3 m/s e baixa
umidade. A secagem artificial pode ser realizada em diferentes tipos de secadores, a escolha
deles depende do material que se estd secando, da energia a ser empregada para o processo e

resultado que se deseja obter (CELESTINO, 2010; AZEVEDO; ALVES, 2013).

3.4.1 SECAGEM CONVECTIVA

Nesse tipo de secagem o alimento sélido € espalhado uniformemente sobre uma
bandeja com fundo tipo tela (de metal ou plastico). A circulac@o de ar no secador € feita por
um ventilador situado atrds de resisténcias elétricas usadas para o aquecimento de ar na

entrada. O controle da temperatura € dado por meio de um termostato (CELESTINO, 2010).

3.4.2 SECAGEM A VACUO

Na secagem por conducao, sob vacuo, ndo ha passagem de gis de secagem sobre o
sOlido a uma temperatura superior, ou seja, ndo ha convec¢do. O vapor formado pode ser

encaminhado para um condensador que o condensa para o exterior ou pode ser simplesmente



arrastado por passagem de gés de arraste. O véacuo existente na camara de secagem possibilita
uma operacdo a temperaturas mais baixas o que € util no caso dos termossensiveis

(AZEVEDO; ALVES, 2013).

3.4.3 SECAGEM POR ATOMIZACAO (SPRAY DRYING)

A secagem por spray drying envolve a atomizacdo de um liquido que contém sélidos
em solucdo, suspensdo ou emulsdo. O liquido ou pasta sdo atomizados usando-se um sistema
centrifugo ou de alta pressdo, onde as goticulas atomizadas imediatamente entram em contato
com um fluxo de ar quente. A rdpida evaporacdo da dgua permite manter baixa a temperatura
das particulas, de maneira que a alta temperatura do ar de secagem nado afete demasiadamente
o produto (SOUZA et al., 2013).

A técnica em spray drying possui um bom rendimento, possui boa estabilidade nos
materiais obtidos e alta qualidade nas particulas, porém possui um alto custo de equipamento,
além de ndo ser uma boa técnica para materiais sensiveis ao calor (SOUZA et al., 2013).

Dessa forma, uma forma alternativa ao spray drying é a secagem por espuma que
segundo Baspetini et al. (2015) é empregada para obtencao de produtos alimenticios em p9, o
qual tem como caracteristica a transformacdo de liquidos ou semiliquidos em espumas

estaveis.

3.4.4 SECAGEM POR ESPUMA (FOAM MAT DRYING)

A secagem por espuma € muito utilizada quando se quer obter produtos em pd, em
que os mesmos sao sensiveis ao calor, viscosos e com alto indice de acticar, como é o caso
dos sucos de frutas (RAJKUMAR et al., 2007 apud BASPETINI et al., 2015) visto que requer
menores temperaturas de desidratacdo e menor tempo de desidratacdo em razdo da maior area
de superficie exposta ao ar e a velocidade de secagem, acelerando assim, o processo de
remo¢do de 4gua. Isso faz com que a secagem de uma camada de espuma seja
aproximadamente trés vezes mais rapida do que a secagem de uma camada similar de liquido
(FELLOWS, 2006, BASPETINI et al., 2015).

O liquido € transformado em espuma pela adicdo de uma pequena porcao (1% ou

menos) de um agente espumante, como a proteina de soja, albumina, ésteres de dcidos graxos

e monoestearatos de glicerol, e a incorporacdo de ar ou outros gases como o nitrogénio (por



ser inerte) por injecdo direta ou agitacdo. A espuma € distribuida em camadas finas em telas
de arame e levada ao secador (BRENNAN, 2006; CARNEIRO 2008).

Muitos alimentos naturalmente contém proteinas e monoglicerideos e produzem
espumas quando batidos, entretanto as espumas produzidas geralmente ndo s@o satisfatérias
para uma posterior desidratacdo, por isso a adicdo de agentes espumantes € necessdria
(SANKAT; CASTAIGNE, 2003; CARNEIRO, 2008).

Segundo Valentas et al. (1997) a desidratacdo pelo método “foam-mat” € restrita a
pequenas produgdes e é somente utilizada em liquidos que podem formar espumas estaveis.
“Foam-mat” € um processo relativamente simples e barato. A maior dificuldade encontrada
nesse processo ¢ manter a estabilidade da espuma durante a aplicacdo do calor. Existem
diversas varidveis que afetam a formacdo, densidade e estabilidade das espumas como:
natureza quimica do material, teor de solidos soluveis, tipo e concentracdo do agente
espumante e tipo e concentragdo do estabilizante da espuma (KARIM ;WAI, 1999;
CARNEIRO, 2008).

Se as espumas se romperem durante a secagem, ocorre o aumento da taxa de
secagem, o que reduz a qualidade do produto e dificulta a remog¢do da bandeja (SANKAT ;

CASTAIGNE, 2004; CARNEIRO, 2008).

3.5 Curvas de secagem

Na secagem de um material sélido em contato com géds, a uma dada umidade e
determinada temperatura, normalmente ha um comportamento que pode ser tomado como
padrdo, elabora-se um grifico de umidade em funcdo do tempo, durante o processo de
secagem, obtém-se, para muitos materiais, uma curva de secagem que apresenta geralmente
duas etapas principais: uma taxa de secagem constante e outra, decrescente (SILVA, 2013;
CAMARGO, 2005; SANTOS, 2017).

A cinética de secagem estd intimamente ligada aos fendmenos de transferéncia de
calor e massa e estd associada as mudangas do conteido médio de umidade do material e da
temperatura média com o tempo, sendo afetada por condi¢des ambientais do meio (pressao
total, temperatura, umidade relativa e velocidade do meio de secagem) e pela estrutura fisica e
quimica do material a ser desidratado. Na secagem de um sélido imido, mediante um gis em
condi¢des ambientais fixas, manifesta-se sempre certo tipo de comportamento (Figura 1)

(GEANKOPLIS, 1993).
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Figura 1: Curva tipica de secagem convectiva.

masa de liquido f massa

Teor de umidade (X),
de sélido seco

X
m

Fonte: Adaptado de Geankoplis (1993).

Considerando que o sélido perde umidade por evaporacdo da superficie saturada
(controle convectivo) e ao final por evaporacdo da umidade no seu interior (controle por
difusdo interna), podem-se observar os segmentos AB como os termos representativos do
periodo de aquecimento do material. Também pode ser chamado de periodo de acomodagdo
térmica do produto as condi¢des de secagem.(GEANKOPLIS, 1993; SANTOS, 2017).

Os segmentos BC 6 chamado de periodo de taxa constante, a temperatura do solido é
igual 2 do ambiente. E caracterizado pela velocidade de secagem ser inalterada com a
diminui¢do do teor de umidade. O calor € transferido para a superficie do solido basicamente
por conveccdo. (GEANKOPLIS, 1993; SANTOS, 2017).

Ja o trecho CDE € chamado de periodo de taxa decrescente. Inicia-se quando a
umidade do sélido atinge um valor determinado chamado de umidade critica. O trecho pode
ser dividido em duas zonas: zona de superficie de secagem ndo saturada e zona em que o
fluxo interno de dgua controla o processo. (GEANKOPLIS, 1993; SANTOS, 2017).

O ponto E € correspondente a aproximacgdo da taxa de secagem a zero, num certo
teor de umidade de equilibrio que € menor que o teor de umidade atingivel no processo de

secagem. (GEANKOPLIS, 1993; SANTOS, 2017).

3.6 Modelagem do processo de secagem

Diversas pesquisas vém sendo realizadas na 4rea de secagem com o intuito de
descrever a transferéncia de umidade do interior do sélido até a superficie € o mecanismo de

transferéncia (interno ou externo) que controla o processo. Porém, na literatura sdo poucos os
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trabalhos que estudaram a modelagem visando o controle do processo, o que em geral limita
tais pesquisas ao campo académico e cientifico, ndo havendo aproximacdo com a aplicacdo
industrial. Em processos de secagem, o conhecimento e controle de varidveis como a
temperatura, a umidade relativa, a velocidade do ar e o conteido de umidade do sélido, s@o
indispensaveis para garantir a qualidade do produto, além de ganhos em economia de energia
(SILVA et al., 2004).

O processo de secagem de um produto, sob condi¢des constantes de temperatura,
umidade relativa e velocidade do ar, pode ser dividido em um periodo de velocidade constante
e outro de velocidade decrescente. Durante o periodo de velocidade constante a temperatura
do produto se mantém igual a do ar de secagem saturado e as transferéncias de calor e massa
se compensam, ou seja, o ar recupera, sob a forma de vapor, o que perdeu sob a forma de
calor. No periodo de velocidade decrescente de secagem, a taxa de transporte interno de dgua
¢ menor do que a taxa de evaporacdo; desta forma a transferéncia de calor do ar para o
produto ndo é compensada pela transferéncia do vapor de dgua e, consequentemente, a
temperatura do grao aumenta, tendendo a atingir a temperatura do ar de secagem (BROOKER

et al., 1992).

3.7 Periodo de taxa constante

Neste periodo, a velocidade de secagem € independente da umidade do solido, pois
este estd tdo umido que a pelicula fina de liquido, que cobre toda a sua superficie, se comporta
como se o solido ndo existisse. Por este motivo, os coeficientes de transferéncia de massa e de
calor ndo variam com a perda de umidade do sélido e s3o aproximadamente constantes
(AZEVEDO; ALVES, 2013). Matematicamente, o periodo com taxa constante pode ser

determinado pela Equagao 1.

hA(T mb Tbu )

“ - 1
) 0 (1)

onde A é a drea da superficie exposta (m?), i é o coeficiente de transferéncia de calor
(W-(m?)!.°C1), 1 é o calor de vaporizacdo (J-mol™), T, € a temperatura ambiente (°C) e
T,, € a temperatura de bulbo timido (°C) (HALL, 2006).

Normalmente a equacao de transferéncia de calor d4d uma estimativa mais segura da

taxa de secagem do que a equacdo de transferéncia de massa, porém, correlacdes sao
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propostas na literatura para permitir que as constantes nestas relacdes sejam fixadas com
seguranca (TREYBALL, 1980). Estas constantes sao funcdo da espessura do filme de ar que
envolve o produto na secagem e, desta maneira, sdo afetadas pela velocidade do ar e o seu
angulo de colisdo sobre a superficie seca. Expresso em termos de fluxo de massa de ar (G), o
coeficiente de transferéncia para fluxo de ar paralelo a superficie do produto é dado pela

Equacao 2.

h = Cl (G)O,8 (2)

Para o fluxo de ar no angulo direto da superficie de secagem o coeficiente de

transferéncia de calor € dado pela Equagio 3 onde C, e C, sdo constantes.

h=C,(G)** 3)

As Equagdes 2 e 3 indicam que o aumento do fluxo de massa de ar acelera a taxa de
secagem. Adicionalmente, uma velocidade mais alta minimiza as diferencas de umidade entre
o interior e o exterior de um sistema de secagem e desta forma o teor de umidade do produto

pode-se manter constante (FORSON et al., 2007).

3.8 Periodo de taxa decrescente

Durante o periodo de velocidade de secagem decrescente, superficie do sélido vai
ficando cada vez mais seca e quente, sendo a secagem efetuada a partir de pontos dispersos na
superficie onde a dgua ou o vapor vao chegando com velocidades varidveis (AZEVEDO;
ALVES, 2013).

De acordo com Queiroz (1985) s@o dois os métodos comumente usados para analisar
a secagem de produtos biolégicos no periodo a taxa decrescente: o empirico e o tedrico. O
método empirico consiste em formar grupos fisicos adimensionais que podem ser facilmente
investigados por experimentos de laboratério e baseia-se nas condi¢Oes externas, como
temperatura, umidade e velocidade do ar de secagem. Entretanto, nao fornece indicac¢io sobre
o transporte de energia e de dgua no interior dos produtos. Os métodos tedricos usados para
descrever o processo de secagem sdo baseados em leis fisicas que tentam explicar o

mecanismo de transferéncia de agua (KAR et al., 2008).
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3.9 Modelos empiricos empregados para analise no periodo de taxa decrescente

Os modelos empiricos de secagem em camada delgada seriam aqueles que
concorreriam para que houvesse harmonia entre a teoria e a facilidade de uso. A secagem em
camada delgada refere-se ao processo no qual o material a ser seco estd inteiramente exposto
ao ar que se move através dele; utiliza-se a Lei de Newton para representar a taxa de variacao

da temperatura de um corpo circundado por um fluido a temperatura constante, como mostra a

Equacgao 4. (HALL, 2006).

dT
R (7 4
— ET-T) (4)

onde ¢ é a constante de resfriamento ou aquecimento (K-s'); 7 (K) é a temperatura do

produto em qualquer tempo ¢ e T (K) € a temperatura do meio que envolve o produto.
A Equac@o 4 é uma equacdo diferencial linear de primeira ordem, cuja solugdo pode
ser obtida por separagdo de varidveis e posterior integracdo conforme a Equacdo 5 abaixo,

resultando na equacgdo exponencial mostrada nas Equacao 6.

dT ’
RN ®
T_Te _ 75,
T,-T. ¢ ©)

Atualmente, sdo empregados muitos modelos empiricos para as andlises de curvas de
secagem, os quais derivam do resultado anterior. Silva et al. (2013) citam a descri¢cdo bdsica
de alguns modelos semiempiricos empregados, como o modelo de Weibull, Peleg,

Henderson-Pabis, Lewis, Aproximagdo por difusdo, etc.

3.10 Redes neurais artificias (RNA)

3.10.1 ASPECTOS GERAIS SOBRE RNA

As redes neurais artificiais vém como uma alternativa de criar méquinas que
funcionem com a metodologia do cérebro humano, usando para isso componentes que

desempenhem papel semelhante aos neurdnios bioldgicos (PICTON, 2000). Sendo assim, elas
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podem ser definidas como um conjunto de unidades de processamento, caracterizadas por
neurOnios artificiais, os quais sdo interligadas por diversas sinapses artificiais. Suas estruturas
foram definidas a partir dos modelos conhecidos de sistemas nervosos biolégicos e do préprio
ser humano (SILVA et al., 2010).

Usualmente, as redes neurais artificiais se enquadram em trés classificacdes, sendo
elas: camada de entrada, responsdvel pela entrada de dados, sinais, caracteristicas ou
medi¢des advindas do meio externo; camada oculta, composta de neurdnios, cuja fungdo é
extrair as caracteristicas associadas ao processo a ser inferido; e a camada de saida, também
constituida de neurdnios, se responsabilizando pela producdo e apresentacdo dos resultados
finais da rede (SILVA et al., 2010).

Devido a sua estrutura, as RNA sdo capazes de representar processos ndo-lineares
com estruturas complexas, fornecendo melhores resultados que as correlagdes empiricas,
segundo Himmelblau (2008). Um facilitador para o uso das redes neurais € que nado é
necessdrio um conhecimento prévio das relacdes entre as varidveis que estdo sendo
investigadas. Nas RNA os valores de entrada sdo usados para o célculo das respostas, as quais
sdo comparadas com o padrao fornecido. Esse processo € realizado até que se atinjam valores
de entrada aceitdveis para a precisao escolhida (KARIMI et al., 2012).

As Equagdes 7 e 8 mostram o modelo matemético da arquitetura de feed-forward e

cascade-forward respectivamente.

Jw = W|:(Zn:¢ia)ik +5kj+ ia)j]k:| (7

ik=I jk=I

f(x) = Zn:a)g +T{(Zn:(pia)ik +5kJ+ ia)jk}jté‘j (8)

ij=1 ik=1 jk=1

onde w?j s@o os pesos do produto entre as entradas e (i) e saidas (j) da rede, ¢; sdo as entradas
da rede, w;, s@o os pesos do produto entre as entradas e os neur6nios da camada oculta, &y

sd0 os bias dos neurdnios das camadas ocultas, a)jlk sdo os pesos do produto entre os

neurdnios da camada oculta e as saidas da rede de saida e ¥ € a funcdo de transferéncia,
podendo ser fansig, radbas e logsig (LASHKARBOLOOKI et al., 2013; VILLA-VELEZ;
VAQUIRO; TELIS-ROMERO, 2015a).

A vantagem do uso das redes neurais € que caso o processo sob andlise se modifique

ndo se faz necessdrio determinar novos modelos, uma vez que é possivel que os novos dados
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sejam adicionados e a rede neural ser treinada novamente. Quando comparada com a
metodologia da superficie de resposta, as redes neurais apresentam dificuldade em assimilar a
relacdo entre as varidveis independentes e dependentes. Todavia, a superficie de resposta
plotada na maioria das vezes fornece uma boa visualiza¢ao das interacdes dos parametros para

a andlise do processo de secagem (KARIMI et al., 2012).

3.10.2 AS PRINCIPAIS ARQUITETURAS DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A forma como os neurdnios artificiais estdo arranjados um em relacdo ao outro
define a arquitetura de uma rede neural (SILVA et al., 2010). A forma como a rede estd
estruturada, estd ligada ao algoritmo de aprendizagem usado no treinamento da RNA
(HAYKIN, 2001). De modo geral, levando em consideracdo a disposi¢do dos neurdnios, as
formas de interligacdo e a constituicdo das camadas, as principais arquiteturas sdo: feed-
forward de camada simples, feed-forward de camadas multiplas e recorrentes (SILVA et al.,
2010).

Para as redes feed-forward de camada simples (Figura 2) existe uma camada de
entrada e uma de neurdnios, que € a prépria camada de saida, onde o fluxo de informacdes
tem apenas uma direcdo. A quantidade de saidas nas redes pertencentes a arquitetura de modo
geral coincide com o numero de neurdnios. Esse tipo de rede neural é empregado,
tipicamente, em problemas de padrdes e filtragem linear. A redes feed-forward de camadas
multiplas (Figura 3) sdo constituidas de uma ou mais camadas ocultas, que podem ser uma ou
mais, cujos lacos computacionais sdo chamados por neurdnios ocultos ou de unidades ocultas.
A adi¢do de camadas ocultas permite a rede extrair dados estatisticos de ordem elevada,
tornando-se uma valiosa habilidade para entradas com tamanho grande. A funcio dos nds
ocultos € intervir entre a camada externa ou a saida da rede. As principais aplica¢des para
essas redes neurais sdo: solu¢do de problemas relacionados a aproximacdo de funcdes,
classificacdo de padrdes, robdtica, controle de processos e otimizacdo entre outros (HAYKIN,
2001; SILVA et al., 2010).

As redes recorrentes (Figura 4) possuem pelo menos um lago realimentado sendo
essa umas das principais diferencas entre as redes feed-forward e as recorrentes. Uma rede
recorrente pode consistir de pelo menos uma camada de neurdnios, com cada um deles
alimentando os dados de entrada com os sinais de saida. As principais aplica¢des para essas
redes consistem em sistemas com varia¢do do tempo, otimizacdo e identificagdo de processos

e controle (HAYKIN, 2001; SILVA et al., 2010).



Figura 2: Arquitetura de rede neural artificial feed-foward de camada simples.
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Fonte: Haykin (2001, p. 47).

Figura 3: Arquitetura de redes neurais feed-forward de camadas multiplas.
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Figura 4: Arquitetura de redes neurais recorrentes.
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Fonte: Haykin (2001, p. 48).

3.10.3 APLICACOES DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A versatilidade e potencialidade das redes neurais artificiais permitem sua utilizacao
nas mais diversas dreas do conhecimento, tais como: na medicina, para classificacdo e
predi¢des de tipos de cancer baseando-se no perfil genético do individuo; na quimica para
obtencdo de novos compostos poliméricos; na biologia, para identificacdo de novas espécies e
na farmdcia, para auxiliar a elaboracdes de formulacoes (SILVA et al., 2010).

Dentro do estudo da secagem, destaca-se a utilizacdo das redes neurais na predi¢dao
da cinética de secagem de residuos sélidos organicos (PERAZZINI; FREIRE; FREIRE,
2013); das macas (MENLIK; OZDEMIR; KIRMACI, 2010); de batata doce (SINGH;
PANDEY, 2011); da Lasagnas angustifolia L. (ABBASZADEH, et al., 2011) e das folhas de
Artemisia absinthium (KARIMI et al., 2012).



18

4. MATERIAL E METODOS
4.1 Material

O sarnambi foi obtido do Mercado do Peixe localizado na cidade de Sdo Luis —
Maranhao no més de marco do ano de 2018. Para o preparo do sistema espumante foram
utilizados albumina (Salto’s, Sdo Paulo, Brasil), amido de milho (Unilever, Sao Paulo, Brasil)

e maltodextrina (Neonutri, Minas Gerais, Brasil).

4.2 Equipamentos utilizados

Os equipamentos utilizados foram: Dbalanga  semianalitica  (modelo
BL320H,Shimadzu, Japao); termo-higrometro (modelo 7664.01.0.00, Incoterm, China);
liquidificador (modelo 4126, Oster, México); desidratador de alimentos (modelo PE 14,
PardalTec, Brasil), mixer (modelo FPSTH2615R, Oster, USA) e paquimetro (modelo Vis,

Pol6nia).

4.3 Procedimento Experimental
43.1 PREPARACAO DO SARNAMBI

Inicialmente, os sarnambis foram descongelados a temperatura de 6 ° C durante 24
horas. Em seguida, passaram por um processo de limpeza, o qual constituiu na retirada
manual das sujidades, lavagem com 4gua corrente e escoamento da mesma. Posteriormente,
foram colocados em sacos plésticos limpos e armazenados no freezer até a realizagdo das

secagens e determinacdo do contetido de umidade.

4.3.2 PREPARACAO DO SISTEMA ESPUMANTE COM O SANAMBII

A partir de estudos reoldgicos realizados anteriormente determinou-se que a
propor¢ido de 4:1:1 (p/p) de albumina, amido de milho e maltodextrina, respectivamente
deveria ser aplicada para preparacdo do sistema espumante. Com o auxilio de um mixer, a
albumina foi misturada a 4dgua destilada na propor¢do de 1:3,75 (p/v), respectivamente, e
batida durante 4,5 minutos, até a formacao do chamado ponto de neve. Em seguida, foram

adicionados e misturados o amido e a maltodextrina por mais 1,5 minuto. O sarnambi que fora
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previamente triturado foi adicionado a uma quantidade de 60% do peso do sistema espumante

e incorporado com auxilio de um fouet durante um minuto.
4.3.3 CONSTRUCAO DAS CINETICAS DE SECAGEM EXPERIMENTAIS

As cinéticas de secagem do sarnambi foram realizadas com sistema espumante nas
temperaturas de 30, 45 e 60 °C. A mistura do sarnambi com o sistema espumante foi
cuidadosamente pesada e acondicionada em quatro bandejas cilindricas de aluminio com
diametro de 9,2 cm e altura 2,5 cm. Com o auxilio de um paquimetro, as espessuras de cada
amostra foram medidas em diferentes posi¢cdes. Posteriormente, as placas foram dispostas no
centro do desidratador, em que a temperatura foi previamente ajustada, e em intervalos pré-
estabelecidos a massa das bandejas foi medida. Com o auxilio do termo-higrometro,
acompanhou-se a variacdo de temperatura e umidade dentro do desidratador, os quais foram
devidamente registrados. Ao final das 6 horas de secagem, mediu-se novamente a espessura
de cada amostra. As temperaturas de 30 e 45 °C ndo chegaram a umidade de equilibrio.

Para que os resultados das cinéticas de secagem fossem expressos em termos do
conteddo de dgua na base seca, b.s, determinaram-se as umidades iniciais para o sarnambi no
sistema espumante. Para isso, pesou-se 2,0 g de cada amostra em triplicata, as quais foram
mantidas durante 24 horas em estufa a 105 °C e ao final do tempo pesadas. A umidade foi

determinada segundo a Equacgao 9.

X = (%j )

1

onde X € a porcentagem de umidade, em base umida; m; e mysdo respectivamente, as massas

inicial e final do material.
4.4 Modelagem matematica

O primeiro tratamento dos dados foi realizado no Excel 2016, em que foram
calculados os conteidos de umidade em base seca, e as curvas cinéticas de secagem do
sarnambi em espuma. Além disso, no presente estudo foram utilizadas diferentes fungdes da
biblioteca da Statistic Toolbox do Matlab ® 7.1 (The Mathworks Inc., Natick, MA, USA),

para a modelagem e simulacdo das curvas de secagem nas temperaturas.
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Os modelos de Weibull (Equagdao 10), Peleg (Equacdo 11), Henderson-Pabis

(Equagdo 12), Logaritmica (Equagdo 13), Wang e Sing (Equacdo 14), Lewis (Equacdo 15),

Page (Equacdo 16), Midilli (Equagdo 17), Dois Termos (Equacdo 18) e Aproximacdo por

Difusdo (Equagdo 19) foram ajustados aos dados experimentais através da fungdo “nlinfit”,

uma regressao nao linear com andlise robusta. A fun¢do tem como principio o algoritmo de

Gauss-Newton com modifica¢des de Levenberg-Maquardt os quais reiteram iterativamente os

valores e recalculam um ajuste de minimos quadrados néo linear.

X=X, +(X0—Xe)exp(—kL]

1
X=x,-| "
Ok kot

X =X,+(X,—X,)k,-exp(—k,t)

X =X,+(X,—X, )k -exp(—k,)+k,
X=X, +(X,-X,)-(kt* +kyt+1)
X =X,+(X,—X,)exp(—kt)
X =X, +(X,— X, )exp(—k:*)
X =X, +(X, - X, )exp(—kt™ )+ kit
X =X, +(X,—X,)(k exp(—kyt)+k,exp(—k,t))

X=X, +(XO —Xe)k1 e>(p(—/’c2t)+(1—kl)exp(—k2 (k3t))

(10)

(11)

(12)

(13)

(14)

(15)

(16)

(17)

(18)

(19)

onde X € o contetido de umidade (kg/kg b.s); X. € o contetido de umidade de equilibrio (kg/kg

b.s); Xo € o contetido de umidade inicial (kg/kg b.s); ¢t € o tempo (s), ki, ko, k3 e k4 sdo as

constantes de secagem (KALEEMULLAH; KAILAPPAN, 2006; GONCALVES et al., 2016).
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4.4.2 DETERMINACAO DO COEFICIENTE DE DIFUSAO E DA ENERGIA DE
ATIVACAO

Para o célculo dos coeficientes difusivos utilizou-se a lei de Fick para a placa
infinita, a qual foi desenvolvida por Cranck (1975), (Equacdo 20). Para isso utilizou-se o
comando interativo fminsearch no Matlab ® 7.1 (The MathWorks Inc., Natick MA, EUA),
utilizando os dados de tempo (s) e X (kg/kg b.s) experimentais para cada temperatura. J4 a
energia de ativagao foi obtida por meio da linearizacdo da relacdo de Arrhenius, que descreve

a dependéncia do coeficiente difusivo (D) com a temperatura (Equacdo.21).

X-X 8 & 1 ) zn'sz
Y = e =_§ —(2i+1 ¢ 20
X,-X, = ,-0(2i+1)eXp[ (21-+1) AL t] 0

onde, D é a difusividade efetiva (m?/s), i é o nimero de termos na série, t é o tempo de

secagem (s) e, L € a metade da espessura da amostra (m) .

E
D, =D exp| ——* 21
ef 0 p( RTJ ( )

onde Dy € o fator pré exponencial (m?/s), E, € a energia de ativacdo (J/mol), R € a constante

universal dos gases (8,314 J/mol/K) e T é a temperatura absoluta (K).
4.4.3 SIMULACAO POR REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Como modelo de ajuste foi empregado as redes neurais artificiais (RNA) nas quais
foram consideradas as arquiteturas feed-forward e cascade-forward de redes de regressao com
uma camada oculta, as fun¢des de treinamento Levenberg-Maquardt (trainlm) e Bayesian
Regularization (trainbr) e as fun¢des de transferéncia: tansig (Equacdo 22), logsig (Equacao
23), softmax (Equacdo 24) e radbax (Equacdo 25) que foram validadas para cada arquitetura
de rede. (VILLA—VELEZ et al., 2015). Os nimeros de neur6nios da camada oculta variaram

de trés a dez e foram testados para cada RNA.

o 2

tansig(n)= [+ expl-2n)]-1 (22)
. _ 1

log sig (n) = —[] N exp(— n)] (23)

soft max(n)= L(n) (24)

sum(exp(n))
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radbas(n) = exp(— n’ ) (25)

onde n € a matriz de vetores de entrada de rede (coluna).

Os dados de entrada e saida foram divididos em dois subgrupos: o primeiro
corresponde a temperatura (T), umidade relativa (UR) e tempo (t) e o segundo ao contetido de
umidade em base seca (x). Além disso, para cada rede neural foi realizada uma andlise
utilizando um loop de oito ciclos a fim de determinar os melhores desempenhos da rede

neural e das condicdes dos parametros.

4.5 Analises estatisticas

Para as andlises estatisticas também foi utilizado o Software Matlab ®7.1.0s
coeficientes de determinagdo ajustados R’.; (Equagdo 26), o erro relativo médio, MRE
(Equacado 27) e o erro médio quadratico, para as redes neurais, (Equacdo 28), foram utilizados
para avaliar o ajuste dos modelos empregados, baseando-se no nimero de parimetros,
proximidade entre os dados experimentais e calculados, e a qualidade de um estimador ou
conjunto de predicdes em termos de sua variacdo e grau de liberdade na rede neural ou
modelo predito, respectivamente.

Além disso, as funcdes regstats e lillietest foram usadas para observar os valores
residuais entre os dados experimentais e calculados, e para determinar se os residuos seguiam

uma distribui¢fio normal respectivamente (VILLA-VELEZ et al., 2015).

-1
R, = 1-(1-R2)n”_m (26)
_1005 \_xi*_xiJ
MRE = . Z; . (27)
MSE=L3 (¢ - x) (28)
n i

Nas Equacdes (26) a (28), x; representa os valores experimentais; x; os valores
estimados; n é o nimero de valores experimentais, m € o nimero de parametros estimados e
R? é o coeficiente de determinagdo. Um modelo com MRE abaixo de 10% é considerado de
boa precisdo, enquanto que um modelo com MRE entre 10 e 15% € considerado aceitavel,

segundo Sablani, Baik e Marcotte (2002).
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Cinética de Secagem

As ilustracdes das amostras de secagem do sarnambi em espuma podem ser
visualizadas no Apéndice A.

Os valores médios do conteido de umidade em base Umida para o sarnambi in
natura € em espuma foram 73,24% e 72,40% respectivamente. O resultado obtido para o
sarnambi in natura foi muito préoximo dos 78,4% encontrados por Ramaswamy et al. (1982) e
dos 75,47% obtidos por Fernandes (2009) em seus trabalhos sobre a secagem de camardo. Os
elevados contetidos de umidade encontrados demonstram o grau de perecibilidade do produto,
uma vez que implica no aumento da atividade de dgua, deixando-o mais propicio ao
desenvolvimento de microrganismos e consequentemente a alteragdes das suas caracteristicas,
conforme atestado por Arnau et al. (1987).

Nas Tabelas 1 e 2 foram organizados os valores médios do conteddo de umidade, em
base seca das respectivas secagens in natura € em espuma do sarnambi em fun¢do do tempo,
para as temperaturas de 30, 45 e 60 °C. Como esperado, todos os experimentam mostram um
periodo de taxa decrescente.

As umidades relativas registradas ao longo da secagem in natura, variaram de 33 a
35% a 30 °C, de 19 a 36% a 45 °C e de 10% a 60 °C. J4 as espessuras para as respectivas
temperaturas foram entre 0,90 e 1,115 cm; 0,954 e 0,993 cm; e de 1,03 a 1,019 cm,
respectivamente. No que diz respeito as secagens em leito de espuma os valores de umidade
relativa foram na faixa de 31 a 45% a 30 °C; 10 a 28% a 45°C e 10% a 60°C, enquanto que as
espessuras foram de 0,704 a 0,803 cm; 0,698 a 0,754 e 0,686 a 0,698 cm, para as respectivas

temperaturas estudadas.

Tabela 1: Valores experimentais da cinética do sarnambi in natura

X (kg/kg, b.s.)
Tempo (5) 30 °C 45°C 60 °C
0 2,737 % 0,000 2,737 % 0,000 2,737 % 0,000
300 2,703 + 0,013 2,638 +0,013 2,606 % 0,016
600 2,673 + 0,023 2,560 + 0,023 2,473 + 0,021
900 2,640 + 0,025 2,478 + 0,025 2,331 + 0,033
1200 2,608 + 0,027 2,403 + 0,027 2,191 % 0,037



Tabela 1 (Continuac¢ao): Valores experimentais da cinética do sarnambi in natura

1500
1800
2400
3000
3600
4200
4800
5400
6000
6600
7200
8400
9600
10800
12000
13200
14400
16200
18000
19800
21600

2,541 £ 0,031
2,478 +0,033
2,419 £ 0,034
2,357 £ 0,039
2,296 £ 0,042
2,230 £ 0,038
2,159 £ 0,033
2,100 + 0,034
2,045 + 0,031
1,994 + 0,035
1,938 + 0,041
1,839 + 0,044
1,737 £ 0,039
1,652 + 0,044
1,571 £ 0,029
1,503 £ 0,026
1,444 + 0,023
1,367 + 0,021
1,308 £ 0,019
1,259 £ 0,015
1,221 £ 0,015

2,329 + 0,031
2,252 £ 0,033
2,097 £0,034
1,922 + 0,039
1,758 + 0,042
1,595 £ 0,038
1,441 £0,033
1,296 + 0,034
1,158 £ 0,031
1,034 £ 0,035
0,925 + 0,041
0,736 + 0,044
0,583 0,039
0,455 = 0,044
0,382 + 0,029
0,318 £ 0,026
0,266 £ 0,023
0,226 +£ 0,021
0,179 £ 0,019
0,144 £ 0,015
0,119 £0,015

2,057 £ 0,037
1,934 + 0,040
1,710 £ 0,052
1,497 £ 0,121
1,302 + 0,065
1,117 + 0,066
0,955 + 0,060
0,813 + 0,056
0,705 + 0,059
0,611 0,041
0,472 + 0,033
0,364 + 0,022
0,287 £0,014
0,232 £0,011
0,192 £ 0,011
0,161 £0,012
0,137 £0,013
0,109 £ 0,012
0,092 £ 0,014
0,077 £0,014
0,065 £ 0,015
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* correspondentes as médias + desvio padrdo da quadruplicata

Fonte: Préprio Autor (2018).

Tabela 2: Valores experimentais da cinética de secagem em espuma do sarnambi.

X (kg/kg, b.s.)
Tempo (s) 30 °C 45 °C 60 °C

0 2,623+0,000 2,623+0,000 2,623+0,000
300 2,545+0,012 2,555+0,011 2,467+0,024
600 2,495+0,013 2,482+0,021 2,337+0,031
900 2,446+0,014 2,409+0,028 2,198+0,041
1200 2,393+0,015 2,338+0,035 2,082+0,042
1500 2,343+0,017 2,268+0,040 1,97240,047
1800 2,297+0,017 2,196+0,045 1,866+0,048
2400 2,211+0,016 2,054+0,053 1,658+0,049
3000 2,120+0,018 1,925+0,056 1,488+0,049
3600 2,041+0,022 1,798+0,059 1,330+0,045
4200 1,963+0,027 1,68120,060 1,183+0,046
4800 1,894+0,032 1,568+0,059 1,048+0,046
5400 1,814+0,035 1,457+0,055 0,917£0,047
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Tabela 2 (Continuacao): Valores experimentais da cinética de secagem em espuma do

sarnambi.

6000
6600
7200
8400
9600
10800
12000
13200
14400
16200
18000

1,744+0,039
1,675+0,043
1,609+0,047
1,471+0,053
1,351+0,057
1,230+0,063
1,121+0,067
1,023+0,068
0,931+0,068
0,797+0,072
0,686+0,073

1,355+0,053
1,262+0,049
1,174+0,045
1,023+0,037
0,896+0,029
0,788+0,022
0,694+0,017
0,620+0,014
0,550+0,012
0,444+0,029
0,403+0,024

0,796+0,048
0,682+0,047
0,584+0,047
0,400%0,044
0,260+0,034
0,159+0,031
0,097+0,029
0,067+0,024
0,054+0,021
0,047+0,017
0,040+0,014

* correspondentes as médias + desvio padrdo da quadruplicata

Fonte: Préprio Autor (2018).

Através dos dados apresentados nas Tabelas 1 e 2 foi possivel construir as Figuras 5

e 6, que representam as curvas das cinéticas de secagem do sarnambi in natura e em espuma,

respectivamente.

Figura 5: Curva da secagem do sarnambi in natura para as temperaturas de 30 °C (m), 45 °C

(®) ¢ 60 °C (A).
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Fonte: Préprio Autor (2018).
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Figura 6: Curva da secagem do sarnambi em espuma para as temperaturas de 30 °C (m), 45

°C (8) ¢ 60 °C (A).
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Fonte: Préprio autor (2018).

Em ambas figuras o incremento da temperatura favoreceu o aumento da taxa de
secagem, resultando em um menor tempo de secagem, como se pode observar. Esse
comportamento foi observado por Djaeni et al. (2013) em seu estudo sobre secagem em
espuma de carragenina e por Azizpour et al.,(2013) em estudos sobre a secagem de camarao
em leito de espuma.

Comparando os resultados da Tabelas 1 e 2 e das Figuras 5 e 6 nota-se que as
secagens em espuma foram as que apresentaram tempos mais curtos. Venkatachalam et al.
(2014), explicaram que a formacdo de espuma torna o material mais poroso e mais suscetivel
a evaporacao de liquidos em sua camada mais interna, devido as forgas capilares que agem
através da fina pelicula liquida que separam as duas bolhas de espuma.

De acordo com Franco et al. (2015), no estudo de secagem em espuma do suco de
yacon, a espessura da espuma foi uma varidvel que influenciou consideravelmente o tempo de
secagem. No trabalho foi observado uma relagdo de proporcionalidade entre essas varidveis.
Isso é explicado devido ao caminho a ser percorrido pela dgua para alcancar a superficie, ou
seja, quanto mais longo esse caminho, maior o tempo de secagem. Além disso, a transferéncia

de calor perde eficiéncia devido a dificuldade de penetracio de calor.

5.2 Ajuste dos dados de secagem do sarnambi em leito de espuma aos modelos

matematicos
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5.2.1 MODELOS DE CAMADA FINA

Através das modelagens empregando os modelos de camada fina de Weilbull, Peleg,
Henderson-Pabis, Lewis, Page, Aproximacgdo por difusdo, Midilli et. al, Logaritmico, Wang
Sing e Dois Termos para a secagem de sarnambi em espuma, construiu-se a Tabela 3 onde
foram dispostos os valores dos parametros de cada um dos modelos, e a Tabela 4, onde pode-

se encontrar os valores dos erros médios quadrados e dos coeficientes de determinacao.

Tabela 3: Parametros estimados dos modelos de camada fina para os sistemas com espuma as

temperaturas de 30, 45 e 60 °C.

Temperatura (°C)

Modelos Parametros

30 45 60
Weibull k 13801,0 9038,9 47942
Lewis ki 7,246%x107 1,106x10™* 2,085%x10™
Peleg ki 5436,4 3215,6 1638,6
k> 0,2158 0,2643 0,2818
Henderson- ki 1,0024 1,01343 1,0237
Pabis k> 7,276x107 1,129x10* 2,147x10™
Page ki 0,0230 8,080%x10 6,839%x10
k> 2.7890 1,0350 1,1310
ks 1,1530 1,0060 1,0590
Logaritmico ki 5,637x107 1,154x10™* 1,905%x107
k> -0,4241 0,0259 -0,1282
k 1,207x107° 2,473%x107° 4,577x10
Wang e Sing ki -6,337%107 -9,319%107 -1,399%10*
k2 1,040x10™ 1,030x10™ 1,023x10™
ki 1,040x10* 5,350x107 8,844x107
Midilli et al. k> 0,9407 1,0878 1,0977
k3 -1,381x10°7 5,471x10° -3,278x10°
ki -2,856x1073 -1,758%102 -3,2216x1072
Dois Termos k> 0,9938 0,9938 0,9938
ks 1,0029 1,0176 1,0322
ky 7,2816 1,135x10™ 2,168x10*
Aproximacio ki 1,0021 1,0182 1,0389
da Difusio k2 7,029%107 1,137x10* 2,178x10*
k3 -2,6550 15,1410 4,7085

Fonte: Préprio Autor (2018).

Os valores descritos na Tabela 4 mostraram que o modelo que melhor se adequou a
cinética de secagem do sarnambi em espuma foi o de Midilli et al. com R? maior que 0,990,

em consonancia com o obtido por Azizpour et al. (2013) em estudo sobre a cinética de
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secagem do camardo em espuma, e de Silva et al. (2008), sobre a desidratacdo da polpa de
tamarindo pelo método de camada de espuma.

A Figura 7 mostra os ajustes das curvas de secagem aos modelos de Midilli et al.,
além dos graficos de residuos entre os dados experimentais e calculados, comprovando a

aplicabilidade dos mesmos ao sistema estudado.

Tabela 4: Avaliacdo estatistica dos modelos de camada fina para os sistemas com espuma as

temperaturas de 30, 45 e 60 °C.

Parimetros Temperatura (°C)
Modelos ..
Estatisticos 30 45 60
Rzadj 0,998 0,999 0,996
Weibull
MRE (%) 2.308 2,114 46,954
Rzadj 0,999 0,997 0,989
Lewis
MRE (%) 0,700 4,764 80,28
Rzadj 0,998 0,999 0,995
Peleg
MRE (%) 2.822 1,852 43,081
Henderson- Rzadj 0,999 0,999 0,996
Pabis MRE (%) 0,409 1,527 38,911
R4 0,999 0,997 0,9873
Page
MRE (%) 1,515 5,106 106,330
R4 0,998 0,999 0,996
Logaritmico
MRE (%) 2,308 2,114 46,954
R4 0,044 0,999 0,997
Wang e Sing
MRE (%) 94,047 2,236 24,449
R4 0,999 0,999 0,998
Midilli et al.
MRE (%) 0,643 0,879 28,25
R4 0,998 0,999 0,995
Dois Termos
MRE (%) 2,268 1,798 41,71
AprOXImagﬁo Rzadj 0,999 0,999 0,995
por Difusdo MRE (%) 1,022 1,819 41,249

Fonte: Préprio Autor (2018)
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Figura 7: Valores experimentais (®) e valores calculados (malha, ) através dos melhores

modelos de ajuste para Page e Midilli e andlises residuais da carne do sarnambi em espuma.
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Fonte: Préprio autor (2018).

5.2.2 MODELO DIFUSIVO

Na Tabela 5 encontram-se os valores dos coeficientes difusivos para as temperaturas

de 30, 45 e 60 °C, os coeficientes de ajuste e a energia de ativacgao.

Tabela 5: Coeficientes de difusdo (Def), coeficiente de determinacdo e energia de ativacdo

para a secagem realizada nas temperaturas de 30, 45 e 60 °C.

T (°C) Der (m?/s) R? D, E, (kJ/mol)
30 1,225x1071° 0,975
45 1,865x1071° 0,984 -12,962 24,891
60 2,99x1071 0,985

Fonte: Préprio Autor (2018).

Através da Tabela 5 nota-se que o coeficiente difusivo aumenta com o aumento da
temperatura, o que € esperado, uma vez que a elevacdo de temperatura diminui a pressdao do
liquido e sua resisténcia a evaporacdo, o que facilita a difusdo das moléculas de dgua no
material (CORREA et al., 2010).

Segundo Kashaninejad (2007), a energia de ativagdo do processo difusivo € a energia
necessdria para iniciar o processo difusivo.

A energia de ativacdo para a secagem da carne do sarnambi em espuma foi de 24,891
kJ/mol, resultado este proximo dos valores obtidos por Azizpour et al. (2013) para a secagem

de camardo em espuma.
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A partir da simulacdo com redes neurais artificiais da secagem em leito de espuma

do sarnambi construiu-se a Tabela 6, onde foram dispostos os melhores resultados para a

funcdo de transferéncia estudadas, bem como suas variagdes estatisticas.

Tabela 6: Resultados com melhores ajustes e validacdo estatistica das andlises de redes

neurais artificiais da cinética de secagem do sarnambi em espuma.

Funcao de treinamento Levenberg-Maquardt backpropagation

Funcao de

Numero de

MRE

Arquitetura Transferéncia Neurdonio Parimetros R2.g;j (%) (MSEx10?)
tansig 8 41 0,9980 0,9977 4,9011  2,6094

Feed- softmax 8 41 0,9980 09977 5,0654  2,6220
forward logsig 7 36 0,9980 0,9978 5,0522  2,6098
radbas 8 41 0,9980 09977 5,1380  2,6416

tansig 7 39 0,9980 0,9977 5,1813 2,669

Cascade- softmax 8 44 0,9980 09977 51153  2,5940
forward logsig 7 39 0,9980 0.9977 50820  2,6320
radbas 8 44 0,9980 0.9977 49941  2,6170

Funcao de treinamento Bayesian Regularization

Arquitetura Tlil:gil:éﬁiia Neuronio PNzﬂ-I;lrfll:;r(:)es R2a4j 1\(/{;: )E (MSEx10?)
tansig 8 41 0,9979 09979 52179  2,6889

Feed- softmax 9 46 0,9978 09975 5,7150  2,8383
Foward logsig 8 41 0,9979 09977 54670  2,6951
radbas 8 41 0,9977 0977 52053  2,6837

tansig 7 39 0,9979 09977 5,3321  2,7105

Cascade- softmax 9 49 0,9977 009974 6,1121  2,8804
forward logsig 7 39 0,9979 0,9977 53846  2,7094
radbas 6 34 0,9978 09976 54013  2,8049

Fonte: Préprio Autor (2018)

Os valores obtidos mostram uma boa validagdo para as duas arquiteturas, sendo que

para a funcdo de treinamento Levenberg-Maquardt back propagation, obteve-se como melhor

resultado, a fungdo sigmoide (logsig) com sete neurdnios na camada oculta para a rede feed-

forward, com Rzadj = 0,998, MRE = 5,0522 e MSE = 0,026 e para a rede cascade-forward com
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R%q = 0,998, MRE = 5,082 ¢ MSE = 0,026. Ja para a funcio de treinamento Bayesian
Regularization o melhor resultado para a rede feed-forward foi a funcao radial (radbas) com
oito neurdnios e Rzadj = 0,998, MRE = 5,205 e MSE = 0,027 e para a rede cascade-forward foi
a funcdo hiperbdlica (tansig) com sete neurdnios, e Rzadj = 0,998, MRE = 5,332 ¢ MSE =
0,027.

Segundo Braga et al. (2007) o nimero de neurdnios e, consequentemente, 0 nimero
de parametros da rede é que determinam a complexidade do modelo neural. Sendo assim,
quanto maior for o ndmero de neurdnios, maior serd a abrangéncia da estrutura neural em
termos de solugdes possiveis para a solucido de um determinado problema.

A partir dos resultados da Tabela 6, pode-se observar que os valores de MRE foram
inferiores a 15%, para todas as arquiteturas indicando que os modelos sdo aceitdveis para as
redes treinadas.

A Figura 8 ilustra as estruturas das redes feed-foward e cascade-forward da secagem
de sarnambi em leito de espuma composta por trés entradas, uma saida e sete neurdnios,
treinada pela fungdo Levenberg-Maquardt back propagation,.JJa a Figura 9 mostra as redes
neurais feed-foward com oito neurdnios e cascade-forward com sete neurdnios treinadas pela

funcdo Bayesian Regularization.

Figura 8: Arquitetura dos melhores resultados das redes cascade-forward (a) e feed-forward
(b) da cinética de secagem do sarnambi em espuma treinados pela funcdo Levenberg-

Maquardt backpropagation.

a) Cascade-forward b) Feed-forward

Fonte: Préprio Autor (2018)
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Figura 9: Arquitetura dos melhores resultados das redes cascade-forward (a) e f eed-forward
(b) da cinética de secagem do sarnambi em espuma treinados pela funcdo Bayesian

Regularization.

a) Cascade-forward b) Feed-forward

Fonte: Préprio Autor (2018).

Em ambas as arquiteturas aplicadas no presente trabalho, os melhores ajustes para o
conjunto de dados de treinamento da cinética de secagem do sarnambi em leito de espuma
foram obtidos com sete e oito neurdnios na camada oculta. Perazzine, Freire e Freire (2013),
ao utilizarem a rede feed-forward para predizer o comportamento do contetido de umidade ao
longo do tempo de secagem de residuos organicos, encontraram o numero ideal de dois
neurdnios da camada intermedidria, sendo que o tempo, a temperatura e a velocidade do ar
foram utilizadas como entradas e a umidade como saida para treinamento dessa rede.

Hernandez-Perez et al. (2004) empregaram a rede feed-forward para predizer a
cinética de secagem da mandioca e da manga. Nesse estudo foi encontrado como melhor
ajuste trés neurdnios na camada oculta, sendo que os autores utilizaram como varidveis de
entrada a temperatura do ar, velocidade do ar, encolhimento, tempo e umidade do ar e de
saida a temperatura e a umidade de cada produto.

Erenturk e Erenturk (2007), ao usarem a mesma rede para estimar o comportamento
dindmico de cenoura fizeram o treinamento com vinte cinco neur6nios na camada oculta, no
qual a temperatura, velocidade do ar, tempo de secagem e tamanho da raiz foram utilizados
como entrada e umidade relativa como saida.

Villa-Vélez, Vaquiro e Telis-Romero (2015b) ao empregarem a rede cascade-
forward na modelagem da taxa de hidrdlise da biomassa lignocelulésica através da ultrassom
de alta intensidade, encontraram sete neurdnios na camada intermedidria como melhor ajuste.

Ja Lashkarbolooki, Shafipour e Hezave (2013) usando a mesma rede fizeram a correlagdo
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entre o rendimento de extracdo de 6leo de hortela em diferentes condi¢des operacionais,
encontrando assim treze neurdnios na camada oculta.

A Figura 10 mostra o desempenho estatistico das redes neurais. Em ambas as figuras
pode-se notar um bom ajuste na modelagem, indicando assim que as arquiteturas estudadas,
podem ser empregadas, dentro das condi¢cdes em que o presente estudo foi realizado, para

simular as curvas de secagem do sarnambi em espuma.

Figura 10: Andlise residual entre as curvas de secagem experimental e calculada do sarnambi
em espuma, para os dados modelados pela funcdo de treinamento Levenberg-Maquardt

backpropagation (0) e para Bayesian Regularization (+).

Feed-forward

Residual
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o o
= &
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Fonte: Préprio Autor (2018).
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6 CONCLUSOES

Com base nos estudos e das umidades de equilibrio na secagem, percebe-se que o
sarnambi apresenta elevados valores de umidade, o que favorece o desenvolvimento
microbiano. Sendo assim, é importante ressaltar o uso de métodos de secagem e combinados,
como o caso especifico da secagem convectiva e por sistemas espumantes a fim de fornecer
informacdes sobre a elaboracdo de novos produtos, como aditivos alimenticios. Através da
avaliacdo das cinéticas de secagem estudadas foi possivel notar que além da temperatura ser
uma varidvel importante no processo, a utilizacdo de sistemas espumantes aumenta a taxa de
evaporacao no material, mesmo a baixas temperaturas. Para os modelos de camada fina o que
melhor se adequou a cinética estudada foi o de Midilli com coeficientes de ajuste superiores a
0,990, ja as redes neurais mostraram-se eficazes, tendo em vista os resultados obtidos e a

validacdo  estatistica para a faixa de temperatura de 30 a 60°C.
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ANEXO A - PROGRAMACAO NO MATLAB PARA MODELAGEM POR REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS

$====== Neural network ========%
format short g, format compact, warning ('off'), clc, clear all

eval(['load(''Dados Sarnambi.mat'')']);

Xinput=Input; % Input data

Ytarget=Output; % target data for silmultenous responses

T bbbt Network Properties---—--—-—-—-—-—--——-——-——————————— %
nTrFcn={"'tansig'; 'softmax';'logsig'; 'radbas'};

nNType={'"'newcf'; 'newff'};
for ntype=1l:length (nNType)
fprintf (["\n\nNET TYPE:' nNType{ntype} '\n']);
nHN=3:1:10;
for TF=1:4
fprintf (['"\nTransf.Fcn:' nTrFcn{TF} '\n']);
for HN=1:length (nHN)
for rep=1:8

numHiddenNeurons = nHN(HN); % Adjust as desired
eval ([ "net = ! nNType{ntype}
' (Xinput, Ytarget, numHiddenNeurons); ']);

net.divideFcn='divideind';

net.divideParam.trainInd = [1:26 131:156 261:286 27:52

157:182 287:312 53:78 183:208 313:338 79:104 209:234 339:364]; % Sarnambi

net.divideParam.testInd = [105:130 235:260 365:390]; % Sarnambi

$====================Train and Apply
Network=============================%

Fm e e Performance function------—————-——-——-————-

net.performFcn = 'mae';

Fmm e Train function------—-————--=-----——-———-

net.trainFcn = 'trainbr';

% 'trainbr' Bayesian regularization

% 'trailm' Levenberg-Marquardt backpropagation

% 'trainbfg

F————————= Transfer function for new type newfit---———-----————-

net.layers{l}.transferFcn = nTrFcn{TF};
net.trainParam.min grad=le-8;
net.trainParam.epochs=1000;

'softmax' Softmax transfer function

'logsig' Log-sigmoid transfer function

'netinv' Inverse transfer function

'radbas' Radial basis transfer function

'tansig' Hyperbolic tangpent sigmoid transfer function
net, tr,outputs,E,Pf,Af] = train(net,Xinput,Ytarget);
outputs,Pf,Af,E,perf] = sim(net,Xinput);

Weight and bias values
nparam=length (getx (net)) ;
wl=net.iw{l,1}; %Weight values Layer 1
bl=net.b{l}; %$Bias values Layer 1
w2=net.lw{2,1}; %Weight values Layer 2
b2=net.b{2}; $Bias values Layer 2

o o o

oe

o0 — — o
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oe

Desnormalizar las variables
Yexp=reshape (Ytarget,1l,size(Ytarget,1l) *size (Ytarget, 1))
Ycal=reshape (outputs,l,size(Ytarget,l) *size (Ytarget, 1))
Yexp=Ytarget;
Ycal=outputs;
R2=min (min (corrcoef (Yexp,Ycal) ."2));
ndata=length (Yexp) ;
R2adj=1-(1-R2) * (ndata-1)/ (ndata-nparam) ;
MRE=100*sum (abs (Yexp-Ycal) ./Yexp) /ndata;
MSE=sum (abs (Yexp-Ycal)) /ndata;
RESnetTemp (rep, : ) =[nHN (HN) nparam R2 R2adj MRE MSE];
DataXYTemp{rep}=[Ytarget outputs];
NETSTemp{rep}=net;
bestrep=RESnetTemp (:,4)==max (RESnetTemp(:,4));

oe

o°

end;
fprintf (['Test' num2str (HN) ': ! num2str (RESnetTemp (bestrep, :)) '
(rep:' num2str (find(bestrep)) ')\n'l);

RESnet (HN, : ) =RESnetTemp (bestrep, :);
DataXY{TF,HN}=DataXYTemp{bestrep};
NETS{TF, HN}=NETSTemp{bestrep};
end;
RES{1,TF}=nTrFcn{TF};
RES{2,TF}=RESnet;
bestf=RESnet (:,4)==max (RESnet (:,4));
BESTF (TF, : ) =RESnet (bestf, :);
fprintf (['*Best: ' num2str (BESTF(TF,:)) '\n'l);
end;
thebest=BESTF (:,4)==max (BESTF (:,4));
BESTN{1l,1}=nTrFcn{thebest};
BESTN{1,2}=BESTF (thebest, :);
BESTN{1l,3}=DataXY{thebest, nHN==BESTF (thebest, 1) };
BESTN{1, 4}=NETS{thebest, nHN==BESTF (thebest, 1) };
filenet=['RES ' nNType{ntype} '.mat'];

fprintf (['"\n Saving ' filenet ' ...\n']);

eval ([ 'save ( ree filenet
lll,llDataXYll,llNETS",llRESll,llBESTF","BESTN") l]);

end;

% view (net) ;

$======================Plot propeties network============== %

o\

plotperf (tr)
plotfit (net,Xinput,Ytarget)
plotregression (Ytarget, outputs)

o\

o\
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ANEXO B - PROGRAMACAO NO MATLAB PARA MODELAGEM COM
MODELOS DE CAMADA FINA

function secagem SARNAMBI
format short g, format compact, warning ('off'), clc, clear all, close all;
global model

model="Midilli';
% Weibull...

% Peleg...
% Henderson-Pabis...
% Logaritmico...
% WangSing...
% Lewis...
% Page...
% Midilli...
% DoisTerm...
% AproDif...
amostra="'SARNAMRBI';
eval (['load(''Dados ' amostra '.mat'')']);
% DISCRIMINANDO OS VALORES DE X0 E XE
X=X
t=t;
T=T;
sd=sd;
x30=x(1:26,:);
x45=x(27:52,:);
x60=x(53:78,:);
t30=t (1:26,:);
td5=t (27:52,:);
to0=t (53:78,:);
T30=T(1:26,:);
T45=T(27:52, ;

1)
T60=T(53:78,:);
sd30=sd(1:26, :);
sd45=sd (27:52,
sd60=sd (53:78,

’

:)
1)
for T=30;

if strcmp (model, 'Weibull')

betal0 =10560.34;

elseif strcmp (model, 'Peleg’)

betal =[1238.6 0.00847121;

elseif strcmp (model, 'Henderson-Pabis')

betal0 =[23994.3 0.000771;

elseif strcmp (model, 'Logaritmico')

betal =[23994.3 0.0007 2.456];

elseif strcmp (model, '"WangSing')

betal =[23994.3 0.00077;

elseif strcmp (model, 'Lewis')

betal0 =0.00124;

elseif strcmp (model, 'Page')

betal =[0.00012167 1.06787;



elseif strcmp (model, 'Midilli')

beta0 =[0.00034357 0.99379 -1.1739%e-05];

elseif strcmp (model, 'DoisTerm')

betal0 =[0.00034357 0.99379 2.345 -1.1739%e-057;

elseif strcmp (model, 'AproDif')

betal =[2.0046 0.001914 0.231;

end

fprll’ltf([model \l ******************************************\n|])

beta30=nlinfit (t30,x30, 'modelosSARNAMBI',6 betal) ;
% [betad0,resid, J,sigmal=

45

nlinfit(t40,x40, 'dryingmodels', betal);%statset ('Robust', 'off', 'WgtFun', 'log

i

n

stic', 'TolFun',le-3, 'TolX',1le-3, 'Display"', 'off', '"MaxIter',1e3));
$betad0,alpha=0.05;ci =

lparci (betad0, resid, 'covar',sigma, 'alpha', alpha);
xec=modelosSARNAMRBI (beta30, t30) ;beta3l,
xec30=xec;
resid30=x30-xec30;

R30=min (min (corrcoef (x30,xec30)."2));
ndata=length (x30);
if strcmp (model, 'Weibull')
nparam=1;
elseif strcmp (model, 'Peleg')
nparam=2;
elseif strcmp (model, 'Henderson-Pabis')
nparam=2;
elseif strcmp (model, 'Logaritmico')
nparam=3;
elseif strcmp (model, 'WangSing')
nparam=2;
elseif strcmp (model, 'Lewis')
nparam=1;
elseif strcmp (model, 'Page')
nparam=2;
elseif strcmp (model, 'Midilli')
nparam=3;
elseif strcmp (model, 'DoisTerm')
nparam=4;
elseif strcmp (model, 'AproDif')
nparam=3;
end
R2adj30=1-(1-R30) * (ndata-1)/ (ndata-nparam)
MRE30=100*sum (abs (x30-xec30) ./x30) ./length (x30)
RMSE30=sqgrt (mean (x30-xec30) ."2);
MSE30=sum (abs (x30-xec30) ) /ndata

end;

for T=45;
if strcmp (model, 'Weibull')
betal0 =10560.34;
elseif strcmp (model, 'Peleg’)
betal =[1238.6 0.0084712];
elseif strcmp(model, 'Henderson-Pabis')
betal =[23994.3 0.00077;
elseif strcmp (model, 'Logaritmico')
betal =[23994.3 0.0007 2.456];



o
°

elseif strcmp (model, '"WangSing')
betal =[23994.3 0.000771;
elseif strcmp (model, 'Lewis')
betal0 =0.00124;

elseif strcmp (model, 'Page')

beta0 =[0.00012167 1.06787;
elseif strcmp (model, 'Midilli')
beta0 =[0.00011508 0.91001 -2.0505e-057;

elseif strcmp (model, 'DoisTerm')

beta0 =[0.00034357 0.99379 2.345 -1.1739e-05];

elseif strcmp (model, 'AproDif')
betal =[2.212 0.000089374 0.00787;
end

fprll’ltf([model U ******************************************\n'])

betad45=nlinfit (t45,x45, 'modelosSARNAMBI', betal) ;
[betab56,resid, J,sigmal=

46

nlinfit (t50,x50, 'modelos',betal, statset ('Robust', 'off', '"WgtFun', 'logistic’,

'TolFun',le-3, 'TolX',1e-3, 'Display', 'off', 'MaxIter',1le3));

%

betab56,alpha=0.05;ci =

nlparci (beta50, resid, 'covar', sigma, 'alpha',alpha) ;

end;

xec=modelosSARNAMRBI (betad45, t45) ;betads,
xecdb=xec;
resid45=x45-xec4d5;

R45=min (min (corrcoef (x45,xecdb) ."2));
ndata=length (x45) ;

if strcmp (model, 'Weibull')

nparam=1;

elseif strcmp (model, 'Peleg')

nparam=2;

elseif strcmp (model, 'Henderson-Pabis')
nparam=2;

elseif strcmp (model, 'Logaritmico')
nparam=3;

elseif strcmp (model, 'WangSing')
nparam=2;

elseif strcmp (model, 'Lewis')

nparam=1;

elseif strcmp (model, 'Page')

nparam=2;

elseif strcmp (model, 'Midilli'")
nparam=3;

elseif strcmp (model, 'DoisTerm')
nparam=4;

elseif strcmp (model, 'AproDif')
nparam=3;

end
R2adj45=1-(1-R45) * (ndata-1)/ (ndata-nparam)
MRE45=100*sum (abs (x45-xec4b) ./x45) ./length (x45)
RMSE45=sqgrt (mean (x45-xec4b) ."2);
MSE45=sum (abs (x45-xec45)) /ndata

for T=60;

if strcmp (model, 'Weibull')
betal0 =10560.34;



elseif strcmp (model,
betal =[1238.6
elseif strcmp (model,
betal0 =[23994.3 0.
elseif strcmp (model,
betal =[23994.3 0.
elseif strcmp (model,
betal =[23994.3 0
elseif strcmp (model,
betal0 =0.00124;
elseif strcmp (model,
betal =[0.00012167
elseif strcmp (model,
betal0 =[0.00011508
elseif strcmp (model,
beta0 =[0.00034357
elseif strcmp (model,
betal =[3.4274
end

0.0000458

'Peleg')

0.0084712];

'Henderson-Pabis')
0007];
'Logaritmico')
0007 2.456];
'WangSing')

.00077;

'Lewis')

'Page’)
1.06787;
'Midilli'")
0.91001
'DoisTerm')
0.99379
'AproDif"')

-2.0505e-057;
2.345 -1.173%e-05];

0.00804 1;

fprll’ltf([model ' ******************************************\n'])

beta60=nlinfit (t60,x60, 'modelosSARNAMBI"', betal) ;

[}

% [beta60,resid, J,sigmal=

47

nlinfit(t60,x60, 'dryingmodels',betal,statset ('Robust', 'off', '"WgtFun', 'logis

tic', '"TolFun',le-3, '"TolX"'

,1le-3,'Display', 'off', 'MaxIter',1le3));

% beta60,alpha=0.05;ci =

nlparci (beta60, resid, 'covar', sigma, 'alpha',alpha) ;
xec=modelosSARNAMRBI (beta60, t60) ;betacl,
xec60=xec;
resid60=x60-xec60;

R60=min (min (corrcoef (x60, xec60) ."2));
ndata=length (x60) ;
if strcmp (model, 'Weibull')

nparam=1;

elseif strcmp (model,
nparam=2;

elseif strcmp (model,
nparam=2;

elseif strcmp (model,
nparam=3;

elseif strcmp (model,
nparam=2;

elseif strcmp (model,
nparam=1;

elseif strcmp (model,
nparam=2;

elseif strcmp (model,
nparam=3;

elseif strcmp (model,
nparam=4;

elseif strcmp (model,
nparam=3;

end

'Peleg’)
'Henderson-Pabis')
'Logaritmico')
'WangSing')
'Lewis')

'Page’)

'Midilli")
'DoisTerm')

'AproDif'")

R2adj60=1-(1-R60) * (ndata-1)/ (ndata-nparam)
MRE60=100*sum (abs (x60-xec60) . /x60) . /length (x60)
RMSE60=sqgrt (mean (x60-xec60) ."2) ;



MSE60=sum (abs (x60-xec60) ) /ndata
end;

xect=[xec30; xecd5; xec60];
tet=[t30; t45; to60];

xet=[x30; x45; x60];

Tet=[T30; T45; To60];

sdt=[sd30; sd45; sd60];
resid=[resid30; resid45; resido0];

figurel = figure('Color',[1 1 1],'Position', [400 200 700 3501);
colormap ('gray');
% Create axes
axesl = axes ('Parent', figurel, ...
'Position', [0.0603060306030603 0.0866666666666667 0.465408255111225
0.8577777777777781]) ;
view (axesl, [42.5 36]);
box (axesl, 'on');
hold (axesl, 'all');

[}

% Crear mesh

ttl=floor (min (min (tet))) :500.0:max (max (tet)) ;
tt2=floor (min (min (Tet))) :2.0:max (max (Tet)) ;
[Tg,xg]l=meshgrid(ttl, tt2);

Yg=griddata (tet, Tet, xect, Tg,xg,'Linear');
mesh (Tg, xg,Yqg, 'Parent',axesl);

hold on

hidden all

48

plot3 (tet, Tet, xet, 'Parent', axesl, '"MarkerFaceColor', [0 O 0], 'Marker','o', ...

'LineStyle', "'none', ...
'Color', [0 O 01);
% Create zlabel
label ({'"{\itx} (kg/kg, d.b.)'});
Create textbox
annotation (figurel, 'textbox', ...
[0.413522670877004 0.0577777777777778 0.0964773291229959
0.05468154346815417, ...
'String', {"{\1itT} (~{o}C) '}, ...
'FitBoxToText', 'off', ...
'LineStyle', "none');
% Create textbox
annotation (figurel, 'textbox', ...
[0.00613764998868016 0.0828571428571429 0.108148064297034
0.062259414225941]1, ...
'String', {"{\itt} (s)'},...
'FitBoxToText', 'off', ...
'LineStyle', "'none');

z
%

% Grafico de residuais anexo figure 1

s Create axes
axes?2 = axes('Parent',6 figurel, ...



'Position', [0.636997962417931 0.265873015873015 0.284430609010641
0.5433333333333331]);
box (axes2, 'on') ;
hold (axes2, 'all');
plot (xet,xect, 'ok', [floor (min (xet)) ceil (max(xet))], [floor (min (xect))
ceil (max(xect))],'--k'");
% Create xlabel
xlabel ('Calculated data', 'FontName', 'Helvetica');

[}

% Create ylabel

ylabel ('"Experimental data', 'FontName', 'Helvetica');
% Criar o grafico de residuais separado

49

figure2 = figure('Color',[1 1 1], 'Position', [400 200 400 3501]);
colormap ('gray');

% Create axes

axes3 = axes ('Parent', figure2);

box (axes3, 'on');

hold (axes3, 'all');

% Create axes

plot (xet,xect, 'ok', [floor (min (xet)) ceil (max(xet))], [floor (min (xect))
ceil (max (xect))],'--k'");

% Create xlabel

xlabel ('Calculated data', 'FontName', 'Helvetica');

% Create ylabel
ylabel ('Experimental data', 'FontName', '"Helvetica');
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% Create figure
figure3 = figure('Color',[1 1 1],'Position', [400 200 750 3501);
% Create axes
axes4 = axes('Parent',6 figure3, ...
'Position', [0.0793333333333332 0.125714285714286 0.475333333333334
0.8057142857142861]) ;
xlim (axes4, [0 216001]);
box (axes4, 'on');
hold (axes4, 'all');
% Create errorbar
errorbar (t30,x30,sd30, '"MarkerFaceColor', [0 O 0], 'MarkerEdgeColor', [0 O
0], ...
'Marker','o', ...
'LineStyle', "'none', ...
'Parent',axesd4, ...
'Color', [0 O 01);
hold on



errorbar (t45,x45,sd45, '"MarkerFaceColor', [0 O 0], 'MarkerEdgeColor', [0 O
0],...
'Marker', "', ...
'LineStyle', "'none', ...
'Parent',axes4d, ...
'Color', [0 O 0]);
hold on
errorbar (t60,x60, sd60, '"MarkerFaceColor', [0 O 0], 'MarkerEdgeColor', [0 O
0l,...
'Marker', 'square', ...
'LineStyle', "'none', ...
'Parent',axesd4, ...
'Color', [0 O 01);
hold on
% Create plot
plot (t30,xec30,t45,xecd5,t60,xec60, 'Parent', axes4, '"MarkerFaceColor', [0 O
0],...
'MarkerEdgeColor', [0 O O], ...
'LineWidth',2, ...
'LineStyle',":', ...
'Color', [0 O 071);
% Create xlabel
xlabel ('{\itt} (s)', 'FontName', 'Helvetica');
% Create ylabel
ylabel (' {\itX {e}} (kg/kg, d.b.)");

o)

% Create axes
axesb = axes ('Parent',6 figure3, ...
'Position', [0.657333333333331 0.241428571428571 0.282666666666668
0.547142857142857]) ;
box (axes5, 'on') ;
hold (axesb, 'all');
% Create axes
plot (xet,xect, 'ok', [floor (min (x)) ceil (max(x))], [floor (min (xec))
ceil (max (xec))]1,'--k");
% Create xlabel
xlabel ('Calculated data', 'FontName', 'Helvetica');

% Create ylabel
ylabel ('Experimental data', 'FontName', 'Helvetica');

g oY

figured4 = figure('Color',[1 1 1],'Position',[100 200 1000 35017);
colormap ('gray') ;
% Create axes
axes6 = axes('Parent', figured, ...
'Position', [0.0603060306030603 0.0866666666666667 0.35769396939694
0.8577777777777781]) ;
view (axes6, [34.5 32]1);
box (axes6, 'on') ;
hold (axes6, 'all');

o)

% Crear mesh

50



ttl=floor (min(min(tet))) :500.0:max (max (tet));
tt2=floor (min (min (Tet))) :2.0:max (max (Tet) ) ;
[Tg,xg]l=meshgrid(ttl, tt2);

Yg=griddata (tet, Tet, xect, Tg,xg,'Linear');
mesh (Tg, xg,Yqg, 'Parent',axeso6) ;

hold on

hidden all

plot3 (tet, Tet, xet, 'Parent', axes6, 'MarkerFaceColor', [0 O 0], 'Marker','o', ...

'LineStyle', "'none', ...
'Color', [0 0 0]);

oe

Create title
title({"' '});
Create zlabel
zlabel ({'{\itX} (kg/kg, d.b.)'});

oe

o°

o)

% Create textbox
annotation (figure4, 'textbox', ...
[0.0297265964480929 0.0481318681318682 0.108148064297034
0.0622594142259411, ...
'String', {"{\itt} (s)'},...
'FitBoxToText', 'off', ...
'LineStyle', "none');
% Create textbox
annotation (figured, 'textbox', ...
[0.36339141008253 0.094920634920635 0.0964773291229959
0.05468154346815417, ...
'String', {"{\1tT} (~{o}C) '}, ...
'FitBoxToText', 'off', ...
'LineStyle', "'none');
% Create textbox
annotation (figure4, 'textbox', ...
[0.923244406196214 0.859049906425451 0.035 0.08], 'String',{'A'},
'LineStyle', 'none');

Y========—=====—======= Criar o) grafico de residuais e 0
% Create axes
axes7 = axes('Parent',6 figured, ...

'Position', [0.507464283661453 0.246092796092795 0.186535716338547
0.4681929181929191) ;
% ylim(axes7, [0 4]1);
box (axes7, 'on') ;
hold (axes7, 'all');
plot (xet,xect, 'ok', [floor (min(xet)) ceil (max(xet))], [floor (min (xect))
ceil (max (xect))],'--k'");
% Create xlabel
xlabel ('Calculated', 'FontName', 'Helvetica');

% Create ylabel
ylabel ("Experimental', 'FontName', 'Helvetica');

S==================== (Criar O hlstograma dos residuos ==================Y
% Create axes
axes8 = axes ('Parent',6 figured, ...

'Position', [0.76479391589679 0.236434216643421 0.18120608410321
0.47565369544449117, ...

'CLim', [1 2]);
box (axes8, 'on') ;
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hold (axes8, 'all');
[muhat, sigmahat]
numbins =12;
[n,xout]=hist (resid, numbins) ;
barh (xout,n, 'histc');

I~

normfit (resid) ;

box on

hold all

[bincounts,binpositions] = hist(resid,numbins, 'MarkerFaceColor','w', ...
'FaceColor',[1 1 11);

binwidth = binpositions(2) - binpositions (1) ;

histarea = binwidth*sum(bincounts);

x = linspace (-max (abs (binpositions)),max (abs (binpositions)),50);

y = normpdf (x,muhat, sigmahat) ;

plot (histarea*y, x, 'Parent',axes8, 'LineWidth',2, 'Color', [0 0 0]); % linha de

tendéncia

% Create xlabel

xlabel ('Frequency', 'FontName', 'Helvetica');

[}

% Create ylabel
ylabel ('Residual', 'FontName', 'Helvetica');

Q

s========= (Criar o grafico de valores estimados vs calculados ==========%
% Create subplotl
subplotl = subplot(l,3,1, 'Parent', figureb5, 'FontName', 'Helvetica');
box (subplotl, 'on');
hold(subplotl, 'all');
plot (xet,xect, 'ok', [floor (min(xet)) ceil (max(xet))],...
[floor (min (xect)) ceil (max(xect))],'--k');
xlabel ('Calculated data', 'FontName', 'Helvetica');
% Create ylabel
ylabel ('Experimental data', 'FontName', '"Helvetica');
==================== (Criar o grafico de residuais %

% Create subplot2
subplot2 = subplot(l,3,2, 'Parent', figureb5, 'FontName', 'Helvetica');

plot (resid, 'Marker','o', 'LineStyle', 'none', ...
'Color', [0 O 01);
hold on,plot ([0 length(resid)], [0 0],'--k') % Linha media do grafico

box (subplot2, 'on') ;
hold(subplot2, 'all');

Q

% Create xlabel

xlabel ('Datum', 'FontName', '"Helvetica');

% Create ylabel

ylabel ('"Residual', 'FontName', 'Helvetica');

==================== (Criar o0 histograma dos residuos ==================%
% Create subplot3

[muhat, sigmahat] = normfit (resid);

numbins =12;

[n,xout]=hist (resid, numbins) ;

subplot3 = subplot(l,3,3, 'Parent', figure5, 'FontName', 'Helvetica', 'CLim', [1

2]1);

h=barh (xout,n, "histc');

set (h, 'FaceColor', 'none', 'LineWidth', 1, 'LineStyle',6'-"', 'EdgeColor', [0 O

01), hold on

box (subplot3, 'on');

hold(subplot3, 'all');

[bincounts,binpositions] = hist (resid,numbins, 'MarkerFaceColor','w', ...
'FaceColor', [0 0 071);



binwidth = binpositions(2) - binpositions(l);
histarea = binwidth*sum(bincounts);
x = linspace (-max (abs (binpositions)),max (abs (binpositions)),50);

y normpdf (x,muhat, sigmahat) ;

subplot (1,3,3),plot (histarea*y,x, 'k', 'LineWidth',2); % linha de tendéncia
% Create xlabel

xlabel ('Frequency', 'FontName', 'Helvetica');

% Create ylabel
ylabel ('"Residual', 'FontName', 'Helvetica');

[}

% Create textbox
annotation (figure5, '"textbox', ...
[0.923244406196214 0.859049906425451 0.035 0.08], 'String',{'A"}, ...
'LineStyle', "none');
g============== Teste de distribuicdo normal dos residuos ==============%
[h,pl=1lillietest (resid)
end
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