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Resumo

Rego, Artur Serpa de Carvalho; Santos, Brunno Ferreira dos; Vilani,
Cecilia. Otimizacdo dos parémetros da desliginizacdo do bagago de
cana-de-acucar com peroxido de hidrogénio alcalino através de modelo
neural. Rio de Janeiro, 2017. 95p. Dissertacdo de Mestrado - Departamento
de Departamento de Engenharia Quimica e de Materiais, Pontificia
Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

O Brasil é o maior produtor de cana-de-aglcar do mundo, produzindo a
maior quantidade de residuo em forma de bagaco, que atualmente é queimado na
indUstria para geracdo de energia elétrica, apesar de ainda possuir potencial para
produzir outros compostos de maior valor agregado, como etanol de segunda
geracdo, acido latico, butanodiol e etc. Neste trabalho, foi avaliado o desempenho
do pré-tratamento do bagaco de cana-de-acucar utilizando peroxido de
hidrogénio em meio alcalino. Com o intuito de retirar a lignina para liberar os
carboidratos no meio, foram realizados experimentos variando a temperatura
(25 °C — 45 °C) e concentracdo de peroxido de hidrogénio (1,5 % - 7,5 %) a pH
11,5 por 1 h em um shaker orbital a 100 rpm. O desempenho do pré-tratamento
foi medido utilizando o método gravimétrico de Klason para quantificar a lignina,
0 HPLC para determinar as concentracfes de xilose e glicose e o infravermelho
para determinar mudancas na estrutura da biomassa. A analise de Klason indicou
45 °C/7,5 % como melhor condicdo de solubilizagdo, com 754 % de
solubilizacdo, as analises de HPLC indicaram 45 °C/7,5 % como melhor
condicdo para a obtencdo de glicose com concentracdo de 1,66 g/L e 25 °C/7,5 %
para obtencdo de xilose com concentracdo de 0,82 g/L e as analises de FT-IR
indicaram 25 °C/1,5 % como melhor condi¢do de oxidagdo, com 66,9 % de
oxidacdo de lignina. Para cada andlise, foi proposto um modelo de rede neural
artificial. A rede das analises de Klason teve a topologia trainlm/logsig/4 com
SSE 0,00723 e Rz 0,995, a rede das analises de glicose teve topologia
trainlm/logsig/4 com SSE 0,0328 e R2 0,97384, a rede das analises de xilose teve
topologia trainlm/logsig/5 com SSE 0,289 e R2? 0,87441 e a rede das analises de
FT-IR teve topologia trainlm/logsig/5 com SSE 0,0316 e R2 0,98414.
Palavras-chave

Bagago de cana-de-aglcar; Pre-tratamento; Perdxido de hidrogénio;

Lignina; Redes neurais artificiais;
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Abstract

Rego, Artur Serpa de Carvalho; Santos, Brunno Ferreira dos (Advisor);
Vilani, Cecilia (Co-Advisor). Optimization of the parameters of
delignification of sugarcane bagasse with alkaline hydrogen peroxide
through neural model. Rio de Janeiro, 2017. 95p. Dissertagdo de
Mestrado - Departamento de Departamento de Engenharia Quimica e de
Materiais, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Brazil leads the world in sugarcane production, consequently produces also
the greatest amount of sugarcane bagasse. Currently, this sugarcane bagasse is
leveraged for power generation in the mills, but this biomass still has a potential
for production of others value-added compounds such as the second-generation
ethanol, lactic acid, butanediol and etc. The present work was carried out in order
to study the efficiency of the delignification process of sugarcane bagasse with
alkaline hydrogen peroxide. Two variable were assessed experimentally:
temperature (25 °C - 45 °C) and H,0, concentration (1.5 % -7.5 %) at pH 11.5
for 1 h in an orbital shaker at 100 rpm. The Klason Method was used to measure
concentration of extracted lignin, HPLC was used to measure the concentration
of glucose and xylose and FT-IR analysis was applied to identify lignin structure
in the samples. The Klason analysis indicated the 45 °C/7,5 % as the optimum
condition with 75,4 % of the lignin solubilidized, the glucose analysis indicated
45 °Cl/7,5 % as the optimum condition with a concentration of 1,66 g/L, the
xylose analysis indicated 25 °C/7,5 % as the optimum condition with a
concentration of 0,82 g/L, and the FT-IR analysis indicated 25 °C/1,5 % as the
optimum condition with 66,9 % of the lignin oxidized. For each analysis, an
ANN model was proposed. The network of the Klason analysis had a
trainlm/logsig/4 topology with SSE 0,00723 and R2 0,995, the network of the
glucose analysis had a trainlm/logsig/4 topology with SSE 0,0328 and R2
0,97384, the network of the xylose analysis had a trainlm/logsig/5 topology with
SSE 0,289 and R? 0,87441, the network of the FT-IR analysis had a
trainlm/logsig/5 topology with SSE 0,0316 and R2 0,98414.

Keywords
Sugarcane bagasse; Pretreatment; Hydrogen peroxide; Lignin; Artificial

neural networks;
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Sim, o passado pode machucar. Mas do modo como vejo,
vocé pode fugir dele ou aprender com ele.
Rafiki, O Rei Ledo.
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1
Introducao

Nas ultimas décadas é crescente o interesse em descobrir e desenvolver
novas técnicas de produzir energia, com o interesse especifico de serem
renovaveis e menos poluentes. Uma das maneiras € a producgéo de etanol, este
pode ser produzido a partir de diferentes matérias-primas. No Brasil, o interesse
na geracdo de etanol surgiu em meados da década de 70 com o Programa
Nacional do Alcool (Pré-Alcool) devido a crise do petroleo.

O Brasil é lider de produgédo de cana-de-aglcar com uma producdo de
658,7 milhdes de toneladas (1) fazendo com que o etanol gerado no pais gire em
torno desta matéria-prima, com esta producéo de cana-de-acucar, a produgéo de
etanol gira em torno de 29 bilhdes de litros na safra de 2015 (1).

Mesmo sendo uma produgcdo mais “limpa”, a geragdao do etanol também
gera residuos, cerca de 28 % (2) da massa cana-de-agucar é tido como residuo
no final do processo nas formas de palha de cana e bagago de cana. Levando-
se em conta a safra de 2015, o total de residuos ficaria em torno de 192 milhdes
de toneladas. O bagaco de cana pode ser usado como matéria-prima na
producdo de etanol de segunda geracdo, porém a sua estrutura ndo favorece o
processo de hidrélise e fermentagéo.

O bagaco de cana-de-acucar é formado, basicamente, por celulose,
hemicelulose e lignina, este Ultimo age como uma barreira natural na planta,
impedindo o acesso de microrganismos aos carboidratos. E necessaria entdo a
retirada da lignina (pré-tratamento) para permitir que a biomassa possa ser
processada, inicialmente com uma hidrélise enzimatica para quebra dos
carboidratos em acucares, e posterior fermentacéo destes.

O pré-tratamento é de grande importancia, pois é a partir dele que o
rendimento sera aumentado. O processo mais tradicional para retirar a lignina é
0 processo Kraft, um pré-tratamento quimico, ja bem estabelecido e vastamente
utilizado na industria de papel e celulose.

O processo em si envolve a digestdo da biomassa em uma mistura de
sulfito de sd6dio e hidroxido de sddio, conhecido como licor branco. Durante o
processo, cerca de metade da biomassa é dissolvida e junto aos produtos

quimicos da polpagdo formam uma corrente liquida chamada de licor negro
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fraco. A parte liquida é separada da polpa e mandada para um sistema de
recuperagcdo que possibilita a reutilizagdo dos componentes inorganicos,
enquanto os componentes organicos dissolvidos sdo usados para a geragéo de
energia (3). No Brasil, cerca de 80 % da lignina retirada de biomassas é
proveniente da extragdo pelo processo Kraft (4).

Apesar de ja ser bem implementado e economicamente viavel, o processo
Kraft apresenta uma grande geracao de residuos, para cada tonelada de polpa
produzida, o processo gera também 10 toneladas de licor negro fraco, altamente
rico em compostos de enxofre que sdo altamente toxicos e poluentes, como
acido sulfidrico (H,S) e di6xido de enxofre (SO,).

Uma alternativa a este processo seria 0 pré-tratamento alcalino, pois
consegue solubilizar a lignina mesmo sem utilizar o sulfito de sédio, sendo entdo
menos agressivo ao meio ambiente devido a néo liberacdo de gases toxicos e
poluentes e a ndo geragdo de compostos sulfonados. Porém, por ter um
rendimento menor do que com o processo Kraft, este tipo de tratamento
representa cerca de 12 % da lignina extraida no Brasil (4).

Uma das modificagbes que podem ser feitas ao processo alcalino, é a
adicdo de um agente oxidante, como o peroxido de hidrogénio. Este n&o
representa perigos, quando utilizados em baixas concentracdes, e também se
dissocia somente em agua e oxigénio, ndo representando risco ambiental. Dessa
forma, o peréxido pode ser utilizado em conjunto com a base para aumentar a
solubilizacgéo de lignina.

Em relacdo ao bagaco de cana-de-agucar, o perdxido de hidrogénio é
fundamental para a remocao da lignina da parede celular da planta e
solubilizacdo de carboidratos. Além disso, o pré-tratamento com peréxido de
hidrogénio é mais efetivo na solubilizacdo da lignina, aumentando a
digestabilidade da biomassa lignocelulésica.

Para avaliar a performance do pré-tratamento, varios métodos analiticos
podem ser empregados como, por exemplo, o método Klason e a andlise de
HPLC sédo procedimentos quantitativos para determinar a porcentagem de
lignina e concentracdo de aclUcares, respectivamente. Ja a andlise de
infravermelho é utilizada para identificar estruturas no material.

Apesar de ser importante a realizacdo de experimentos e métodos
analiticos para a determinacdo da eficiéncia da solubilizacdo de lignina e
liberacdo de aglcares no meio, nem sempre o0s procedimentos sdo capazes de

expressar a condicdo 6tima de operagdo para obter os melhores resultados.
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Desta forma, € importante que haja o suporte de ferramentas computacionais
gue sejam capazes de otimizar 0 seu sistema.

As redes neurais artificiais sdo ferramentas apropriadas para otimizacéo e
deteccéo de erros e falhas no sistema. Sivapathasekaran et al. (5) utilizou esta
ferramenta para otimizar a producdo de biosurfactante, obtendo um resultado
satisfatério, um aumento de 70 %, quando comparado com O caso nao
otimizado, na producdo de biosurfactante, mostrando que as redes neurais
realmente sdo ferramentas boas para realizar a otimizacéo.

No presente estudo, foi realizado o pré-tratamento do bagac¢o de cana-de-
acucar utilizando peréxido de hidrogénio em meio alcalino, com as andlises de
Klason, Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia (HPLC) e infravermelho (FT-IR)
para obter os resultados. Além disso, 4 modelos foram propostos para o
pré-tratamento do bagaco de cana-de-agucar com peroxido de hidrogénio. O
primeiro modelo consistiu na predigdo de porcentagem de lignina na biomassa
tratada. Os segundo e terceiro modelos consistiram na predicdo da concentragéo
de xilose e glicose, respectivamente. E o quarto modelo consistiu na predicdo da
porcentagem de lignina oxidada. A proposta era identificar a melhor topologia
para a rede neural para a predi¢cdo da informagéo de interesse. Para assegurar
gque a performance esteja adequada, foi analisado os valores numéricos do
coeficiente de determinacéo (R?), soma quadrada dos erros (SSE) e parametros

da reta (coeficientes linear e angular).
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Objetivos

2.1.

Objetivos gerais

Avaliar o pré-tratamento quimico de bagaco de cana-de-agucar, coletado

em feira de rua, utilizando peréxido de hidrogénio em meio alcalino e, a partir

dos resultados obtidos, desenvolver e treinar uma rede neural, para cada analise

realizada, que fosse capaz de predizer a eficiéncia para cada analise.

2.2.

Objetivos especificos

Analisar o bagaco de cana-de-agicar ndo tratado em relacdo a
composicao, determinando as fragfes de lignina (Gravimetria de Klason),
concentracdes de xilose e glicose (Cromatografia liquida de alta eficiéncia)
e fragdo oxidada de lignina (infravermelho), e granulometria;

Estudar as condi¢cbes de pré-tratamento com peroxido de hidrogénio em
meio alcalino variando temperatura e concentracdo de peroxido de
hidrogénio;

Analisar a composicdo do bagago de cana-de-agUcar ja tratado,
determinando as fra¢des de lignina (Gravimetria de Klason), concentragfes
de xilose e glicose (Cromatografia liquida de alta eficiéncia) e fracéo
oxidada de lignina (infravermelho);

Desenvolver, treinar e testar os modelos neurais propostos;

Desenvolver uma superficie de resposta com as topologias melhor

ajustadas aos modelos;
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3.1.
Cana-de-agucar

A cana-de-acUcar é um vegetal composto de seis espécies diferentes do
género Saccharum, é utilizado na producédo de aclcar e etanol, sendo um dos
principais produtos agricolas do Brasil. Originalmente cultivada na india, foi
introduzida no Brasil na época das coloniza¢cbes e, atualmente, é cultivada em
regides tropicais e subtropicais, como a América do Sul, Africa e vizinhancas (6).

Inicialmente a cana era destinada aos animais, como racdo e,
posteriormente passou a ser utilizada na producédo de alimentos, em especial 0
acucar (7). Mais tarde, o Brasil seria lider mundial no mercado deste produto, o
gque mostra que a cana sempre possuiu um papel relevante na economia do
pais.

O desenvolvimento da cana esta dividido em dois ciclos, sendo o primeiro
ciclo denominado cana-planta, quando a cultura ainda ndo sofreu o primeiro
corte, podendo durar 12 ou 18 meses. O segundo ciclo, chamado de cana-soca,
inicia-se apds o primeiro corte e tem um periodo de 12 meses. A cultura é semi
perene, pois permite varios cortes sem que haja a necessidade de replantio,
porém, para manter a alta produtividade € necesséario que haja aplicagdo de
insumos agricolas a cada safra (8).

3.2.
Biomassa lignhoceluldsica

7

A biomassa lignocelulésica é constituida principalmente de celulose,
hemicelulose e lignina, além de outros componentes em fracdes menores,
chamados de extrativos. A proporcao de cada constituinte ira variar de acordo
com a biomassa. O bagaco de cana tem uma composi¢cdo média que pode ser

vista na Tabela 1.
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Tabela 1 - Composicdo média do bagaco de cana (9).

Componente Composicéo
Celulose 38 % - 50 %
Hemicelulose 25%-27%
Lignina 20% -30 %
Extrativos 5%-20%

s

A estrutura da biomassa é lamelar. A celulose € compactada devido a
ligacdes de hidrogénio. A lignina d& revestimento a celulose e atua como fixador
dos carboidratos, sendo que a hemicelulose possui ligacdo com a lignina como

mostra a Figura 1.

Lignina

Hemicelulose

Celulose

Figura 1 - Estrutura da biomassa lignocelulésica (10).

3.2.1.
Celulose

s

A celulose é o principal constituinte da biomassa lignocelulésica, € um
polimero de cadeia longa composto por somente um monbémero, a D-glicose,
podendo ser representado da seguinte forma: (CsH100s),. Os mondbmeros estdo
ligados por ligagdes glicosidicas B 1-4, conferindo um forte grupamento cristalino

e compacto a ela, como mostra a Figura 2.
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Figura 2 - Molécula de celobiose e poliméro da celulose (11).

Esta presente nas paredes celulares de plantas e algumas bactérias,
sendo entdo o polimero de maior abundéncia no planeta, constituindo
aproximadamente metade da biomassa e com uma producgdo anual de cerca de
100 bilhdes de toneladas (12).

Sua estrutura fisica e morfolégica é altamente complexa e os detalhes
estruturais sdo dificeis de serem determinados experimentalmente (13). A
espectroscopia de infravermelho, ressonancia magnética e difratometria de
raios-X mostram que a molécula da celulose tem forte tendéncia a fazer formar
ligacdes de hidrogénio intramoleculares e intermoleculares (14).

Levando em consideracdo a grande disponibilidade dessa molécula na
natureza, a mesma apresenta uma grande vantagem em relacdo a combustiveis
fésseis, ja que € uma fonte renovavel.

3.2.2.
Hemicelulose

Assim como a celulose, a hemicelulose também é um carboidrato, porém é
formada por diferentes unidades de acUcares, além de D-glicose, possui também
mondmeros de D-manose, D-galactose, D-xilose, L-arabinose, acido
D-glucurénico e acido D-galacturbnico em sua estrutura (15). Os mondmeros
estdo representados na Figura 3.

A hemicelulose é uma macromolécula ramificada e de cadeia curta, possui
estrutura amorfa, além de serem solUveis em alcalis fortes, sendo suscetiveis ao

pré-tratamento quimico (16).
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Figura 3 - Monoméros formadores da hemicelulose (17).

3.2.3.
Lignina

E um componente de extrema importancia para os vegetais. Possui como
papel, o transporte de agua, nutrientes e metabdlitos, sendo responsavel
também pela resisténcia mecénica, além de agir como uma parede de protegéo
contra agentes externos. Durante o desenvolvimento das células, a lignina vai
sendo incorporada como o ultimo componente da parede celular, fortalecendo e
enrijecendo as paredes celulares (18).

Sua estrutura é bastante heterogénea e consiste de redes de anéis
aromaticos unidos, formando um arranjo amorfo com grandes quantidades de
ligagbes cruzadas entre anéis aromaticos (19). A estrutura hipotética da lignina
esté representada na Figura 4.

Possui grande interesse industrial apés sofrer tratamento fisico-quimico,
podendo ser utilizada na geracdo de produtos de maior valor como acido galico,
Oleos, fenol, acido acético e outros (20). Podendo ser utilizada até mesmo em

projetos ambientais para tratamento de efluentes, quando oxidada (21).
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Figura 4 - Estrutura hipotética da lignina (14).

3.3.
Pré-tratamento

Para a conversdo da biomassa em etanol, sdo necessarias basicamente
duas etapas, primeiro, a hidrolise da celulose em acucares fermentaveis e, apos
isso, a fermentacdo desses aguUcares. Para realizar a hidrélise, séo utilizadas
geralmente enzimas capazes que quebrar as cadeias dos polissacarideos.

Porém, a biomassa lignocelulésica possui grande resisténcia na conversao
de etanol, sendo entdo, um processo de baixa eficiéncia. Por este motivo, a
utilizacdo de biomassa para a producdo de combustiveis e outros produtos
guimicos tem sido dificultada.

Faz-se necessario entdo, um tratamento prévio da biomassa para
aumentar a digestabilidade da mesma e, por consequéncia, a disponibilidade de
celulose para hidrélise deste, em acucares fermentaveis. Em outras palavras, o
pré-tratamento da biomassa tem por objetivo quebrar a matriz lignocelulésica

como mostra a Figura 5.
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Celulose

. L
Pré-tratamento a
e ——— 13
° L]

Figura 5 - Efeito do pré-tratamento (22).

Lignina \

Hemicelulose

O pré-tratamento tem como objetivo a quebra da matriz lignoceluldsica,
rompendo o elo da lignina e da estrutura cristalina da celulose. Esta fase pode
ser considerada eficiente quando consegue maximizar a acessibilidade do
ataque bioldgico, isso €, o contato das enzimas com o substrato e minimiza a
formacdo de coprodutos inibidores. Os pré-tratamentos acidos podem resultar
em altas concentracdes de furfural na fase liquida, enquanto que altas
concentracdes de ferulato e acetato podem ser resultado do pré-tratamento
alcalino. Para a posterior etapa de fermentacdo com microrganismos, estes
compostos estardo presentes junto dos agucares, atrapalhando o processo (23).

O resultado final desta fase do processo € a ampliagdo da area superficial
das particulas internas do substrato, causada pela solubilizagdo ou degradacéo
da lignina e da hemicelulose, devido a ligagéo entre os dois. No final, o processo
leva a um fracionamento dos componentes e causa a abertura da estrutura da
celulose (24).

No que tange ao custo, 0 processo de pré-tratamento € uma das etapas
mais caras para a geracao de etanol a partir da biomassa. Sendo assim, otimizar
e baratear o custo do mesmo apresenta um grande potencial de pesquisa e
desenvolvimento.

3.3.1.
Tipos de pré-tratamento

A quantidade de celulose a ser degradada em agucares fermentaveis esta
relacionada inversamente com a quantidade de lignina que esta contida na

biomassa, ou seja, quanto menor a quantidade de lignina, maior a quantidade de
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celulose processada na hidrélise. Para a enzima conseguir realizar a hidrélise da
celulose, é necessario que haja um contato direto entre 0 complexo enzimatico e
o substrato, porém, esse contato € dificultado quando a biomassa nao € tratada
devido a complexidade da matriz lignocelul6sica (9).

Existem diversos métodos de pré-tratamento que podem ser usados para
quebrar o contato da lignina com os carboidratos presentes na biomassa, dessa
maneira, aumentando a eficiéncia da hidrélise enzimética.

O pré-tratamento da biomassa pode ser dividido em quatro categorias:
fisico, quimico, biol6gico e combinado. A escolha de cada um deles dependera
do quanto é necessario separar e qual a finalidade. A Tabela 2 mostra diferentes
métodos de pré-tratamento e quais as mudancas que cada categoria causa na

biomassa tratada.

Tabela 2 - Métodos de pré-tratamento de material lignocelulésico (25).

Operac8es que ocasionam

Métodos Tipo de mudanca Referéncias

mudanca no substrato

Moagem e trituragéo

(bola energia vibratéria, Aumento de area

N rolo duplo, presso martelo); superficial e tamanho (26)
Fisico radiagéo(raios de elétrons, dos porosda (27)
raios , micro-ondas); particula, diminuic&o do (28)

altas temperaturas grau de polimerizagéo.

(pirdlises, explosdo a vapor).

Deslignificagéo,
diminuic¢éo do grau

Bases, acidos, gases, de polimerizacéo e

. agentes redutores e cristalinidade da (29)
Quimico : ; (30)
oxidantes, celulose associada (31)
solventes organicos. com o inchago
da amostra, aumento
da porosidade.
Bolor branco (Pleurorus, Fe%ﬂ'ggéfgggéguede (32)
Biol6gico Pycnoporus, Ischnoderma, uGao co g
. polimerizagéo da (33)
Phlebia, etc.). .
celulose e hemicelulose.
Degradacéo da
Tratamento alcalino associado hemicelulose,
com exploséo a vapor, deslignificacéo,
Combinado  moagem acompanhada com aumento da area (34)
tratamento alcalino ou superficial e
tratamento acido. aumento do tamanho
dos poros.

Os tratamentos fisicos tém eficiéncia baixa no aumento da digestabilidade
da biomassa quando comparados com os tratamentos quimicos (35). Os
tratamentos combinados também nado apresentam grande aumento da

digestabilidade quando comparados com tratamentos simples (36). Dessa forma,
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0s tratamentos quimicos sdo 0s mais interessantes devido a sua eficiéncia e
custo.

3.3.1.1.
Pré-tratamento quimico

S&o os processos mais utilizados na indastria de papel e celulose. Fazem
uso de reagentes e condicdes de operacdo especificas para que ocorra o
cozimento do material lignocelulésico. Podem ser classificados de acordo com o
pH de operagéo do processo (37), como mostra a Tabela 3.

Tabela 3 - Valores de pH para diferentes tratamentos quimicos (4).

Processo pH
Acido 1,0-3,0

Bissulfito 45
Neutro 6,0 -8,0
Alcalino 11,0-14,0

A utilizacdo de diferentes produtos quimicos para tratamento é alvo de um
grande numero de pesquisas, sempre buscando o aumento da eficiéncia do
processo, aliado a um custo néo proibitivo. Os diversos produtos utilizados sao
acidos, bases, gases, solventes organicos, alcoois, agentes oxidantes e
redutores.

Das substancias supracitadas, as bases mostram-se de grande interesse,
uma vez que degradam menos a celulose, 0 que € interessante para 0 processo
de hidrélise e fermentacdo, além disso, quando comparados aos outros
reagentes, possuem menores custos (38).

Os tratamentos envolvendo agentes oxidantes sdo bem relevantes
também, principalmente para a remocao de lignina. Podem ocorrer tanto em
meio acido quanto em meio basico (39). A utilizacdo do meio basico para o
tratamento de biomassa é vastamente empregada, sendo o agente oxidante
adicionado para o aumento da eficiéncia do processo de remogéao de lignina.

O pré-tratamento busca remocéo da lignina, porém também é necessario
que ndo ocorra degradacdo da cadeia lignocelulésica para uso posterior. A
lignina est4 ligada intimamente com a hemicelulose na estrutura da biomassa,
sendo assim é esperado que ocorra um grau de degradacédo desse carboidrato,

e dependendo das condi¢des de operacdo, até mesmo da celulose (9).
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3.3.1.2.
Processo Kraft

7

O processo Kraft € o mais utilizado para a extracdo de lignina, é
vastamente utilizado na industria de papel e celulose. Cerca de 130 milhdes de
toneladas de polpa Kraft sdo produzidas anualmente, o que representa dois
tercos da producédo de celulose. A vantagem do processo reside na capacidade
de conseguir fracionar quase todas espécies de madeira e a vantagem
econdmica por ter um alto rendimento. Porém, este processo possui um grande
impacto ambiental, ja que se utiliza de uma mistura de sulfito de sédio (Na,S) e
hidréxido de sédio (NaOH), também chamado de licor branco, fazendo com que
o resultado da polpacgéo tenha componentes sulfonados, como H,S e SO,, além
de 6xidos de nitrogénio (NOy), que sdo altamente poluentes (3).

A eficiéncia do processo de retirada de lignina € determinada pelo nimero
Kappa. Este leva em conta a quantidade de permanganato de potassio utilizado

no método analitico conforme mostra a equacéo 1.

K = (1)

S

s

Na qual ‘p’ € a quantidade de permanganato consumido no teste, f € o
fator de correcao para o consumo de permanganato e ‘w’ € a massa de polpa da
espécie analisada.

E um nGmero que varia de 1 a 100, avaliando o quanto a lignina é retirada.
Quanto menor for o seu valor, maior tera sido o rendimento do processo, pois
indica que houve um menor consumo de permanganato.

Buzata et al. (40) realizou um estudo com sete espécies de madeira
(Populus trichocarpa, Populus maximowiczi, Populus tremula, Betula pendula,
Fagus sylvatica, Pinus sylvestrii e polpa kraft de pinheiro) que seriam utilizadas
para a geracdo de etanol. Os experimentos foram feitos de forma que as
suspensdes compostas de cavacos de cada uma das madeiras e do licor branco
em um reator em temperatura entre 140 °C e 172 °C por 120 min. Os resultados
mostraram que a espécie que teve 0 menor valor de nimero Kappa, mostrou

também a maior liberacdo de glicose e outros agucares redutores no meio.
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3.3.1.3.
Pré-tratamento com peréxido de hidrogénio alcalino (PHA)

O aumento da acdo enzimatica pode ocorrer através da degradacdo da
lignina, que atua como barreira natural. Diversos microrganismos tém
capacidade de degradar a lignina naturalmente, porém o mecanismo envolvido
nesse processo nao € conhecido. Supde-se que o peroxido de hidrogénio
liberado por microrganismos atua no processo, mostrando que essa substancia
tem sua importancia para atuar no pré-tratamento (41), (42) e (43).

O peroxido de hidrogénio € um liquido limpido e incolor, completamente
miscivel em agua e altamente reativo, possuindo um alto poder de oxidagédo. A
substancia em si ndo é um catalisador, porém com adicao de um agente externo,
o peroéxido dissocia-se em diferentes radicais que agem de maneira similar a um
catalisador (44). A utilizacdo de peroxido de hidrogénio em madeiras ndo é
recente, tem sido usado extensamente como alvejante em polpas de madeira
com grande concentragdo de lignina na producgéo de papel (45).

Um mecanismo proposto para a dissociagdo do peroxido de hidrogénio,
explicando o porqué de este ser tdo reativo quando em contato com a biomassa
foi proposto por Gould (46). Segundo o estudo, o peréxido de hidrogénio sofre
dissociagbes quando em pH alcalino (proximo a 11,5), isso faz com que sejam
formados ions hidroperéxido (HOO), que futuramente irdo reagir com o préprio
peréxido para formar ions hidroxila e superéxido. O mecanismo sera descrito de
maneira mais completa a seguir.

A um pH alcalino, o peréxido de hidrogénio (H,0,) dissocia-se na forma de
hidroperéxido (HOO"), como mostra a equacao 2.

H,0, & HOO™ + H* 2
Com o pH em 11,5, o hidroperéxido pode reagir com o perdxido de

hidrogénio ndo dissociado para a formacdo de radicais hidroxila (-OH) e

superoéxido (O,’), como mostra a equacao 3.

H,0, + HOO™ & - OH + 05 + H,0 3

Na auséncia de outros reagentes, os radicais hidroxila e superéxido

reagem entre si para a formagéo de O, e 4gua conforme a equacéo 4.
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OH + 0; + HY & H,0,+ 0, (4)

A reacdo global de decomposicdo do peréxido de hidrogénio fica

determinada pela equacao 5.

H,0, + HOO™ + H* & 2H,0 + 0, (5)

Por fim, a dissociacdo do peroxido de hidrogénio pode ser definida
simplesmente pela formacgéo de agua e oxigénio, conforme a equacéo 6.

2H,0, < 2H,0 + 0, (6)

Um dos pontos mais interessantes de se analisar nesse mecanismo é que
o peréxido de hidrogénio forma no final, &gua e oxigénio, ndo h&a a presenca de
nenhum outro residuo, dessa forma, observa-se que seu impacto ambiental sera
baixo ou até mesmo nulo. A baixa concentracdo, o peroxido € seguro de ser
manuseado e esta disponivel em grandes quantidades. Porém, é importante
salientar que em maiores concentracdes, acima de 35 %, o perdxido de
hidrogénio possui uma natureza explosiva.

Ao analisar a reagdo global (equacéo 6), por balanco de massa, é possivel
prever que a quantidade maxima formada de oxigénio € de 0,5 mol para cada
mol de perdxido de hidrogénio. Dessa forma, ao serem colocados outros
compostos que reagem com a hidroxila ou com o superéxido, a quantidade de
oxigénio no final ndo sera maxima, devido a competicdo com outras reacdes do
mecanismo.

Quando o peréxido de hidrogénio se decompde em condi¢des alcalinas na
presencga de um substrato que contém lignina, a formacéo de oxigénio é menor
do que a maxima, indicando que os intermediarios das reagfes estdo envolvidos
na reacdo de oxidagdo da lignina. Considerando ainda o fato de que o pH 6timo
para o processo de deslignizacdo € por volta de 11,5, fica evidente que os
intermediarios gerados pela equacdo 3 estdo envolvidos, j& que esta €
dependente do pH.

O aumento do pH para valores maiores que 11,5 aumenta a concentracao
do ion hidroperéxido, mostrando que o ion ndo é tao significante na oxidacdo da
lignina, ja que, para valores de pH maiores que 11,5, o processo de

deslignizacéo tem uma eficiéncia menor do que quando o pH é 11,5.
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Durante a aplicacdo de peréxido de hidrogénio alcalino, 0 material tratado
fica desintegrado em pequenas e dispersas fibras (46). A parede celular perde
maioria da sua estrutura rigida e torna-se menos uniforme em sua textura (47) e
(48), gerando pontos de acesso para a hidrélise enzimética.

O pré-tratamento com peroxido de hidrogénio alcalino expande a matriz da
biomassa lignoceluldsica, gerando maior contato entre as enzimas e a celulose
(44). Sendo assim, o pré-tratamento em residuos lignocelulésicos, como o
bagaco de cana, faz com que ocorra um grande aumento na capacidade da
enzima de realizar o processo de hidrélise para uma futura fermentacdo para
geracao de etanol de segunda geracao.

No experimento proposto por Gray (44), fava de milho, palha de trigo,
switchgrass e miscanthus foram utilizadas para obter aglcares. As amostras
foram moidas para passar em peneiras de 5 mm, com uma determina¢do de
umidade menor que 10 % da biomassa. O pré-tratamento se seguiu com uma
solucdo com concentracdo de peroxido de hidrogénio igual a 10 % a pH 11,5,
por 24 h & temperatura ambiente (25 °C) e rotacdo de 90 rpm. Apos completada
esta etapa, o material foi filtrado e lavado com 4gua destilada, e a parte insolavel
foi levada para secar na estufa a 45 °C por 48 h e armazenada a temperatura
ambiente para realizacdo de analises.

Ao final do pré-tratamento, os resultados variaram para diferentes tipos de
biomassa, em todos os casos ocorreu a diminuicdo do percentual de lignina.
Para a fava de milho e palha de trigo, a quantidade de lignina presente era
menos da metade quando comparada com o material antes do pré-tratamento.
Para switchgrass e miscanthus, houve uma reducédo de cerca de 40 % da lignina
gquando comparada com o valor inicial. Isso mostra que o tratamento com
peroxido de hidrogénio alcalino é capaz de retirar a lignina da matriz
lignoceluldsica e permitir uma melhor hidrélise enzimatica.

No mesmo experimento, foi comparada a eficiéncia do tratamento do
peroxido de hidrogénio alcalino em relagcdo ao tratamento feito somente com
NaOH. Os resultados mostraram que o tratamento alcalino, mas ndo oxidante
diminuia a quantidade de lignina contida na biomassa, porém tinha uma
efetividade menor do que o processo oxidante.

Quando comparado com o experimento de Gould (49) que utilizou palha de
trigo, casca de semente, kenaf e outros materiais lignocelulésicos, moidos a
2 mm de didmetro, a solucdo utilizada tinha concentragdo de peroxido de
hidrogénio igual a 1 % com pH 11,5, sendo que o experimento teve duracdo de

16 h a temperatura ambiente (25 °C). Os resultados indicaram que cerca de
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metade da lignina tinha sido dissolvida. A comparacdo mostra que com o0
aumento da concentracdo de perdxido, ndo necessariamente ir4d ocorrer um
grande aumento na dissolucdo da lignina, mas sim uma maior dissolu¢cdo da
hemicelulose.

No experimento de Sun et al. (50), a palha de centeio sofreu uma série de
remocdes até que fosse realizado o pré-tratamento com peréxido de hidrogénio
alcalino, inicialmente a biomassa sofreu uma remocdo de ceras com uma
mistura tolueno-etanol, ap6s isso, foram removidos extrativos solUveis em agua,
para entdo ser tratada com o peréxido de hidrogénio alcalino.

O experimento avaliou como a solubilizacdo de lignina seria afetada
variando a temperatura, de 20 °C até 70 °C, mantendo a concentracdo de
peréxido de hidrogénio constante em 2 %(m/v) por 12 h. Os resultados
mostraram que mais da metade da lignina foi removida a 20 °C e que quase
90 % da lignina foi removida a 70 °C. Mostrando que o0 aumento de temperatura
também pode ter um efeito positivo na solubilizacdo de lignina.

Outro estudo proposto por Rabelo et al. (9), os experimentos foram
realizados tendo o bagago de cana como substrato e variando temperatura e
concentracdo de peroxido de hidrogénio. Além disso, avaliou-se que o tempo
nao era relevante no tratamento, pois apds cerca de 45 min, ndo havia mais
formacdo significante de oxigénio, mostrando que todo o peréxido ja havia
sofrido decomposigéo.

3.4.
Redes neurais artificiais (RNAS)

Ao longo do desenvolvimento de um processo quimico, tanto para inddstria
guanto para pesquisa, € necessario o estudo de varias propriedades, o que pode
levar a problemas experimentais. A utilizacdo de modelos estatisticos surge
como uma tentativa de solucdo destes, uma vez que pode tanto buscar uma
otimizagcéo do sistema como auxiliar na detecgéo de falhas.

Uma maneira de aplicar os modelos estatisticos é utilizando o
planejamento experimental. Este possui a finalidade de auxiliar no preparo e
execucdo dos experimentos e nas analises subsequentes. A partir de um
namero pequeno de experimentos, € possivel obter uma grande quantidade de
dados, fazendo com que haja um gasto menor de custo e tempo, racionalizando
0os resultados para somente o0 necesséario, baseado em uma probabilidade

estatistica (51).
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Esse planejamento da como resultado, como as variaveis envolvidas e as
interacbes entre as mesmas, afetam a resposta do sistema. Rabelo et al. (9)
utilizou o planejamento experimental no pré-tratamento de bagaco de cana-de-
acucar com peroxido de hidrogénio alcalino, avaliando 3 variaveis do processo,
tempo (h), temperatura (°C) e concentracao de peroxido de hidrogénio (%(v/v)).
Foi reportado que tanto o tempo quanto a temperatura ndo tiveram influéncia
significativa para o aumento da concentragdo de glicose no meio.

Outra maneira de se aplicar os modelos estatisticos é na utilizacdo de
redes neurais artificiais, estes séo sistemas 0s quais possuem a capacidade de
simular matematicamente sistemas neuroldgicos bioldgicos. RNAs sao
compostos por unidades de processamentos simples (nodos) que estdo
dispostos em uma ou mais camadas. A partir de conexdes feitas entre os nodos,
€ com seus pesos associados, é calculada a resposta de saida (52).

Um neurdnio artificial baseia-se em um neurbnio biolégico. O segundo
pode ser divido em trés partes: o dendrito, que recebe a informagdo de um
neurdnio anterior, o corpo celular que tem a fungéo de processar a informagéo
recebida e a partir deste processamento, transmitir ou ndo a resposta através do
axbnio. Analogamente falando, o neur6nio artificial também pode ser dividido em
trés partes: a camada de entrada, que recebe as informagfes das variaveis de
entrada, correspondendo assim aos dendritos, a camada intermediaria, que
processa a informacédo obtida na entrada, correspondendo assim ao corpo
celular, e entdo a partir da resposta, passa ou ndo a informacéo para a camada
de saida, correspondente ao axdnio.

O modelo de neurdnio proposto por McCulloch e Pitts (53) é uma
simplificacdo de como o neurénio bioldgico funciona. Matematicamente falando,
ele descreve que ha n terminais de entrada (X1, Xz,..., Xy), quUe representam 0s
dendritos, e possui somente um terminal de saida (Y), representando o axénio.
Para simular o que seria uma sinapse, ou seja, um sinal que o corpo celular de
um neurdnio bioldgico transmitiria, os terminais de entrada possuem pesos
acoplados a eles (W, W,..., W,).

Um neurbnio biolégico somente dispara um sinal quando a soma dos
impulsos que ele recebe é maior que o seu limiar (threshold). Dessa maneira, 0
modelo simula o comportamento do corpo celular fazendo uma soma dos valores
da multiplicacdo da variavel com seu peso correspondente (x.W;). Assim,
quando comparado com o valor do threshold do neurénio, ocorre a decisdo de

disparar ou ndo a resposta. Para a ativacdo do neurbnio neste modelo, é
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necessario que haja uma ‘funcao de ativacao'. Originalmente, neste modelo, a

funcéo de ativagéo é dada pela funcdo de limiar mostrada na equagéo 7.

n
z W, >0 7)
i=1

Onde n € o numero de entradas no neurbnio, W; é o peso associado a
entrada x;, e © € o limiar (threshold) do neur6nio. Dessa forma, o neurdnio seré
ativado quando a soma ponderada for igual ou ultrapassar o limite estabelecido
pelo threshold. Um esquema do neurdnio de McCulloch e Pitts pode ser visto na

Figura 6.

v
=

Figura 6 - Representacéo do neurdnio de McCulloch e Pitts.

O trabalho de O'Dwyer et al. (54) reportou que é possivel utilizar as RNAs
para correlacionar os parametros estruturais da biomassa, como quantidade de
lignina, quantidade de acetil e cristalinidade de celulose, porém, ndo utiliza as
redes para tentar predizer como as condi¢cdes de pré-tratamento afetardo a
quantidade de lignina na biomassa tratada e as concentragBes de agucares no
meio.

3.4.1.
Arquiteturas de redes neurais

Definir a arquitetura de uma rede neural artificial € de grande importancia,
visto que, somente um neurdnio ndo possui a capacidade de resolver problemas
complexos, ja que a fungéo de ativagado ir4 produzir uma resposta para todas as

variaveis de entrada, sendo que estas podem ndo se comportar de maneira
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similar, gerando erros em sistemas com um grau um pouco mais elevado de
complexidade. Faz-se entdo necessario a constru¢do de uma rede de neurénios.

Para este trabalho, serdo vistas as arquiteturas Feedforward de uma Unica
camada e de multiplas camadas.

3.4.1.1.
Rede Feedforward de uma Unica camada

E arquitetura mais simples de todas, constituida de uma camada de
entrada, uma camada intermedidria e uma camada de saida. A camada de
entrada corresponde as variaveis do processo. O nivel intermediario faz a
associacao das informacdes de entrada, possuindo um peso fixo associado. Tem
capacidade de resolver somente problemas de que sejam linearmente
separaveis, tendo uma aplicacdo bem restrita, dado a sua simplicidade. Apesar
disso, possuem a capacidade de resolver problemas de mdltiplas variaveis, mas
por s6 usarem uma fungéo de ativacdo, tratando todas as variaveis da mesma
forma, problemas mais complexos, geram maiores erros. As redes Perceptron
Simples e Adaline sdo exemplos dessa arquitetura. A Figura 7 ilustra uma rede

Feedforward de uma Unica camada (55).

X1 Yy
X2 Y,
X3 Y3
Xn le

Figura 7 - Redes Feedforward de uma Unica camada.

3.4.1.2.
Rede Feedforward de multiplas camadas

Tem um principio similar as redes de uma Unica camada, porém, agora
possuem camadas intermediarias ocultas que conferem uma maior capacidade

para a rede resolver problemas complexos. Diferente da rede de uma Unica
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camada por poderem resolver problemas que ndo sao linearmente separaveis. A
camada de entrada e saida tem a mesma funcionalidade que a rede citada na
secdo 3.4.1.1, a primeira recebe as informacdes das variaveis de entrada e a
segunda continua sendo a resposta do problema. J& a camada intermediaria,
pOSsSuUi 0S pesos como parametro ajustavel e conexdes nao lineares entre os
neurdnios, dando maior flexibilidade na solugéo do problema. A rede Perceptron
de Mudltiplas Camadas (MLP) é um exemplo deste tipo de rede. A Figura 8 ilustra
uma rede Feedforward de multiplas camadas (55).

Figura 8 - Rede Feedforward de mdltiplas camadas.

3.4.2.NUmero de neurbnios em cada camada

Uma vez que a arquitetura da rede é decidida, o passo seguinte esta em
determinar o numero de neurdnios que estardo presentes em cada camada. N&do
h& uma definicdo geral quanto ao nimero destes, sendo um parametro variavel
para cada problema.

A camada de entrada representa as variaveis de entrada do problema,
logo, em geral, o nUmero de neur6nios na camada de entrada representa o
namero de variaveis do seu problema. O nimero de neurénios na camada de
saida dependera da resposta que é esperada deste.

A escolha do nimero de neurdnios na camada intermediaria envolve uma
complexidade maior. Existem varios métodos de determinar quantos neurénios
serdo utilizados nessa camada, sendo o método de tentativa e erro, o mais
utilizado. Porém existem outros métodos mateméaticos que podem ajudar nessa

definicdo como Weka, Neuralware, Método Baron e Método Masters (56).
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E importante definir corretamente o nimero de neurdnios na camada
intermediaria, ja que, se o numero for muito pequeno, a rede ndo tera a
capacidade de resolver o problema estabelecido e se o nUmero de neurénios for
muito grande, o tempo para resolver o problema sera alto, além da resposta ser
tendenciosa.

3.4.3.
Treinamento das redes neurais artificiais

A utilizacdo de uma rede neural artificial para solucionar um problema
passa inicialmente por uma fase de aprendizagem. A rede por si possui a
capacidade de aprender através de exemplos e, a partir disso, realizar
interpolagdes e extrapolagdes.

Um algoritmo de treinamento é um conjunto bem-definido de
procedimentos utilizado para ajustar os parametros de uma rede neural artificial,
fazendo com que esta “aprenda" uma determinada fungcdo. Nao h& apenas um
algoritmo de aprendizagem, existe diversos, cada um possuindo suas vantagens
e desvantagens.

O aprendizado de uma rede neural pode ser dividido em dois tipos: o
aprendizado supervisionado e o aprendizado n&o supervisionado.

3.4.3.1.
Treinamento supervisionado

E o método mais comumente utilizado para treinamento de redes neurais
artificiais. Possui este nome, pois sdo dados a rede tanto os dados de entrada
gquanto os dados de saida desejada por um supervisor externo (professor). Desta
forma, realizando as ligacdes entre pares de saida e de entrada, ha o ajuste dos

parametros da rede como mostra a Figura 9.
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Professor

Resposta

desejada
+

A
Erro
RNA Resposta
Entrada observada

Sinal de erro

Figura 9 - Treinamento supervisionado (52).

O “professor" direciona o treinamento, mostrando para a rede o que é um
comportamento bom ou ruim. Para isso, ele passa a saida desejada para a rede
e a mesma calcula outro valor de saida, um erro é calculado comparando os dois
valores, fazendo com que os parametros sejam ajustados para a minimizacéo do
erro (52). Normalmente utiliza-se como parametro de desempenho da rede, a
soma dos erros quadraticos, mostrada na equacao 8.

1 n
e(m) =5 ) (ai = )? ®)
i=1

Onde n é numero de nodos de saida da rede, y,;€é a saida desejada para o
nodo i, e y; € a saida corrente da rede.

A desvantagem deste método de treinamento estd justamente na
necessidade da presenga de um “professor”’, sem a presenca deste, a rede nédo
terd a capacidade de aprender estratégias novas em situacdes que ndo sao
cobertas pelos exemplos pelo treinamento da rede (52).

3.4.3.2.
Treinamento ndo-supervisionado

Diferente do método citado anteriormente, ndo ha a presenca de um
“professor” neste caso. O aprendizado ocorre apenas pela entrada de dados na
rede, fazendo com que este somente seja possivel quando existe uma

redundancia nos dados de entrada, na auséncia de redundancia, ndo ha
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possibilidade de encontrar padrdes, impossibilitando o aprendizado da rede. A

Figura 10 ilustra o funcionamento de um treinamento néo supervisionado (52).

Resposta
Meio externo Estgdo do RNA —>
Meio externo

Figura 10 - Treinamento ndo supervisionado (52).

3.4.3.3.
Algoritmo Backpropagation

E o algoritmo mais comum no treinamento de redes de multiplas camadas.
O algoritmo Backpropagation é do tipo supervisionado, utilizando pares (entrada-
saida desejada) para ajustar os pesos da rede por meio de correcao de erros. O
treinamento da rede por este método ocorre em duas fases: a primeira, a fase
forward e a segunda, a fase backward (52).

Na fase forward, a entrada de dados é feita na camada de entrada da rede.
A camada seguinte calcula seu sinal de saida que ir4 servir como entrada para a
camada seguinte a esta. Por Gltimo, as saidas calculadas na camada de saida
sdo comparadas com os valores de saida desejados.

J& a fase backward comeca pela ultima camada, a partir desta, os nodos
da camada atual ajustam seus pesos de forma que o erro seja minimizado. Para
calcular o erro de um nodo da camada intermediaria, € utilizado o erro dos nodos
presentes na camada seguinte, ponderando pelo peso das conexdes entre 0s
nodos.

As fases forward e backward sendo aplicadas sucessivas vezes fazem os
pesos e o limiar dos neurbnios serem ajustados automaticamente para cada
iteragdo, ocasionando uma diminuicdo na soma dos erros produzidos pela
resposta quando comparado ao desejado (57).

Nesse algoritmo, existem dois parametros que influenciam no desempenho
do processo de aprendizagem, séo eles a taxa de aprendizado e o termo de
momentum.

A taxa de aprendizado (n) é um termo constante que varia de 0 a 1 que
interfere na convergéncia do aprendizado. Uma taxa muito pequena implica em
mudangas mais suaves nos valores de pesos e limiares, porém aumenta o
tempo necessario para o aprendizado e, além disso, pode causar um problema

de minimo local, chamado de trapping, no qual a rede ndo converge para o valor
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verdadeiro do minimo global. Por outro lado, um numero muito alto leva a
mudangas mais bruscas e pode causar uma oscilagdo em torno do minimo
global. O valor da taxa de aprendizado entdo deve ser o mais alto possivel de
modo que ndo leve a oscilagéo (57).

O termo de momentum (a) € um termo que visa aumentar a taxa de
aprendizado sem levar a oscilagcdo durante a aplicagdo do algoritmo de
Backpropagation. Ele leva em consideragao os efeitos das mudangas anteriores
dos pesos na dire¢gdo do movimento atual dos pesos (57).

A equacdo 9 mostra como é calculada a variagdo do peso.

Awtt = nsiej + awf; (9)

Onde Awj;*' e wf; s&o as variagbes do peso do neurdnio j em relagéo a
conexdao i no instante t+1 e t respectivamente, n é a taxa de aprendizado, a é o
termo de momentum, s; € o valor de entrada pela conexdo i do neurbnio j e e; é o
valor do erro calculado do neur6nio j.

No trabalho foram utilizadas, além do préprio algoritmo de
Backpropagation, outras variagbes como 0 Levemberg-Marquadt
Backpropagation, Bayesian Regularization Backpropagation, One-Step Secant
Backpropagation e Conjugate Gradient With Powell/Beale Restarts
Backpropagation. Os algoritmos tém uma capacidade de maior de otimizar os
parametros da rede, porém, precisam de uma maior quantidade de memodria
para realizar o processamento.

3.4.4.
Funcdes de ativacao

Essas funcdes possuem a responsabilidade de processar as entradas de
cada neurdnio, gerando uma saida, de acordo com o0s bias e pesos
correspondentes do neurénio. Em casos de sistemas dinamicos, as equacgdes
utilizadas séo as diferenciais, enquanto que, para casos discretos, as equacdes
utilizadas sdo as de diferenca. Diversas equacfes matematicas podem ser
utilizadas como funcdes de ativagéo, a ideal sera determinada pela estrutura e
propriedade da rede. Algumas das fun¢gbes mais comuns estéo listadas a seguir
(58).
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3.4.4.1.
Funcéo linear

Realiza uma transicdo linear entre dois estados, em outras palavras, a
funcéo repete o valor de entrada na saida do neurdnio. E utilizada normalmente
na camada de saida da rede (59). A equacéo 10 representa a funcéo linear e a
equacgdo 11 representa a sua derivada. A Figura 11 mostra uma representacdo

gréfica da funcéo linear a de sua derivada para valores genéricos de ‘p'.
f&x)=p.x (10)

ff)=p (11)

p=3.0

Figura 11 - Gréfico da funcg&o linear e sua derivada.

3.4.4.2.
Funcao logistica

Realiza uma transicdo ndo linear entre dois estados, sendo limitada por
valores entre 0 e 1. E utilizada normalmente nas camadas intermediarias da
rede. A equacgdo 12 representa a funcado logistica e a equacéo 13 representa a
sua derivada (59). A Figura 12 mostra uma representacao grafica da funcéo

logistica a de sua derivada para valores genéricos de ‘p'.

1
f&x) = T opx (12)

') =p.f0)-1 = f(x)) (13)
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05+

'(x)

05

Figura 12 - Gréafico da funcéo logistica e sua derivada.

3.4.4.3.
Funcédo tangente hiperbdlica

Realiza uma transicdo nao linear entre dois estados, sendo limitada por

valores entre -1 e 1, podendo assim, assumir valores negativos, diferente da

funcéo logistica (59). E utilizada normalmente nas camadas intermediarias da

rede. A equacdo 14 representa a funcdo tangente hiperbdlica e a equacao 15

representa a sua derivada. A Figura 13 mostra uma representagédo grafica da

funcao tangente hiperbdlica a de sua derivada para valores genéricos de ‘p'.

f(x) = tanh(p.x)

f'e)=p.A -0

(14)

(15)

Figura 13 - Grafico da fungéo tangente hiperbdlica e sua derivada.



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1612815/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 1612815/CA

4
Metodologia experimental

4.1.
Preparo da biomassa

O bagaco de cana foi obtido em feiras de rua na cidade do Rio de Janeiro.
A biomassa foi lavada com agua corrente e colocada na estufa a 45 °C por 48 h.
Apo0s isso, a biomassa foi triturada com o auxilio de um triturador elétrico. O
bagaco triturado foi colocado em um ambiente sem umidade.

4.2.
Andélise granulométrica do bagaco de cana-de-acgucar triturado

Foram utilizadas peneiras da série de Tyler de 10, 24, 35, 42 e 48 mesh
para a separagcdo do material. As peneiras foram inicialmente pesadas e
posteriormente empilhadas na seguinte ordem, comecando na parte inferior: a
bandeja inferior, 48, 42, 35, 24 e 10 mesh.

Aproximadamente 39,00 g do bagago foram adicionados na parte superior
da série de peneiras e estas foram presas em um agitador eletromagnético
sendo agitadas por 30 min. Apds este periodo, as peneiras foram pesadas para
determinar a massa retida em cada uma delas.

A fragdo méssica retida foi calculada dividindo a massa de bagaco na
peneira pela soma das massas de todas as peneiras. A equagdo 16 mostra

como é calculada a fragdo massica retida na peneira de 10 mesh.

M40 >
%410 = X100  (16)
10 <M+10 + Mg+ Mygs + Mygy + Mygg + Mrynao

M, 1, massa das particulas retidas na peneira de 10 mesh, em g;
M, ,,: massa das particulas retidas na peneira de 24 mesh, em g;
M, ;5: massa das particulas retidas na peneira de 35 mesh, em g;
M, ,,: massa das particulas retidas na peneira de 42 mesh, em g;
M, ,g: massa das particulas retidas na peneira de 48 mesh, em g;

Mgynao: Massa das particulas retidas na bandeja inferior, em g;
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4.3.
Pré-tratamento com peréxido de hidrogénio alcalino (PHA)

Foram pesados 2,0 g de bagaco de cana triturado e colocados em
erlenmeyers de 250 mL. Em um béquer de 100 mL, foi preparada a solucao de
pré-tratamento, adicionando-se a quantidade necessaria de peréxido para obter-
se a concentracao desejada. Apds isso, a solucao foi adicionada uma solucéo de
hidroxido de potassio 5,0 mol.L™ até pH igual a 11,5, e por fim, completou-se o
volume com agua destilada.

A solucdo de pré-tratamento foi colocada nos erlenmeyers com o bagaco
triturado e os frascos colocados em um shaker na temperatura do teste com
agitacao constante por 1 h. Todos os testes foram realizados em duplicata.

Apo6s o fim do tempo do teste, foi realizada uma filtracéo a vacuo utilizando
filtros de café. A fragdo solida foi lavada com 200 mL de &gua destilada e
colocada em tubos falcon e levada para secagem em estufa a 45 °C. Apds
secos, foram levados para analise gravimétrica de Klason, analise de agUcares
por HPLC e infravermelho.

A fracdo liquida foi colocada em erlenmeyers de 250 mL e, ap0s 24 h,
acidificada a pH 2,0 utilizando uma solugéo de HCI 2,0 mol.L™. Apés mais 24 h,
a solucéo foi centrifugada a 4000 rpm por 10 min. A solucdo sobrenadante foi
descartada e o precipitado levado a estufa para secagem.

A Figura 14 mostra um fluxograma simplificado do procedimento descrito

acima.

Bagaco de
cana

N

A 4

Pré-tratamento Filtracdo a vacuo

Fracdo
liquida

Figura 14 - Fluxograma do procedimento de pré-tratamento.

4.4.
Determinacdo da lignina insoluvel (Método Klason)

O método para determinacao de lignina insolivel de Klason seguiu o

procedimento padrdo NREL (60).
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Pesa-filtros foram lavados com &gua destilada e levados para secar na
estufa a 105 °C. A cada 1 h, os pesa-filtros foram retirados da estufa e levados a
temperatura ambiente em um dessecador. A massa foi anotada. O procedimento
foi realizado até a massa constante do pesa-filtro (M,).

Pesou-se cerca de 300,0 mg de cada amostra seca do bagaco (M), em
béqueres de 10,0 mL devidamente identificados. Adicionou-se 3,0 mL de acido
sulfarico 72 % em cada béquer. Agitou-se a mistura com o auxilio de um bastao
de vidro a cada 5 min por 1 h.

Depois de decorrido o tempo de hidrolise, o conteldo dos béqueres foi
transferido quantitativamente para frascos de 500 mL, utilizando 84,0 mL de
adgua destilada, sendo a concentragdo acida do meio diluida para 4 %. As
amostras foram autoclavadas por 1 ha 121 °C e 1,1 bar. Apds a descompressao
da autoclave, os frascos foram retirados e resfriados até a temperatura
ambiente.

O conteudo do frasco foi entdo filtrado a vacuo com os pesa-filtros ja
pesados. Os pesa-filtros foram levados para a estufa a 105 °C para secagem. A
cada 1 h, os pesa-filtros foram retirados da estufa e levados ao dessecador até
temperatura constante. Os pesa-filtros foram pesados e a massa anotada. O
procedimento foi repetido até a obtengcdo da massa constante (M,).

A quantidade de lignina insoltvel foi determinada pela massa do pesa-filtro
com a amostra, menos a massa do pesa-filtro seco vazio como mostra a

equacéao 17 abaixo.

. M, — M,
(%)Liginsortwer = ——— X 100 (17)

M;: massa do pesa-filtro vazio seco, em g;
M,: massa do pesa-filtro com lignina, em g;
M,: massa da amostra seca, em g;

4.5.
Determinacéo de glicose e xilose

Aliquotas de cada hidrolisado, obtido apds a filtragdo da hidrélise acida,
foram neutralizadas com bicarbonato de so6dio, com cuidado para evitar a
formacdo de espuma, até pH neutro. Os hidrolisados neutralizados foram
filtrados diretamente em vials utilizando filtros Milipore de 0,22 um.

Foram entdo analisados por HPLC, utilizando uma coluna SUPELCOSIL

LC-NH2 (250 x 4,6 mm) em um cromatégrafo Shimadzu. Como fase movel, foi
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empregado uma solucdo de acetonitrila 75 % com fluxo de 1,0 mL.min™, a 25 °C.
Os compostos foram monitorados com um detector de indice de refracdo
Shimadzu RID-10A.

Os cromatogramas das amostras foram comparados com os padrées dos
acucares (glicose e xilose) a serem analisados. A quantificacao foi realizada por
meio de curvas de calibracdo de cada composto.

45.1.
Construcgao das curvas-padréo de glicose e xilose

A curva-padréo para a quantificacdo dos acglcares consistiu de 7 pontos:
0,1; 0,2; 0.5; 1,0; 1,5; 2,0; 4,0 g.L™. As solucbes foram preparadas em baldes
volumétricos de 10 mL a partir de solucdes padrdo 50 g.L™ de glicose e xilose.

4.6.
Anélise de infravermelho

Amostras de 3,0 mg do bagaco tratado e ndo tratado, previamente
secados em estufa e dessecador, foram misturadas a 297,0 mg de KBr,
transformadas em pastilhas de prensagem e submetidas a analise na regido do
infravermelho (400 - 4000 cm™) em um espectrémetro de infravermelho Perkin
Elmer Spectrum Two. A resolucéo foi de 4 cm™ e o software utilizado para o
processamento dos dados foi o Spectrum.

A razdo entre a absorbancia do comprimento de onda caracteristico da
ligacdo do tipo CO (1030 cm™) e a absorbancia do comprimento de onda
caracteristico de anéis aromaticos (1420 cm™) foi calculada para a bagaco de
cana tratado e néo tratado (61). ApGs isso, uma nova razao foi calculada,
dividindo a razdo calculada antes do tratamento pela razéo calculada depois do
tratamento. Este Ultimo valor, da uma expectativa de quanta lignina foi oxidada
na biomassa.

4.7.
Desenvolvimento dos modelos de redes neurais artificiais

As redes neurais foram criadas utilizando o software MATLAB 2016b e
seguiram a metodologia proposta por Albuquerque (62).
1. Definicdo da arquitetura da rede;

a) Numero de neurdnios na camada de entrada;

b) NuUmero de neurdnios na camada de saida;

c) Numero de camadas intermediéarias;

d) Numero de neurdnios nas camadas intermediéria;

e) Funcéo de ativacdo em cada camada;
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f) Algoritmo de treinamento da rede;

2.  Definigéo dos vetores de treinamento;

3.  Treinamento da rede proposta;

4.  Teste darede proposta;

5.  Célculo do erro de desvio da saida prevista para a saida real;

6.  Calculo do desempenho da rede a partir do erro quadrado médio (SSE);
7.  Teste de aceitabilidade do SSE;

4.7.1.

NUmero de neurdénios na Camada de Entrada

Para a camada de entrada, foram empregados dois neurbnios, cada um
representando as variaveis avaliadas: temperatura e concentracdo de peroxido
de hidrogénio.

4.7.2.
NUmero de neurdnios na Camada de Saida

Foi empregado apenas um neurdnio na camada de saida, correspondente
a variavel que se desejava predizer. Foram elaborados 4 modelos neurais:
fracdo de lignina, concentracdo de xilose, concentragéo de glicose e oxidagéo de
lignina.

4.7.3.
NUmero de neurdnios na Camada Intermediaria

A quantidade escolhida de neurbnios nesta camada esta relacionada
diretamente com a capacidade de convergéncia da rede. O nimero de neurbnios
foi determinado de forma heuristica, variando de um valor minimo (2 neurdnios)
até um valor maximo (5 neurdnios). Foi utilizada somente uma camada
intermediaria. Para a escolha da melhor combinacdo, foi feita a andlise do
coeficiente da reta (R?) para treinamento e teste, indices de erro e nimeros de
parametro da rede.

4.7.4.
Algoritmos de treinamento e fun¢cdes de ativacao

Foram utilizados os seguintes algoritmos de treinamento nas redes:
— Levemberg-Marquardt with Bayesian Regularization Backpropagation
(trainbr);
— Levemberg-Marquardt Backpropagation (trainlm);
— Gradient Descent with Momentum and Adaptative Learning Rate

Backpropagation (traingdx);
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— One-Step Secant Backpropagation (trainoss);
— Conjugate Gradient with Powell/Beale Restarts (traincgb);

Para os 4 modelos, as funcbes de ativacdo testadas na camada
intermediaria foram: a funcéo logistica (logsig) e a fung¢éo tangente hiperbdlica
(tansig). Para a camada de saida, a Unica fungdo de ativacéo utilizada foi a
funcgéo linear (purelin).

Um modelo esquematico das redes utilizadas pode ser visto na Figura 15.

Temperatura [
Melhor

% H,0, condicao

Figura 15 - Arquitetura proposta para a rede neural.

4.7.5.
Definicdo dos vetores de treinamento e teste

O banco de dados utilizado para treinamento e teste dos quatro modelos
constituiu dos resultados obtidos pelas andlises descritas nas secoes 4.4, 4.5 e
4.6. Para cada modelo proposto, 66,7 % dos dados foi utilizado para treinamento
e o0s outros 33,3 % para o teste da rede. Ao final do teste, avaliou-se a
capacidade de predicdo da rede comparando graficamente os resultados obtidos

com os valores do banco de dados.
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Resultados e discussoes

5.1.

Andlise granulométrica do bagaco de cana-de-agucar

ApGs 0 bagago ser seco, 0 mesmo passou por um processo de trituracao,

permitindo que parte deste fosse submetido a uma analise granulométrica. O

bagaco triturado passou por uma série de peneiras de 10, 24, 35, 42 e 48 mesh,

tendo suas fracdes massicas retidas e acumuladas, calculadas. O resultado da

andlise é apresentado na Tabela 4.

Tabela 4 - Dados obtidos pela analise granulométrica.

Peneiras (TY)

dp (mm) (63)

Massa retida

()]

Fracdo massica
retida (%)

Fracdo massica
acumulada (%)

10
24
35
42
48

Fundo

1,7
0,71
0,425
0,355
0,3

3.9

23,75

8,62
1,81
0,18
0,42

10,1
61,4
22,3
4.7
0,5
11

100

89,9

28,5
6,2

15

11

A partir dos dados da tabela acima, foram feitos dois graficos, um

relacionando a massa retida em cada peneira em funcdo do tamanho médio da

particula (Figura 16), e outro com a massa acumulada em funcdo do diametro

médio da particula (Figura 17).
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Figura 16 - Fracdo massica retida em funcéo do didmetro médio da particula.
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Figura 17 - Fragdo massica acumulada em fungdo do didametro médio da particula.

Pelos dados observados, a maioria das particulas de bagaco encontrou-se
no didmetro médio de 0,71 mm, valor menor do que nos experimentos de Gray
(44) e Gould (49), sendo assim, este tamanho de particula pode indicar uma

maior superficie de contato para o tratamento.
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5.2.
Analise da composicao quimica do bagaco de cana-de-acucar

A Tabela 5 mostra a composi¢cado quimica do bagaco nao tratado. O teor de
cinzas é uma informagdo que fornece uma estimativa da quantidade de
substancias inorganicas presentes na biomassa, tais como, sulfatos, oxalatos,
carbonatos e silicatos, assim como ions, tais quais, calcio, potassio, magnésio e
manganés (64). O valor encontrado estd dentro do esperado para o bagaco de
cana-de-acgucar.

O teor de lignina fica em uma média de 14,7 %, um valor baixo, quando
comparado com os encontrados na literatura. Os valores esperados ficam entre
20 - 30 %, porém diferentes biomassas podem ter valores bem variados do teor
de lignina, dependendo das condi¢Bes de plantacdo e cultivo da colheita. Como
o bagaco foi proveniente de feiras de rua, ndo ha como ter controle dessas
condicgoes.

Os valores de concentracdo de glicose e xilose, também ficaram abaixo
dos encontrados em valores da literatura como mostra o estudo de Gray (44).
Porém, assim como os valores de lignina, essas quantidades dependem da

origem da biomassa, que néo foi controlada.

Tabela 5 - Composi¢do quimica do bagago néo tratado.

Componente Composicgao
Cinzas (%) 1,2+0,1
Lignina (%) 14,7 £ 0,14

Glicose (g/L) 0,75+0,0
Xilose (g/L) 0,67 £ 0,02

5.3.
Determinacgdo da lignina insoluvel

A quantificagdo de lignina insoltvel foi feita através do método Klason.
Sendo este um método gravimétrico, a porcentagem de lignina é obtida pela
razdo entre a massa restante do processo de hidrélise acida e a massa inicial
utilizada na analise. Os valores das fracdes de lignina para diferentes

concentracdes e temperaturas estdo dispostos ha Tabela 6.
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Tabela 6 - Fracdes de lignina em diferentes temperaturas e concentragdes de perdéxido de

hidrogénio.
Amostra Fracgédo de lignina (%) Média (%) Desvio (%)

Né&o tratado (1) 14,8

14,7 0,14
N&o tratado (2) 14,5
25°C/1,5% (1) 13,7

13,6 0,07
25°C/ 1,5 % (2) 13,5
25°C/ 3,0 % (1) 10,1

10,0 0,15
25°C/ 3,0 % (2) 9,8
25°C/ 4,5 % (1) 7,1

7,5 0,33
25°C/ 4,5 % (2) 7,8
25°C/7,5% (1) 6,5

6,6 0,03
25°C/ 7,5 % (2) 6,6
35°C/1,5% (1) 12,4

11,9 0,52
35°C/ 1,5 % (2) 11,4
35°C/ 3,0 % (1) 7,6

8,2 0,54
35°C/ 3,0 % (2) 8,7
35°C/4,5% (1) 6,5

6,2 0,28
35°C/ 4,5 % (2) 59
35°C/7,5% (1) 4,5

4,1 0,33
35°C/7,5% (2) 3,8
45°C/1,5% (1) 10,8

10,3 0,49
45°C/ 1,5 % (2) 9,8
45 °C/ 3,0 % (1) 5,7

53 0,43
45 °C/ 3,0 % (2) 4,8
45°C/ 4,5 % (1) 51

4,8 0,22
45 °C/ 4,5 % (2) 4,6
45°C/ 7,5 % (1) 3,5

3,6 0,15
45°C/ 7,5 % (2) 3,8

Os valores apresentados na Tabela 6 mostram que, para uma mesma
temperatura, quanto maior a concentracdo de perdxido na solugdo de
pré-tratamento, maior € a solubilizacdo de lignina da biomassa. Segundo Gray
(44), no experimento com 10 %(m/v) de perdxido a 25 °C, houve uma diminui¢do
de mais de 50 % da lignina para fava de milho e palha de trigo, tendo valores
parecidos com os encontrados na Tabela 5. Para a condi¢cdo de 7,5 %(m/v) de
peroxido de hidrogénio a 25°C, houve uma reducgédo de 55,3 % do teor de lignina.

A tabela também mostra que o aumento da temperatura faz com que a
solubilidade de lignina aumente consideravelmente. As solubilizacdes de lignina
sdo de 55,3 %, 71,9 % e 75,4 %, para 25 °C, 35 °C e 45 °C, respectivamente,

levando em consideracdo a concentracdo de 7,5 %(m/v) de peroxido de
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hidrogénio. Porém, é importante notar que ndo ha um aumento tdo grande entre
35 °C e 45 °C quanto entre 25 °C e 35 °C, mostrando que se ocorrer um maior
aumento de temperatura, ndo necessariamente ocorrerd um grande aumento na
solubilizagéo de lignina.

Desta forma, o método Klason mostra que a melhor condicdo para
solubilizacdo de lignina é 45 °C e 7,5 % com 75,4 % da lignina solubilizada,
enquanto que, 25 °C e 1,5 % mostra-se como a pior condicdo para a
solubilizagdo com 7,4 % da lignina solubilizada.

A Figura 18 mostra os valores de extracdo de lignina. Pode-se notar que
h& um aumento da extracdo com o aumento da concentracdo de perdxido, assim

como com o aumento de temperatura.

100 , ; , : , . , . ,

90 -

80 -

70 - -

] T T |

~ 60 1 N
X 1 I
S 50+ -
8- - L
S 404 -
h i L
30 I B
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10 4 L

0 = I U ) T ) T I
1,5% 3,0% 4,5% 7,5%
Amostras

Il 25 C[35°C[ ]45°C]|

Figura 18 - Extracdo de lignina nas diferentes temperaturas e concentragées de perdxido de

hidrogénio avaliadas.

5.4.
Determinacdo das concentracdes de acucares por HPLC

A Figura 19 mostra as concentracfes de glicose e xilose para diferentes
concentracdes de perdxido a temperatura de 25 °C. Pelo gréafico é possivel
observar que, com o aumento da concentracdo de peréxido, ha um aumento na
concentracdo de glicose presente, sendo notado logo na concentracdo mais
baixa de peréxido de hidrogénio (1,5 %(m/v)), quando ocorre um aumento da
concentracdo de 0,75 g/L para 1,35 g/L de glicose. Na maior concentracdo de

peroxido (7,5 %(m/v)), ocorre a maior concentracéo de glicose, 1,61 g/L.
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Figura 19 - Concentracéo de glicose e xilose para diferentes concentra¢fes de perédxido de
hidrogénio a 25 °C.

O mesmo grafico mostra que a concentracdo de xilose aumenta quando o
bagaco é tratado com peréxido de hidrogénio. Porém, nota-se que mesmo com o
aumento da concentracao de peroxido, a concentracao de xilose, diferentemente
da concentracdo e glicose, ndo aumenta. Os valores ficam estaveis, sem
variagao significativa em torno de 0,8 g/L.

Estes resultados podem indicar que o tratamento pode causar uma quebra
de celulose em glicose, porém a hemicelulose nédo é tdo afetada com a presenca
de peroxido, j& que ndo ocorre um aumento na concentragdo de xilose, agucar
constituinte desse carboidrato.

A Figura 20 mostra as concentragdes de glicose e xilose para diferentes
concentragdes de peroxido a 35 °C. Assim, como o grafico da Figura 19, a
concentrac@o de glicose sobe conforme ocorre o aumento da concentragéo de
peroxido de hidrogénio. O valor inicial é de 0,75 g/L e quando o tratamento é
feito com a solucédo de 7,5 % de perdxido, o valor de concentracdo de glicose

sobe para 1,47 g/L.
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Figura 20 - Concentragdo de glicose e xilose para diferentes concentracdes de peroxido de
hidrogénio a 35 °C.

O comportamento da xilose segue o mesmo perfil. O valor aumenta
guando ocorre o tratamento, porém quando ha um aumento na concentragéo de
peroxido, ndo had um aumento na concentragdo de xilose, os valores ficam
estaveis, sem variacao significativa em torno de 0,76 g/L.

Vale notar que mesmo com uma maior solubilizagdo de lignina, indicada na
Figura 18, ndo h& um aparente aumento na concentracdo de agucares, pelo
contrério, ha uma pequena reducdo se comparado com os valores obtidos a
25 °C.

A Figura 21 mostra as concentracfes de glicose e xilose para diferentes
concentracdes de perdxido a 45 °C. O gréafico tem o mesmo comportamento dos
anteriores. A concentracdo de glicose sobe conforme ocorre o aumento da
concentracao de perdxido de hidrogénio. O valor inicial é de 0,75 g/L e quando o
tratamento é feito com a solucao de 7,5 % de perdxido de hidrogénio, o valor de

concentracao de glicose sobe para 1,66 g/L.
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Figura 21 - Concentragdo de glicose e xilose para diferentes concentracdes de peroxido de
hidrogénio a 45 °C.

A xilose também apresenta o mesmo perfil, um aumento com o tratamento,
mas sem alteracdes com diferentes concentracdes de peroxido. Atinge também
um platé em torno de 0,77 g/L.

Novamente, uma maior solubilizagdo n&o apresentou uma grande
diferenca na concentragdo de acUcares, visto que para concentragdo de
peroxido de hidrogénio de 7,5 %, a concentracdo de glicose € de 1,61 g/L a
25°C e 1,66 g/L para 45 °C.

Os valores apresentados para as concentracdes de acUcares estdo de
acordo com o estudo de Gray (44). Foi apontado que had um aumento da
concentracdo da glicose quando ocorre um pré-tratamento utilizando peréxido de
hidrogénio, porém, a variacao da concentracao de xilose ndo apresenta grandes
variagdes. Isso pode indicar que o tratamento causa uma quebra de celulose,
mas ndo da hemicelulose, sendo interessante entdo para a produc¢édo de etanol
de segunda geracao, pois ocorre a liberacdo de aglcares fermentaveis no meio.
RABELO et al. (9) também reportou um aumento na concentracdo de glicose
conforme ocorre o aumento da concentracdo de peroxido de hidrogénio.

E interessante notar que o tratamento com perdxido de hidrogénio alcalino
aumenta as concentracdes de aclcares, visto que os valores estes sdo maiores
guando ocorre algum tipo de tratamento. Porém, os valores mostrados indicam

gue este tipo de tratamento € eficiente na deslignizagdo da biomassa. Para que
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ocorresse um grande aumento das concentracfes de glicose e xilose, seria
necessario um processo enzimatico para quebra de carboidratos (celulose e
hemicelulose), que ficaram mais acessiveis devido a dissolugdo da lignina.

5.5.
Determinacéo do grau de oxidagédo da lignina

A Tabela 7 apresenta os valores da absorbancia correspondente a ligacao
CO (1030 cm™), absorbancia correspondente a estruturas aromaticas
(1420 cm™), a razdo entre as absorbancias e a quantidade de lignina oxidada
para cada amostra. Para calcular a quantidade de lignina oxidada, dividiu-se a
razdo CO/Aromatico da amostra tratada pela razdo CO/Aromatico da amostra
nao tratada.

Tabela 7 - Absorbancias em 1030 cm™ e 1420 cm™, razdo CO/Aromatico e porcentagem de

lignina oxidada para cada amostra.

Absorbancia Absorbancia CO/Aromético Lignina oxidada
Amostra
1030 1420 (%)
Nao tratado 0,5835 0,2926 1,99 -

25°C/1,5% (1) 0,1777 0,1366 1,30 65,2
25°C/1,5% (2) 0,1489 0,1086 1,37 68,8
25°C/3,0% (1) 0,1788 0,163 1,10 55,0
25°C/3,0% (2) 0,1329 0,1377 0,97 48,4
25°C/4,5% (1) 0,0583 0,0679 0,86 43,1
25°C/ 4,5 % (2) 0,1066 0,1122 0,95 47,6
25°C/7,5% (1) 0,1419 0,1494 0,95 47,6
25°C/7,5% (2) 0,17 0,1732 0,98 49,2
35°C/1,5% (1) 0,1892 0,1782 1,06 53,2
35°C/1,5% (2) 0,1395 0,1262 1,11 55,4
35°C/3,0% (1) 0,1856 0,1813 1,02 51,3
35°C/3,0% (2) 01365 0,145 0,94 47,2
35°C/4,5% (1) 0,0691 0,0756 0,91 45,8
35°C/4,5% (2) 0,0917 0,0979 0,94 47,0
35°C/7,5% (1) 0,1835 0,1887 0,97 48,8
35°C/7,5% (2) 0,0637 0,0785 0,81 40,7
45°C/ 1,5 % (1) 0,1015 0,0998 1,02 51,0
45°C/1,5% (2) 0,0903 0,0922 0,98 49,1
45°C/3,0% (1) 0,1918 0,191 1,00 50,4
45 °C/ 3,0 % (2) 0,1347 0,1339 1,01 50,4
45°C/ 4,5 % (1) 0,0731 0,0758 0,96 48,4
45°C/ 4,5 % (2) 0,1413 0,1498 0,94 47,3
45°C/ 7,5 % (1) 0,1275 0,1404 0,91 45,5

45°C/ 7,5 % (2) 0,1213 0,1343 0,90 45,3
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A razéo entre as absorbancias foi maior na amostra de bagaco, antes do
tratamento com peréxido de hidrogénio. Isso ocorre devido a composicdo
guimica da biomassa, na qual a quantidade de ligac6es do tipo CO é maior do
gue a quantidade de anéis arométicos, jA que na estrutura da biomassa, todos
0s componentes tém ligacdo do tipo CO e somente a lignina possui anéis
arométicos (65).

Com a oxidagdo da biomassa, a tendéncia da absorbancia referente as
ligagBes C-O tende a diminuir, ja que a quantidade desse tipo de ligacdo diminui
com este processo (56). Isto pode ser observado na Tabela 7. Os valores de
absorbancia referentes ao comprimento de onda 1030 cm™ nas amostras
tratadas sdo todas menores que o valor de absorbancia no mesmo comprimento
de onda para a amostra ndo tratada.

Pela Tabela 7, observa-se também que a oxidacdo da lignina diminui com
0 aumento da temperatura e com 0 aumento da concentragdo de perdxido de
hidrogénio. Isso pode ser devido a uma maior dissociacdo de peroxido de
hidrogénio em agua e oxigénio a temperaturas e concentracdes mais altas,
fazendo com que nao haja formagé&o ions hidroperéxido, hidroxila e superéxido,
conforme descrito na secdo 3.3.1.3, por consequéncia, ndo ocorrendo a
oxidagdo da biomassa.

A Figura 22 mostra o espectro do bagaco sem tratamento e do bagaco
tratado para a condicdo de 25 °C e 1,5 % de peréxido de hidrogénio.

07 , . , . , ; ,

0.6

0.5

0.4

0.3 1

Absorbancia

0.2 +

0.1 1 =

0.0

) » I ¥ I ¥ ) d
800 1600 2400 3200 4000
Comprimento de onda (cm'1)
—— N&o tratado ——25°C/ 1,5 % H,O, ‘

Figura 22 - Espectros do bagacgo néo tratado e do bagaco tratado a 25 °C e 1,5 % de peroxido de
hidrogénio.
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Pela imagem, é possivel notar que houve mudanca na estrutura da
biomassa, em toda extensdo do espectro do bagaco tratado a 25 °C/1,5 % de
peroxido de hidrogénio. Ocorre uma diminuicdo nas absorbancias quando
comparadas com as absorbancias do bagaco que ndo sofreu nenhum
tratamento.

5.6.
Desenvolvimento dos modelos de redes neurais

A modelagem foi abordada utilizando cada uma das analises realizadas
nos topicos anteriores. O primeiro modelo foi feito utilizando os dados de fracéo
de lignina obtidos no método Klason. O segundo modelo foi feito utilizando os
dados de concentracdo de glicose obtidos pela andlise por HPLC. O terceiro
modelo foi feito utilizando os dados de concentracédo de xilose obtidos, também,
pela analise por HPLC. E o quarto, e ultimo, modelo foi feito utilizando somente
dados de absorbancia obtidos pela analise de infravermelho.

Em todos os casos, as topologias foram testadas variando a quantidade de
neurdnios na camada intermediaria, funcdo de ativacdo e algoritmo de
treinamento.

1. Escolha do numero de neurénios: Foram variados o numero de neurdnios
na camada intermediaria, de 2 a 5, mantendo o algoritmo de treinamento
e funcdes de ativacao fixos.

2. Escolha do algoritmo de treinamento: Foram testados 5 algoritmos de
treinamento com funcao de ativacdo e numero de neurénios fixos.

3. Escolha da funcéo de ativacdo: Foram testadas duas funcdes de ativagéao
diferentes na camada intermediaria, mantendo o algoritmo de
treinamento e nimero de neurdnios que tiveram melhor desempenho.

Em todos os casos, a primeira fungéo de ativacdo na camada intermediaria
testada foi a logsig (funcdo logistica), posteriormente a tansig (funcdo tangente
hiperbdlica). Na camada de saida, a funcdo de ativacdo foi a purelin (funcéo
linear) em todos os casos.

O numero de neurdnios na camada intermediaria foi escolhido a partir de
uma relagdo matemética que leva em consideracdo o numero de neurdnios de
entrada e a quantidade de dados disponiveis para o treinamento da rede. Desta
forma, se a relacao for respeitada, ndo ocorrera problema de dimensionamento

na rede. A relagéo esta descrita na equagéo 18.
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Nrp — Ng

Neyg = ——
¢l Nne+ng+1

(18)

n¢;: numero de neurbnios de camada intermediaria;
nrgr: NUmero de parametros de treinamento;
ng: nimero de neurbnios de camada de saida;

n,: numero de neurdnios de camada de entrada;

Para definir qual a melhor topologia de rede neural para cada modelo,
s8o avaliados 3 parametros, o coeficiente de determinacdo (R?), mostrado na
equacdo 19, a soma dos quadrados dos erros (SSE), mostrada na equacéo 20, e

os coeficientes da reta gerada pelo modelo (A e B).

Y@ - 9)?

R?2 = s — (29)
Y@ =2+ X - 902
y;: valor observado;
¥;: valor estimado;
y: valor médio;
n
1 2
SSE = ZZ(}’di ) (20)
i=1

yqi- valor desejado de saida;

y;: valor calculado de saida;

O primeiro parametro avaliado no modelo foi o coeficiente de determinag&o
(R?) tanto para o teste quanto para o treinamento. Em casos em que o valor de
R2 do teste esteja muito longe em ordem de grandeza com o valor de R2 do
treinamento, a rede em si ndo ira possuir uma boa capacidade de predicao. Um
modelo com valor baixo de R2 do treinamento, ndo teve boa capacidade de
aprendizado, logo ndo conseguira relacionar as variaveis de maneira correta.

Apo6s o valor do R2?, o préximo parédmetro avaliado é o SSE. Este erro
avalia a soma quadrada da distancia entre a dispersédo (experimental) e a reta
que foi melhor ajustada no modelo (calculado). Sendo assim, quanto menor este
valor, mais proximo os valores calculados estdo dos valores experimentais,

indicando que a predicdo do modelo esta boa.
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Os ultimos parametros analisados sdo os coeficientes da reta gerada pelo
modelo. Por se tratar de uma curva linear, as melhores ajustadas serdo aquelas
que tiverem coeficiente angular (A) proximos de 1 e coeficientes lineares (B)
proximos de 0.

Tendo esses trés parametros definidos, é possivel analisar entdo qual a
melhor topologia para que o modelo tenha uma boa capacidade de predicao.

As superficies de resposta foram construidas utilizando os valores de
pesos e bias gerados pela rede (secdo 9.3). Os valores de temperatura foram
variados de 25 °C até 45 °C com passo de 1 °C e os valores de concentracdo de
peroxido de hidrogénio foram variados de 1,5 % até 7,5 %, com passo de 0,3 %.
Esses valores foram utilizados na equacgédo da fungcéo de ativagcdo da camada
intermediaria de acordo com a melhor topologia, gerando entdo 441 pontos para
cada superficie dos modelos propostos.

5.6.1.
Modelo 1 — Analises de Método Klason

Este modelo teve por objetivo, predizer a melhor condicdo na qual haveria
uma maior solubilizacdo de lignina, ou seja, uma menor fracdo deste
componente. As diversas topologias propostas foram testadas e estdo dispostas
na Tabela 8. Para cada topologia proposta, estdo arranjados também os seus
respectivos valores de R2 do teste, SSE, além dos parametros da reta ajustada

pelo modelo (A e B).
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Tabela 8 - Topologias testadas para o ajuste da rede neural artificial dos resultados do Método

Klason.
. N° de neurdnios na Algoritmo de Funcéo
Topologia Camaqlg . treinamento ' de . SSE R2 A B
Intermediaria ativacéo
1 2 trainbr logsig 0.0455 0.99169 1.008 -5.95E-04
2 3 trainbr logsig 0.0314 0.98635 1.013 -2.11E-03
3 4 trainbr logsig 0.0163 0.99652 0.968 1.65E-03
4 5 trainbr logsig 0.023 0.96906 1.022 6.46E-04
5 2 trainim logsig 0.0166 0.99397 1.005 1.38E-03
6 3 trainim logsig 0.0291 0.98140 1.083 -1.13E-02
7 4 trainim logsig 0.0072 0.99500 0.981 1.59E-03
8 5 trainim logsig 0.0133 0.98966 1.002 -1.68E-03
9 2 trainoss logsig 0.0644 0.97569 1.144 -1.16E-02
10 3 trainoss logsig 0.0695 0.96257 0.905 5.55E-03
11 4 trainoss logsig 0.204 0.84110 0.872 1.11E-02
12 5 trainoss logsig 0.139 0.89391 0.819 1.94E-02
13 2 traingdx logsig 0.0459 0.98470 0.996 9.28E-04
14 3 traingdx logsig 0.261 0.88549 1.150 -1.14E-02
15 4 traingdx logsig 0.0538 0.98022 1.021 -6.68E-04
16 5 traingdx logsig 0.747 0.63960 1.667 -5.89E-02
17 2 traincgb logsig 0.0417 0.98261 0.986 -4.26E-04
18 3 traincgb logsig 0.0263 0.98393 0.959 5.02E-03
19 4 traincgb logsig 0.0272 0.99315 1.020 -1.30E-04
20 5 traincgb logsig 0.147 0.94796 0.824 1.24E-02
21 2 trainbr tansig 0.154 0.99382 0.973 1.54E-03
22 3 trainbr tansig 0.209 0.99322 1.006 1.15E-04
23 4 trainbr tansig 0.187 0.99051 1.040 -3.67E-03
24 5 trainbr tansig 0.141 0.98972 1.020 -2.20E-03
25 2 trainim tansig  0.0727 0.99264 1.014 -2.19E-03
26 3 trainim tansig 0.108 0.99604 1.015 -2.38E-03
27 4 trainim tansig  0.0323 0.99360 0.948 5.21E-03
28 5 trainim tansig 0.055 0.99743 1.010 -2.42E-03
29 2 trainoss tansig 0.168 0.99051 1.000 -5.79E-05
30 3 trainoss tansig 0.329 0.80636 0.885 1.27E-02
31 4 trainoss tansig 0.260 0.94526 1.047 -2.39E-02
32 5 trainoss tansig 0.089 0.97838 0.898 4.79E-03
33 2 traingdx tansig 0.302 0.97174 0977 1.12E-04
34 3 traingdx tansig 0.369 0.97427 1.026 -1.51E-03
35 4 traingdx tansig 1.77 0.84020 1.026 3.34E-04
36 5 traingdx tansig 0.338 0.95732 1.029 -1.32E-03
37 2 traincgb tansig 0.139 0.98977 0.978 1.70E-03
38 3 traincgb tansig 0.219 0.92878 0.908 4.44E-03
39 4 traincgb tansig 0.282 0.96623 0.995 5.31E-04
40 5 traincgb tansig 0.308 0.71609 0.699 2.53E-02
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De acordo com os resultados, a topologia n° 7, é a que melhor se adequa
ao modelo proposto, visto que, possui um valor de R? igual a 0,995 proximo a 1 e
SSE igual a 0,00723, o valor mais baixo dentre as 40 topologias propostas. Vale
ressaltar também que os valores dos parametros da reta estdo préximos dos
considerados ideais, o valor de A € 0,981, proximo de 1 e o valor de B é
1,59x107%, préximo de 0.

A Figura 23 mostra a janela que o programa gera de resposta, nela é
possivel ver a estrutura das camadas na parte superior. Para este caso, dois
neurdnios na entrada, 4 neurdnios na camada intermediaria com a funcao de
ativagao ‘logsig' e um neurbnio na camada de saida com a funcdo de ativacao
‘purelin’. Na parte do meio da figura, é possivel ver o nome do algoritmo de
treinamento (trainlm) e o parametro que foi utilizado para medir a performance
da rede (SSE). E na parte inferior, estad indicado o nidmero de interagfes, 0

tempo no qual decorreu a simulacéo, além do valor encontrado para o SSE.

Neural Network

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainim)
Performance: Sum Squared Error (sse)
Calculations: MEX

Progress

Epoch: 0 |J 19 iterations | 500
Time: 0:00:00 | 0:00:00 | 0:10:00
Performance: 532 | 000723 | 0000100
Gradient: 119 | 0.000728 | 0.00100
Mu: 0.00100 | 1.00e-08 | 1.00e+10
Validation Checks: 0| = | |6

Figura 23 - Janela da simulacao indicando os parametros da simul¢gdo com dados de Klason na

topologia trainlm/logsig/4.

O gréfico da Figura 24 apresenta a relacdo entre as fracdes de lignina
calculadas (abcissa) e as fracbes de lignina observadas experimentalmente
(ordenada) no teste. O valor de R? igual a 0,995, proximo a 1, mostra que o

modelo conseguiu ser bem ajustado de modo a calcular valores proximos aos
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experimentais, indicando que o modelo estd bem adequado para predizer a

melhor condig&o de solubilizagéo de lignina.

Fragao de Lignina Observada vs Calculada - Teste R? =0.995
T T T T T T T

02 T

018 -

=) o (=}
= =4 = =
® = ) =

T T T T

Fragdo de Lignina Observada - Teste

8
T

0.04 -

P 1 1 1 1 1 1 | | |
0 0.02 0.04 0.06 0.08 01 0.12 0.14 0.16 0.18 02

Fragao de Lignina Calculada - Teste

Figura 24 - Graficos da simulagdo da rede com topologia trainim/logsig/4.

O gréfico da Figura 25 mostra os valores de fragdo de lignina calculados
pelo modelo (triangulos azuis) e os valores de fragdo de lignina encontrados
experimentalmente (reta preta) que foram utilizados para o teste da rede. Essa
proximidade explica o valor baixo de SSE para a topologia melhor ajustada.

Neste mesmo gréfico, percebe-se que a condicdo de menor fracao de
lignina € o ultimo ponto, que representa a condicdo de 45 °C e 7,5 % de H,0..
Este dado esta coerente ao encontrado na Tabela 5, no qual esta condicdo
também mostra o menor valor de fracédo de lignina, mostrando que a rede possui

uma boa capacidade de predicéo.
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Fracao de Lignina vs Amostras
T T

0.14 T T

01

Fracdo de Lignina - Teste
T

8
T

0.04 -

1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12

Amostras - Teste

——FL Observada - Teste v FL Calculada - Teste

Figura 25 - Graficos da simulagdo da rede com topologia trainim/logsig/4.

A Figura 26 mostra a superficie de resposta gerada a partir do modelo na
topologia n°® 7 da Tabela 8. A partir do gréfico, nota-se que a fragcdo de lignina
diminui com o aumento de temperatura e também com o aumento da
concentracdo de perdxido de hidrogénio. Obtendo assim, um comportamento
semelhante ao que foi observado experimentalmente.

Porém, o modelo ndo possui um valor minimo global de fracao de lignina,
ja que, os limites ndo podem ser os valores minimos ou maximos globais. Para
gue este valor pudesse ser encontrado, seria necessaria a realizacao de mais
experimentos com temperaturas mais altas que 45 °C e concentracdes de
peroxido de hidrogénio maiores que 7,5 % para achar um valor de minimo global

para fracéo de lignina.
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Figura 26 - Superficie de resposta para o0 modelo proposto na topologia trainlm/logsig/4.

Pela superficie de nivel, é possivel observar a existéncia de uma regido de
minimo para concentracfes de peroxido de hidrogénio maiores que 6 % e
temperaturas acima de 35 °C. Também se observa que as curvas de nivel ndo
apresentam nenhum comportamento atipico em regides que nao foram
realizados experimentos.

5.6.2.
Modelo 2 — Analise de concentracdo de xilose por HPLC

Este modelo tinha por objetivo, predizer a melhor condicdo na qual haveria
uma maior concentracdo de xilose. As diversas topologias propostas foram
testadas e estdo dispostas na Tabela 9. Para cada topologia proposta, estéo
arranjados também o0s seus respectivos valores de R? do teste, SSE, além dos
parametros da reta ajustada pelo modelo (A e B).
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Tabela 9 - Topologias testadas para o ajuste da rede neural artificial dos resultados de HPLC para

concentragfes de xilose.

. N° de neurdnios na Algoritmo de Funcéo
Topologia Camaqlg . treinamento ' de . SSE R2 A B
Intermediaria ativacao
1 2 trainbr logsig 149 0.63526 2.010 -0.784
2 3 trainbr logsig 0.654 0.70810 0.773 0.181
3 4 trainbr logsig 0.542 0.73829 0.721 0.222
4 5 trainbr logsig 128 0.67362 1.178 -0.140
5 2 trainim logsig 0.391 0.26896 0.336 0.517
6 3 trainim logsig 0.355 0.75988 0.897 0.085
7 4 trainlm logsig  0.308 0.77605 0.763  0.185
8 5 trainlm logsig  0.289 0.87441 1.046  -0.034
9 2 trainoss logsig  0.784 0.66933 1.160 -0.128
10 3 trainoss logsig 0.479 0.65243 0.698 0.239
1 4 trainoss logsig  0.456 0.71224 0.774  0.174
12 5 trainoss logsig 0.537 0.72280 1.217 -0.170
13 2 traingdx logsig 1.48 0.23609 0.559  0.338
14 3 traingdx logsig 1.06 0.28066 0.971  0.015
15 4 traingdx logsig  0.634 0.75194 1.039  -0.032
16 5 traingdx logsig 1.16 0.42922 0.987 0.018
17 2 traincgb logsig  0.436 0.68949 0.583  0.326
18 3 traincgb logsig 0.882 0.80624 0.929 0.054
19 4 traincgb logsig  0.423 0.59871 0.658  0.267
20 5 traincgb logsig ~ 0.407 0.79122 0.743  0.202
21 2 trainbr tansig 534 0.69011 1.221  -0.172
22 3 trainbr tansig 403 059489 1.021  -0.020
23 4 trainbr tansig 548 0.67450 1.353  -0.272
24 5 trainbr tansig 5.37 0.66082 1507 -0.391
25 2 trainim tansig 2.87 0.81455 0.874  0.096
26 3 trainim tansig 2,52 0.82391 1.030  -0.027
27 4 trainim tansig 489 056736 1.605 -0.471
28 5 trainlm tansig 1.98 0.53103 0.689  0.242
29 2 trainoss tansig 2.86 0.16504 1.722  -0.566
30 3 trainoss tansig 2.05 0.75266 0.805  0.152
31 4 trainoss tansig 2.86 0.70895 1.116  -0.092
32 5 trainoss tansig  0.849 0.60865 0.532  0.363
33 2 traingdx tansig 6.01 0.16264 0530  0.364
34 3 traingdx tansig 403 067221 0.839 0.121
35 4 traingdx tansig 3.95 0.56517 0.556 0.346
36 5 traingdx tansig 3.89 0.57465 1.208 -0.148
37 2 traincgb tansig 1.03 0.77938 0.971 0.018
38 3 traincgb tansig 256 0.69389 0.561  0.327
39 4 traincgb tansig 3.04 058065 0563  0.340
40 5 traincgb tansig 144 0.70651 0.771  0.176
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Diferente do modelo 1, este modelo ndo conseguiu ter uma topologia que
apresente um bom ajuste. Analisando os valores de SSE, estes possuem valores
bem mais altos quando comparados aos valores obtidos no modelo da anélise
de Klason e os valores de R? ficaram relativamente distantes de 1.

E possivel observar que a topologia n° 8 é a que melhor se adequa ao
modelo proposto, visto que, possui um valor de R? igual a 0,87441 e SSE igual a
0,289, o valor mais baixo dentre as 40 topologias propostas. Os parametros da
reta ajustada pelo modelo foram de 1,046 para o coeficiente angular e -0,034
para o coeficiente linear.

A Figura 27 mostra a janela que o programa gera de resposta, na qual é
possivel ver a estrutura das camadas na parte superior. Para este caso, dois
neurdnios na entrada, 5 neurdnios na camada intermediaria com a funcdo de
ativacao ‘logsig' e um neurbnio na camada de saida com a funcdo de ativacdo
‘purelin’. Na parte do meio da figura, é possivel ver o nome do algoritmo de
treinamento (trainlm) e o parametro que foi utilizado para medir a performance
da rede (SSE). E na parte inferior, est4 indicado o numero de interagbes, 0

tempo no qual decorreu a simulacéo, além do valor encontrado para o SSE.

Neural Network

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainim)
Performance: Sum Squared Error (sse)
Calculations: MEX

Progress

Epoch: 0| 11 iterations | 800
Time: 0:00:00 | 0:00:00 | 0:10:00
Performance: 5.04 0.285 0.000100
Gradient: 134 0.0 0.000100
Mu: 0.00100 0.000100 1.00e+10
Validation Checks: 0 6 6

Figura 27 - Janela da simulacéo indicando os parametros da simulagdo com dados de HPLC para

xilose na topologia trainlm/logsig/5.
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O grafico da Figura 28 apresenta a relacdo entre as concentracfes de
xilose calculadas (abcissa) e as concentragcbes de xilose observadas
experimentalmente (ordenada) no teste. O valor de R? igual a 0,87441, distante
1, mostra que o modelo, diferente do modelo 1, ndo conseguiu ser bem ajustado
de modo a calcular valores proximos aos experimentais, indicando que o modelo
pode ndo estar bem adequado para predizer a melhor condicdo de maior

concentracao de xilose.

Concentragao de Xilose Observada vs Calculada - Teste R? =0.87441
T T

0.85

08—

075~

Concentragdo de Xilose Observada - Teste

1 1
07 0.75 08 0.85

Concentragéo de Xilose Calculada - Teste

Figura 28 - Graficos da simulagdo da rede com topologia trainim/logsig/5.

O gréfico da Figura 29 mostra os valores de concentracdo de xilose
calculados pelo modelo (triangulos azuis) e os valores de concentracéo de xilose
encontrados experimentalmente (reta preta) que foram utilizados para o teste da
rede. Nota-se que os valores calculados se encontram distantes aos
experimentais, mostrando que o ajuste do modelo esta distante do ideal e
explicando os valores relativamente mais altos de SSE encontrados para as
topologias testadas.

Neste mesmo gréfico, percebe-se que a condicdo de maior concentracdo
de xilose é na amostra n° 4, que representa a condicao de 25 °C e 7,5 % de

H,O,. Este dado esta coerente ao encontrado nas Figuras 19, 20 e 21,
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mostrando que, mesmo o modelo ndo estando tdo bem ajustado, ele é capaz de

prever a melhor condigéo na qual ocorre a maior concentracdo de xilose.

Concentracao de Xilose vs Amostras
T T T

v

08~

0.78 -

0.76 [~

Concentracdo de Xilose - Teste

1 1 1 1 1 1
0 2 4

6
Amostras - Teste

‘—XIL Observada - Teste v XIL Calculada - Teste‘

Figura 29 - Graficos da simulagdo da rede com topologia trainim/logsig/5.

A Figura 30 mostra a superficie de resposta gerada a partir do modelo na
topologia n°® 8 da Tabela 9. A partir do gréafico, nota-se que a concentracdo de
xilose diminui com o0 aumento de temperatura e aumenta para concentracdes até
3,0 % de peroxido de hidrogénio, porém para concentracdes de peréxido de
hidrogénio maiores que este valor, a concentracdo de xilose atinge um platé a
uma temperatura constante, comportamento semelhante ao observado
experimentalmente, como mostrado nas Figuras 19, 20 e 21.

Porém, o modelo ndo possui um valor maximo global de concentracdo de
xilose, ja que, os limites ndo podem ser os valores minimos ou maximos globais.
Para que este valor pudesse ser encontrado, seria necesséria a realizacdo de
mais experimentos com temperaturas menores que 25 °C e concentragdes
maiores que 7,5 % de peroxido de hidrogénio para achar um maximo global de

concentracdo de xilose na superficie de resposta.
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Figura 30 - Superficie de resposta para o0 modelo proposto na topologia trainlm/logsig/5.

A superficie de resposta mostrou um comportamento bem variado em toda
sua extensao, porém isso pode ser devido a um problema de escala que possui
uma extensao pequena, o que mostra que na verdade o perfil ndo é tao variavel
guanto ele aparenta. Esse perfil € condizente com o que é observado

experimentalmente, no qual concentracdo de xilose possui uma baixa variacéo.
5.6.3.

Modelo 3 — Analise da concentracéo de glicose por HPLC

Este modelo tinha por objetivo, predizer a melhor condicdo na qual haveria
uma maior concentracdo de glicose. As diversas topologias propostas foram
testadas e estdo dispostas na Tabela 10. Para cada topologia proposta, estédo

arranjados também os seus respectivos valores de R? do teste, SSE, além dos
parametros da reta ajustada pelo modelo (A e B).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1612815/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 1612815/CA

69

Tabela 10 - Topologias testadas para o ajuste da rede neural artificial dos resultados de HPLC

para concentracdes de glicose.

. N° de neurdnios na Algoritmo de Funcéo
Topologia Camaqlg . treinamento ' de . SSE R2 A B
Intermediaria ativacéo
1 2 trainbr logsig 0.120 0.94983 0.917 0.124
2 3 trainbr logsig 0.178 0.97666 1.061 -0.092
3 4 trainbr logsig 0.102 0.97153 0.952 0.075
4 5 trainbr logsig 0.141 0.98368 1.000 0.008
5 2 trainim logsig 0.245 0.81290 0.741 0.381
6 3 trainim logsig 0.193 0.93743 1.007 -0.005
7 4 trainim logsig 0.0328 0.97384 1.087 -0.129
8 5 trainim logsig 0.110 0.99569 0.910 0.137
9 2 trainoss logsig 0.692 0.57232 0.915 0.145
10 3 trainoss logsig 0.154 0.91011 1.109 -0.172
11 4 trainoss logsig 0.082 0.96606 1.051 -0.081
12 5 trainoss logsig 0.346 0.82711 0.923 0.104
13 2 traingdx logsig 0.461 0.70313 1.128 -0.176
14 3 traingdx logsig 0.818 0.63638 0.846 0.218
15 4 traingdx logsig 0.531 0.55564 0.898 0.151
16 5 traingdx logsig 0.355 0.82202 1.021 -0.025
17 2 traincgb logsig 0.205 0.81443 0.725 0.404
18 3 traincgb logsig 0.083 0.93124 1.124 -0.192
19 4 traincgb logsig 0.110 0.97882 0.983 0.023
20 5 traincgb logsig 0.187 0.53929 0.879 0.139
21 2 trainbr tansig 0.807 0.85744 1.062 -0.086
22 3 trainbr tansig 1.40 0.85019 1.074 -0.110
23 4 trainbr tansig 0.678 0.97786 0.996 0.006
24 5 trainbr tansig 0.688 0.97911 1.014 -0.020
25 2 trainim tansig 0.533 0.94212 1.121 -0.184
26 3 trainim tansig 0.135 0.96018 1.081 -0.111
27 4 trainim tansig 0.099 0.97996 0.921 0.120
28 5 trainim tansig  0.0632 0.94800 0.893 0.160
29 2 trainoss tansig 1.43 0.87801 1.095 -0.134
30 3 trainoss tansig 1.06 0.77515 1.001 -0.006
31 4 trainoss tansig 0.667 0.53431 0.726 0.393
32 5 trainoss tansig 0.288 0.77373 1.163 -0.243
33 2 traingdx tansig 257 0.49219 0.765 0.365
34 3 traingdx tansig 2.08 0.64116 1.287 -0.432
35 4 traingdx tansig 2.30 0.72302 1.805 -1.181
36 5 traingdx tansig 6.12 0.36424 0.174 1.169
37 2 traincgb tansig 1.36 0.51438 0.959 0.024
38 3 traincgb tansig 0.707 0.95171 1.078 -0.127
39 4 traincgb tansig 1.28 0.47227 0.968 0.040
40 5 traincgb tansig 0.174 0.97747 0.954 0.071
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O modelo 3 possui valores de R? préximos a 1, assim como o modelo 1 e
valores baixos de SSE. Sendo assim, diferente do modelo 2, o modelo para
concentracoes de glicose possui topologias que ajustam bem a rede proposta.

E possivel ver que a topologia n° 7 é a que melhor se adequa ao modelo
proposto, visto que, possui um valor de R? igual a 0,97384 e SSE igual a 0,0328,
o valor mais baixo dentre as 40 topologias propostas. Os parametros da reta
ajustada pelo modelo foram de 1,087 para o coeficiente angular e -0,129 para o
coeficiente linear.

A Figura 31 mostra a janela que o programa gera de resposta, nela é
possivel ver a estrutura das camadas na parte superior. Para este caso, dois
neurdnios na entrada, 4 neurdnios na camada intermediaria com a funcdo de
ativacao ‘logsig' e um neurbnio na camada de saida com a funcdo de ativacdo
‘purelin’. Na parte do meio da figura, é possivel ver o nome do algoritmo de
treinamento (trainlm) e o parametro que foi utilizado para medir a performance
da rede (SSE). E na parte inferior, estd4 indicado o nimero de interacdes, o

tempo no qual decorreu a simulacéo, além do valor encontrado para o SSE.

Neural Network

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Levenberg-Marquardt (trainim)
Performance: Sum Squared Error (sse)
Calculations: MEX

Progress

Epoch: 0 || 12 iterations | 800
Time: 0:00:00 | 0:00:00 | 0:10:00
Performance: 123 | 00328 | 0.000100
Gradient: 2.88 | 4.79e-07 | 0.00100
Mu: 0.00100 | 1.00e-08 | 1.00e+10
Validation Checks: 0| 6 | 6

Figura 31 - Janela da simulacéo indicando os parametros da simulacdo com dados de HPLC para

glicose na topologia trainim/logsig/4.

O gréafico da Figura 32 apresenta a relagdo entre as concentracbes de

glicose calculadas (abcissa) e as concentracbes de glicose observadas
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experimentalmente (ordenada) no teste. O valor de R? igual a 0,97384, préximo
a 1, mostra que o modelo, assim como o modelo 1, conseguiu ser bem ajustado
de modo a calcular valores proximos aos experimentais, indicando que o modelo
pode estar bem adequado para predizer a melhor condicdo de maior
concentracéo de glicose.

Concentracao de Glicose Observada vs Calculada - Teste R? =0.97384
T T T T T T T

1.7 T

1.65 —

1.45 —

1.35

Concentragéo de Glicose Observada - Teste

1.25

P 1 1 1 1 1 1 | | |
12 1.25 13 1.35 14 1.45 15 1.55 16 1.65 17

Concentragao de Glicose Calculada - Teste

Figura 32 - Graficos da simulagdo da rede com topologia trainim/logsig/4.

O gréfico da Figura 33 mostra os valores de concentracdo de glicose
calculados pelo modelo (triangulos azuis) e os valores de concentracdo de
glicose encontrados experimentalmente (reta preta) que foram utilizados para o
teste da rede. Nota-se que os valores calculados se encontram proximos aos
experimentais, mostrando que o modelo estd bem ajustado para a predicao da
concentracdo de glicose e explicando os valores baixos de SSE.

Neste mesmo gréfico, percebe-se que a condicdo de maior concentracdo
de glicose é na amostra n° 12, que representa a condicao de 45 °C e 7,5 % de
H,O,. Este dado esta coerente ao encontrado nas Figuras 19, 20 e 21,
confirmando que o modelo esta bem ajustado, tendo a capacidade de prever a

melhor condigé@o para a maior concentragéo de glicose.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1612815/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 1612815/CA

72

Concentracgao de Glicose vs Amostras
T T T

1.45 —

Concentragdo de Glicose - Teste

135

1.25

1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12

Amostras - Teste

|—GLI Observada - Teste v GLI Calculada - Tesle|

Figura 33 - Graficos da simulagdo da rede com topologia trainim/logsig/4.

A Figura 34 mostra a superficie de resposta gerada a partir do modelo na
topologia n° 7 da Tabela 10. A partir do gréafico, nota-se que a concentracéo de
glicose aumenta com 0 aumento da concentracdo de peroxido de hidrogénio, ja
a variacdo de temperatura, apresenta uma influéncia variavel, a concentracéo
inicialmente diminui, porém, ao continuar o aumento de temperatura, a
concentracdo de glicose volta a subir.

Porém, modelo ndo possui um valor maximo global de concentracdo de
glicose, j& que, os limites ndo podem ser 0s valores minimos ou MAaximos
globais. Para que este valor pudesse ser encontrado, seria necesséria a
realizacdo de mais experimentos com temperaturas menores que 25 °C ou
maiores que 45 °C e concentracées maiores de 7,5 % peroxido de hidrogénio

para achar um maximo global de concentragéo de glicose.
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Figura 34 - Superficie de resposta para o0 modelo proposto na topologia trainlm/logsig/4.

A superficie de resposta mostra que a variagdo de glicose nao varia tanto
com a temperatura quando as concentracdes de peréxido de hidrogénio sao
mais baixas que 4,5 %, porém ao aumentar a concentracdo, nota-se que ha uma
clara queda na concentragcéo de glicose na temperatura de 35 °C. Os resultados
experimentais respaldam esse perfil para a concentracdo de peroxido de
hidrogénio igual a 7,5 %, porém a superficie mostra que o mesmo perfil ocorre

em valores de concentracdo de perdxido de hidrogénio que ndo foram avaliada
experimentalmente.

5.6.4.
Modelo 4 — Anélise de oxidacao de lignina por infravermelho

Este modelo tinha por objetivo, predizer a melhor condicdo na qual haveria
a maior fracdo de lignina oxidada. As diversas topologias propostas foram
testadas e estdo dispostas na Tabela 11. Para cada topologia proposta, estdo
arranjados também o0s seus respectivos valores de R? do teste, SSE, além dos
parametros da reta ajustada pelo modelo (A e B).
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Tabela 11 - Topologias testadas para o ajuste da rede neural artificial dos resultados de FT-IR.

. N° de neurdnios na Algoritmo de Funcéo
Topologia Camao_lg _ treinamento _ de ) SSE R2 A B
Intermediéria ativacéo
1 2 trainbr logsig 0.0866 0.97186 1.025 -0.017
2 3 trainbr logsig 0.0911 0.97705 0.973 0.012
3 4 trainbr logsig 0.0586 0.97069 1.013 -0.009
4 5 trainbr logsig  0.079 0.98674 1.184  -0.088
5 2 trainim logsig 0.0664 0.96899 0.907 0.037
6 3 trainim logsig 0.0573 0.97329 1.348 -0.170
7 4 trainim logsig 0.0979 0.96487 1.085 -0.042
8 5 trainim logsig 0.0316 0.98414 0.924 0.036
9 2 trainoss logsig 0.0782 0.97267 1.194 -0.100
10 3 trainoss logsig 0.0974 0.97893 1.226  -0.103
1 4 trainoss logsig  0.0589 0.89650 0.899  0.044
12 5 trainoss logsig  0.557 0.56512 0.899  0.039
13 2 traingdx logsig  0.505 0.75926 1.515 -0.261
14 3 traingdx logsig  0.603 0.39737 0.838  0.070
15 4 traingdx logsig  0.434 0.33657 0.779  0.107
16 5 traingdx logsig 1.04 0.19429 0.437  0.282
17 2 traincgb logsig 0.139 0.96070 0.983  0.011
18 3 traincgb logsig  0.112 0.81886 1.130  -0.077
19 4 traincgh logsig  0.0654 0.09190 1.074  -0.036
20 5 traincgb logsig  0.360 0.45504 0.527  0.281
21 2 trainbr tansig  0.471 0.96934 0.952  0.025
22 3 trainbr tansig  0.166 0.90520 0.985  0.004
23 4 trainbr tansig  0.494 0.98661 1.005  -0.007
24 5 trainbr tansig  0.251 0.98395 0.925  0.043
25 2 trainim tansig 1.22 0.59760 1.020  0.003
26 3 trainim tansig  0.0586 0.98130 1.022  -0.015
27 4 trainlm tansig  0.325 0.85059 1.065  -0.031
28 5 trainim tansig  0.162 0.91093 1.108  -0.049
29 2 trainoss tansig  0.505 0.94545 0.952  0.024
30 3 trainoss tansig  0.531 0.88198 0.701  0.158
31 4 trainoss tansig 0.47 0.97148 1.424  -0.204
32 5 trainoss tansig  0.306 0.97859 1.062  -0.032
33 2 traingdx tansig 1.19 0.76897 0.751  0.109
34 3 traingdx tansig 0.47 0.96184 1.058 -0.028
35 4 traingdx tansig 2.17 0.64263 0.854  0.065
36 5 traingdx tansig 1.25 0.70753 1.005  -0.009
37 2 traincgb tansig  0.488 0.94563 1.041  -0.024
38 3 traincgb tansig  0.259 0.97652 1.042  -0.026
39 4 traincgb tansig  0.379 0.81476 0.965  0.012
40 5 traincgb tansig 0.353 0.86416 0.977 0.013
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Assim como os modelos 1 e 3, o modelo das analises de infravermelho
possuem valores de R? proximos a 1 e baixos valores de SSE. Sendo assim,
diferente do modelo 2, o modelo para oxidagéo de lignina possui topologias que
ajustam bem a rede proposta.

E possivel ver que a topologia n° 8 é a que melhor se adequa ao modelo
proposto, visto que, possui um valor de R? igual a 0,98414 e SSE igual a 0,03186,
o valor mais baixo dentre as 40 topologias propostas. Os parametros da reta
ajustada pelo modelo foram de 0,924 para o coeficiente angular e 0,036 para o
coeficiente linear.

A Figura 35 mostra a janela que o programa gera de resposta, nela é
possivel ver a estrutura das camadas na parte superior. Para este caso, dois
neurdnios na entrada, 5 neurdnios na camada intermediaria com a funcdo de
ativacao ‘logsig' e um neurbnio na camada de saida com a funcdo de ativacao
‘purelin’. Na parte do meio da figura, é possivel ver o nome do algoritmo de
treinamento (trainlm) e o parametro que foi utilizado para medir a performance
da rede (SSE). E na parte inferior, est4 indicado o numero de interagbes, 0

tempo no qual decorreu a simulacéo, além do valor encontrado para o SSE.

Neural Network

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)

Training: Levenberg-Marquardt (trainim)
Performance: Sum Squared Error (sse)
Calculations: MEX

Progress

Epoch: 0 ﬁ 23 iterations | 800
Time: 0:00:00 | 0:00:00 | 0:10:00
Performance: 163 | 0.0316 1 | 0000100
Gradient: 29.1 | 3.63e-08 | 0.000100
Mu: 0.00100 | 1.00e-09 | 1.00e+10
Validation Checks: 0| 6 | 6

Figura 35 - Janela da simulacéo indicando os parametros da simula¢cdo com dados de FT-IR na

topologia trainlm/logsig/5.
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O grafico da Figura 36 apresenta a relacdo entre as fracBes de lignina
oxidada calculadas (abcissa) e as fragcbes de lignina oxidada observadas
experimentalmente (ordenada) no teste. O valor de R? igual a 0,98414, proximo
a 1, mostra que o modelo, assim como os modelos 1 e 3, conseguiu ser bem
ajustado de modo a calcular valores proximos aos experimentais, indicando que
0 modelo pode estar bem adequado para predizer a melhor condicdo de maior
fracédo e lignina oxidada.

Fracao de Lignina Oxidada Observada vs Calculada - Teste R? =0.98414
T T T T T

0.7

06~

05~

Fragéo de Lignina Oxidada Observada - Teste
T

0.45 —

= 1 1 1 1 |
04 0.45 05 0.55 06 0.65 07

Fracéo de Lignina Oxidada Calculada - Teste

Figura 36 - Graficos da simulagdo da rede com topologia trainim/logsig/5.

O gréfico da Figura 37 mostra as fragfes de lignina oxidada calculadas
pelo modelo (triangulos azuis) e as fragbes de lignina oxidada encontradas
experimentalmente (reta preta) que foram utilizados para o teste da rede. Nota-
se que os valores calculados se encontram prOximos aos experimentais,
mostrando que o modelo esta bem ajustado para a predicao da fracdo de lignina
oxidada.

Neste mesmo grafico, percebe-se que a condicdo de maior fracdo de
lignina oxidada é na amostra n° 1, que representa a condicdo de 25 °C e 1,5 %
de H,0,. Este dado esta coerente ao encontrado na Tabela 7, mostrando que o
modelo estd bem ajustado, tendo a capacidade de prever a melhor condicdo

para a maior fracdo de lignina oxidada.
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Fragao de Lignina Oxidada vs Amostras
T T T
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Figura 37 - Graficos da simulagdo da rede com topologia trainlm/logsig/5.

A Figura 38 apresenta a superficie de resposta gerada a partir do modelo
na topologia n° 8 da tabela 11. A partir do grafico, nota-se que a oxidagédo de
lignina diminui com o aumento da concentracdo de peroxido de hidrogénio até
4,5 % e volta a subir apos 6,5 %. O aumento da temperatura causa uma
diminuicdo na quantidade de lignina oxidada quando a concentracédo de peréxido
é 1,5 %, mas em outras concentracdes, a variacdo de temperatura nao teve
influéncia.

Porém, o modelo ndo possui um valor maximo global de fracéo de lignina
oxidada, ja que, os limites ndo podem ser os valores minimos ou maximos
globais. Para que este valor pudesse ser encontrado, seria necesséria a
realizacdo de mais experimentos com temperaturas menores que 25 °C e
concentracdes de peréxido de hidrogénio menor que 1,5 % para encontrar um

méximo global de frac&o de lignina oxidada.
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Figura 38 - Superficie de resposta para o modelo proposto na topologia trainlm/logsig/5.

A superficie de resposta mostra que ha uma queda da quantidade de
lignina oxidada quando as concentracdes de perdxido de hidrogénio estdo entre
45 % e 6,5 %. Ressalta-se que esses valores ndo foram avaliados
experimentalmente, mostrando a importancia de construir este tipo de grafico
para detectar possiveis falhas e escolher em qual condicdo ndo deve ser
trabalhada.
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Conclusao

Neste trabalho foi avaliado o desempenho do pré-tratamento com peroxido
de hidrogénio alcalino de forma a deixar o bagaco de cana-de-acUcar mais
suscetivel a hidrolise enzimética. Os experimentos foram realizados variando a
temperatura (°C) e concentragdo de peroxido de hidrogénio (% (m/v)) e a
interacdo entre essas duas variaveis foi observada através das andlises pelo
Método Klason, HPLC e FT-IR. Além disto, para cada tipo de andlise realizada,
foi proposto um modelo de redes neurais artificiais que fosse capaz de predizer a
melhor condig&o.

Os testes realizados mostraram que a desliginizagcdo do bagacgo de
cana-de-aclcar é maior a medida que se aumenta a temperatura e a
concentracéo de perdxido de hidrogénio, nas condi¢bes avaliadas, tendo 45 °C e
7,5 % de perdxido de hidrogénio como a melhor condigdo de solubilizagdo de
lignina. O tratamento mostra entdo que é eficiente na desliginizacdo do bagaco
de cana-de-acucar, tendo cerca de 75,4 % da lignina removida da biomassa.

A liberagéo de xilose mostrou um aumento com o tratamento com peroxido
de hidrogénio alcalino, porém ndo mostrou grandes variagbes nem com o
aumento de temperatura nem com o aumento da concentracdo de perdxido de
hidrogénio, tendo 25 °C e 7,5 % de perdxido de hidrogénio como a melhor
condicdo para liberacdo de xilose, com 0,82 g/L. Ja a liberacéo de glicose, além
de mostrar um aumento com o tratamento com peréxido de hidrogénio alcalino,
mostrou também aumento quanto maior era a concentracdo de perdxido de
hidrogénio, o aumento da temperatura mostrou que diminui a liberacdo de
glicose até cerca de 35 °C e ap0s este valor, ha um aumento na liberacdo de
glicose, tendo 45 °C e 7,5 % de perdxido de hidrogénio como a melhor condicao
para liberagédo de glicose, com 1,66 g/L. O tratamento ndo mostrou ter grande
eficiéncia na liberacdo de aglcares, o que ndo impactou os resultados, haja vista
gue este ndo era o objetivo do processo, mas sim retirar lignina e tornar os
carboidratos mais suscetiveis a hidrolise enzimatica.

A oxidagcdo da lignina mostrou uma diminuicdo com o aumento da
temperatura e com o0 aumento da concentragdo de peroxido de hidrogénio, tendo

25 °C e 1,5 % de perdxido de hidrogénio como a melhor condigdo para oxidar a
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lignina. O processo de tratamento com peroxido de hidrogénio alcalino
mostrou-se eficiente na oxidagédo da lignina, visto que em que todos o0s casos
estudados, cerca de 50 % da lignina foi oxidada, tendo como excec¢do o melhor
caso, no qual 66,9 % da lignina foi oxidada.

Os modelos de redes neurais artificiais 1, 3 e 4, mostraram bons ajustes
tendo valores baixos de SSE (0,0072; 0,0328; 0,0316, respectivamente) e
valores de R? (0,995; 0,97384; 0,98414, respectivamente) proximos de 1,
indicando que os valores calculados por cada um deles estdo proximos dos
observados experimentalmente. Ja o modelo 2, apresentou valor relativamente
mais alto de SSE (0,289) e valor de R? (0,87441) distante de 1, mostrando que
os valores calculados no modelo estdo distantes ao observado
experimentalmente, sendo assim, 0 modelo em si ndo mostrou um bom ajuste.
Porém todos eles foram capazes de, nas topologias propostas (trainlm/logsig/4;
trainlm/logsig/5; trainlm/logsig/4; trainlm/logsig/5, respectivamente), predizer a
melhor condi¢do de cada um dos casos.

As superficies de resposta indicaram que para ter uma melhor otimizacao,
€ necessario a realizacdo de mais experimentos, em faixas mais abrangentes
tanto de temperatura quanto de concentragdo de peroxido de hidrogénio. A
superficie do modelo 1 indica que sao necessarios experimentos com
concentracdes de peroxido de hidrogénio maiores que 7,5 % e temperaturas
maiores que 45 °C para ter uma minimizacdo da quantidade de lignina no
bagaco de cana-de-acucar. A superficie do modelo 2 mostra a necessidade de
realizar mais experimentos a temperaturas abaixo de 25 °C para uma
maximizagdo da concentracdo de xilose, ja a superficie do modelo 3 indica que
mais experimentos sdo necessarios com concentracdes maiores de 7,5 % e
temperaturas menores que 25 °C e maiores 45 °C para a maximizacdo da
glicose. A superficie do modelo 4 mostra que sdo necessarios a realizagcao de
mais experimentos a temperaturas menores que 25 °C e concentracfes de
peroxido de hidrogénio menores que 1,5 % para uma maximizacao da oxidagao
da lignina.

Por fim, o pré-tratamento utilizando peroxido de hidrogénio alcalino é
eficiente no processo de deslignizacdo do bagaco de cana-de-agUcar e as redes
neurais podem ser utilizadas para determinar as melhores condicbes de

operacéao.
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Sugestoes de trabalhos futuros

Para trabalhos futuros, sugere-se algumas adicbes para um maior

desenvolvimento e aprendizado j& propostos por esta Dissertagdo de Mestrado,

como as mostradas a seguir:

— Realizar testes com bagaco de cana-de-acUcar proveniente de fonte

controlada;

— Realizar estudos com tamanhos de particulas maiores e menores do que

0s ja utilizados nos experimentos da dissertacao;

— Realizar experimentos com condicbes mais abrangentes, com

temperaturas menores que 25 °C e maiores que 45 °C e concentragbes

de peroxido de hidrogénio menores que 1,5 % e maiores que 7,5 %;

— Realizar a hidrélise enzimética nos bagacos ndo tratado e tratado e

depois realizar as leituras de HPLC para ter uma determinacdo da

guantidade de agucares;

— Realizar estudos comparativos com pré-tratamento quimico utilizando

somente base e analisar 0 quanto a adicdo do componente oxidante

altera a deslignizacéo;

— Realizar analise termogravimétrica para ter uma melhor ideia de

composi¢ao tanto do bagago néo tratado e do bagaco tratado;

— Determinar a cinética da hidrélise enziméatica, variando a temperatura e

pH do meio;

— Realizar a fermentacdo com o bagaco néo tratado e bagacgo tratado para

determinar o quanto o tratamento altera o rendimento na producdo de

etanol;
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Anexos

9.1.

Curvas de calibracao de xilose e glicose

As curvas de calibracdo das leituras de HPLC para xilose e glicose estdo

dispostas abaixo.

Area
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Figura 39 - Curva de calibracéo para xilose feita para leitura no HPLC.
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Figura 40 - Curva de calibracéo para glicose feita para leitura no HPLC.
9.2.
Cdédigo

Abaixo, o codigo utilizado no MATLAB 2016b para rodar os modelos das

redes neurais.

close all; %$fecha todas as Jjanelas abertas
clear all; %limpa as informacdes de todas as varidveis salvas
clc; %apaga os dados da janela de comando

$3Carregamento e Normalizacdo da Planilha de dados

dat treinamento = load('treinamento.dat'); %carrega a planilha com
todos os dados

dat t treinamento = dat treinamento'; %calcula a matriz transposta
da matriz de dados

in tr = dat t treinamento(l:2,1l:end); %define os dados de entrada
do treinamento

out tr = dat t treinamento(3,l:end); %define os dados de saida do
treinamento

[in tr norm, ft in tr norm] = mapminmax(in tr, 0, 1);
$normalizacdo dos dados de entrada do treinamento
[out _tr norm, ft out tr norm] = mapminmax(out tr, 0, 1);
$normalizacédo dos dados de saida do treinamento

$Carregamento e Normalizacdo dos dados do teste

dat teste = load('teste.dat'); %carrega a planilha com todos os
dados

dat t teste = dat teste'; %calcula a matriz transposta da matriz
de dados

in teste = dat _t teste(l:2,1l:end); %define os dados de entrada do

teste
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out teste = dat_t teste(3,1l:end); %define os dados de saida do
teste

[in teste norm] = mapminmax('apply', in teste, ft in tr norm);
$normalizacao dos dados de entrada do teste usando os mesmos
parametros do treinamento

[out teste norm] = mapminmax('apply', out teste, ft out tr norm);
$normalizacdo dos dados de saida do teste usando os mesmos
parametros do treinamento

%Criacdo da rede
rede = feedforwardnet (5); %rede feedforward com 2 camadas
intermediarias e 10 neurdnios em cada camada intermediaria

$Definicdo das funcdes de ativacdo e treinamento

rede.layers{l}.transferFcn = 'logsig'; %funcdo de ativacdo da
primeira camada intermediaria

rede.layers{2}.transferFcn = 'purelin'; %funcdo de ativacdo da
camada de saida

rede.trainFcn = 'trainlm'; %algoritmo de treinamento

%$Parametros do treinamento

rede.trainParam.epochs = 800; %numero maximo de iteracdes do
treinamento

rede.trainParam.time = 600; %$tempo maximo de treinamento
rede.performFcn="'sse'; S$funcdo erro a ser minimizada
rede.trainParam.goal = le-4; %valor de convergéncia da rede

rede.trainParam.min grad = le-4; Sgradiente minimo da rede

$Inicializacéo
rede.initFcn = 'initlay'; %Inicializacdo dos pesos e bias
rede = init(rede); %Inicializacdo da rede

%Treinamento a rede
rede = train(rede, in tr norm, out tr norm);

%$Simulacdo da rede com os dados de treinamento

out calc tr norm = sim(rede,in tr norm(:,:)); %simula a rede com
os dados de entrada do treinamento e devolve a saida calculada e
normalizada

out calc tr desnorm = mapminmax('reverse', out calc tr norm,

ft out tr norm); %desnormaliza a saida calculada do treinamento

%$Simulacdo da rede com os dados do teste

out calc teste norm = sim(rede,in teste norm(:,:)); %simula a rede
com os dados de entrada do teste

out calc teste desnorm = mapminmax('reverse', out calc teste norm,
ft out tr norm); %desnormaliza a saida calculada do teste

% GRAFICOS
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$Graficos do Treinamento ——-—-—--—-—-—-—-—-—————"———"———\—~——"—~——(—~—~—\——~—\————

%Criacdo da reta de ajuste linear para o treinamento

[coef curvel, errorl] = polyfit(out calc tr desnorm,out tr,1);
$define os coeficientes da reta de ajuste 1

Y curvel = polyval(coef curvel, out calc tr desnorm, errorl);
$define a variavel y da reta de ajuste

X curvel = out calc tr desnorm; %define a variavel x da reta de
ajuste

%Criacdo da reta modelo
x= 0 : 1;
y = X;

%$Calculo do R2 e dos coeficientes de erro da reta 1
r2 curvel = calc r2(out calc tr desnorm,out tr);

sse_curvel = sse(rede, out tr, out calc tr desnorm);
mse_curvel = immse(out tr, out calc tr desnorm);
rmse_curvel = sqgrt (mse_ curvel);

$Graficos do treinamento

figure (l) %abre uma janela para plotar a imagem

subplot(2,2,1); %divide a janela de imagem em 4 quadrantes: 2 na
horizontal e 2 na vertical, e plota o primeiro conjunto de curvas
no primeiro quadrante da figura 1

plot (out calc tr desnorm,out tr,'or'); Sgrafico da saida real x
saida calculada

hold on %$permite que mais de uma curva seja plotada no mesmo
grafico

plot (X curvel,Y curvel, '-k'); S%Splota a reta de melhor ajuste dos
pontos (reta calculada)

plot(x,y,'--b'"); %Splota a reta modelo (y = x)

titlel = strcat('Fracdo de Lignina Observada vs Calculada -
Treinamento R*2 =', num2str(r2 curvel)); Sartificio para plotar
texto e valores no titulo do gréafico

title(titlel, 'FontSize',11); Stitulo do primeiro grafico

xlabel ('Fracdo de Lignina Calculada - Treinamento', 'FontSize',9);
%3legenda do eixo x, com fonte de tamanho 9
ylabel ('Fracdo de Lignina Observada - Treinamento', 'FontSize',9):;

%$legenda do eixo y, com fonte de tamanho 9
hold off %encerra os plots no mesmo grafico

subplot (2,2,2); %plota o segundo conjunto de curvas no segundo
quadrante da figura 1
plot (out tr,'-k'); %grafico da saida real

hold on

plot (out _calc_tr desnorm, 'vm'); %grafico da saida calculada
xlabel ('Amostras - Treinamento', 'FontSize',9); %legenda do eixo x,
com fonte de tamanho 9

ylabel ('Fracdo de Lignina - Treinamento', 'FontSize',9); %legenda
do eixo y, com fonte de tamanho 9

legend ('FL Observada - Treinamento','FL Calculada - Treinamento');

%$legenda do grafico

title('Fracdo de Lignina vs Amostras', 'FontSize',11l); %titulo do
grafico, com fonte do tamanho 11

hold off

$Graficos do Teste ——-—-———-—=—-——————————————————— - —————
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%$Criacdo da reta de ajuste linear para o teste

[coef curve2, error2] =

polyfit (out calc teste desnorm,out teste,l); %define os
coeficientes da reta de ajuste 1

Y curveZ = polyval(coef curve2, out calc teste desnorm); %define a
variavel y da reta

X curve2 = out calc teste desnorm; %define a variavel x da reta

%$Calculo do R2 e dos coeficientes de erro da reta 2

r2 _curve2 = calc _r2(out calc teste desnorm,out teste);
sse_curve2 = sse(rede, out teste, out calc teste desnorm);
mse curveZ = immse (out teste, out calc teste desnorm);
rmse curveZ = sqrt(mse curve2);

subplot (2,2,3); %plota o terceiro conjunto de curvas no terceiro
quadrante da figura 1

plot (out calc teste desnorm,out teste,'og');

hold on %$permite que mais de uma curva seja plotada no mesmo
grafico

plot (X curve2,Y curve2, '-k'); S%Splota a reta de melhor ajuste dos
pontos

plot(x,y,'--b")

title2 = strcat('Fracdo de Lignina Observada vs Calculada - Teste
R*2 =", num2str(r2 curve2)); S%artificio para plotar texto e
valores no titulo

title(title2, '"FontSize',11);

xlabel ('Fracdo de Lignina Calculada - Teste', 'FontSize',9);
%$legenda do eixo x

ylabel ('Fracdo de Lignina Observada - Teste', 'FontSize',9);
%$legenda do eixo y

hold off

subplot (2,2,4); %plota o gquarto conjunto de curvas no quarto
quadrante da figura 1

plot (out teste, '-k'); %saida real do teste

hold on

plot (out calc teste desnorm, 'vb'); %saida calculada pela rede - om
para aparecer pontos

title('Fracdo de Lignina vs Amostras','FontSize',11);

xlabel ('Samples - Test', 'FontSize',9);

ylabel ('Fracdo de Lignina - Teste', 'FontSize',9):;

legend ('FL Observada - Teste','FL Calculada - Teste');

hold off

colordef white; %cor de fundo dos gréaficos

$Armazenamento dos pardmetros da rede

weight cl = rede.IW{l}; %sempre, na camada de entrada, usa-se IW.
bias cl = rede.b{l};

weight c2 = rede.LW{2,1}; %LW e usado nas camadas seguinte; 2 e 1
significam que a informagdo vem da camada 1, e processada, e sai
pela camada 2.

bias c2 = rede.b{2};
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savefig ('Klason 32'); %salva o grafico como arquivo editavel do
matlab

save 'Klason 32'; %salva a rede, com todos os paradmetros e
varidveis do teste que foil rodado

9.3.
Parametros dos modelos

Os parametros (pesos e bias) de cada modelo proposto estdo dispostos
nas tabelas a seguir.

Tabela 12 - Pesos e bias dos neurdnios na camada intermediaria do modelo com dados das
andlises de Klason.

Camada Intermediaria

Neurdnios Pesos Bias
1 7,426665 6,817347 -1,15323
2 -1,8635 -7,10129 -5,66854
3 9,701649 -4,14343 -9,224
4 -0,31773 -3,92806 9,685714

Tabela 13 - Pesos e bias do neurénio na camada de saida do modelo com dados das analises de

Klason.

Camada de Saida

Neurdnios Pesos Bias
1 -0,62246  1,345104 0,347409 0,232893 -0,55623

Tabela 14 - Pesos e bias dos neurdnios na camada intermediaria do modelo com dados de HPLC

para xilose.

Camada Intermediéaria

Neurdnios Pesos Bias
1 7,426665 6,817347 -1,15323
2 -1,8635 -7,10129 -5,66854
3 9,701649 -4,14343 -9,224
4 -0,31773 -3,92806 9,685714

Tabela 15 - Pesos e bias do neurdnio na camada de saida do modelo com dados de HPLC para

xilose.

Camada de Saida

Neurdnios Pesos Bias
1 -0,62246  1,345104 0,347409 0,232893 -0,55623
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Tabela 16 - Pesos e bias dos neurdnios na camada intermediaria do modelo com dados de HPLC

para glicose.

Camada Intermediaria

Neuroénios Pesos Bias
1 7,426665 6,817347 -1,15323
2 -1,8635 -7,10129 -5,66854
3 9,701649 -4,14343 -9,224
4 -0,31773 -3,92806 9,685714

Tabela 17 - Pesos e bias do neurdnio na camada saida do modelo com dados de HPLC para

glicose.

Camada de Saida

Neurdnios Pesos

Bias

1 -0,62246  1,345104 0,347409 0,232893

-0,55623

Tabela 18 - Pesos e bias dos neurdnios na camada intermediaria do modelo com dados de FT-IR.

Camada Intermediaria

Neurobnios Pesos Bias
1 7,426665 6,817347 -1,15323
2 -1,8635 -7,10129 -5,66854
3 9,701649 -4,14343 -9,224
4 -0,31773 -3,92806 9,685714

Tabela 19 - Pesos e bias do neurénio na camada de saida do modelo com dados de FT-IR.

Camada de Saida

Neurdnios Pesos

Bias

1 -0,62246  1,345104 0,347409 0,232893

-0,55623
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