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Resumo

Fidalgo, Juliana Lima Guerhard; Santos, Brunno Ferreira dos; Vilani, Cecilia.
Modelagem usando inteligéncia artificial para estudar o pré-tratamento
de biomassa lignhoceluldsica. Rio de Janeiro, 2019. 162p. Dissertacéo de
Mestrado - Departamento de Ciéncia dos Materiais e Metalurgia, Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Os polissacarideos constituintes da biomassa lignocelulésica podem ser
beneficiados através de processos industriais. Entretanto, para manipula-los é
necessario que a biomassa seja submetida ao processo de pré-tratamento. Esta
€ uma das etapas mais caras e relevantes para a disposicdo e aplicacdo das
fracBes lignoceluldsicas. O presente estudo consiste em uma investigacado
detalhada do processo de pré-tratamento da biomassa lignocelulésica com H2O»,
a qual foi realizada através de tecnologias inteligentes que viabilizaram a
otimizacdo deste processo. Ferramentas de inteligéncia artificial revelam-se
vantajosas na solucdo dos gargalos associados aos avangos tecnolégicos.
Possibilitam a modelagem matematica de um processo com maxima eficiéncia,
otimizando sua produtividade, transformando dados experimentais em
informacgdes Uteis e demonstrando as infinitas possibilidades das relacdes das
variaveis envolvidas. As variaveis independentes estudadas foram a temperatura
(25 — 45°C) e a concentracdo de perdxido de hidrogénio (1.5 — 7.5 %m/v).
Técnicas analiticas qualitativas (Raman e FTIR) e quantitativa (Método de Klason)
foram aplicadas para produzir um banco de dados referente a extracdo da lignina
com H203, o qual foi utilizado no desenvolvimento de modelos neurais aplicando
Redes Neurais Artificiais (ANN, do inglés Artificial Neural Networks) e Sistema de
Inferéncia Adaptativa Neuro-Difusa (ANFIS, do inglés Adaptive neuro fuzzy
inference system). E modelos polinomiais, 0os quais tiveram seus parametros
estimados por Algoritmos Genéticos (GA, do inglés Genetic Algorithms). Os
modelos desenvolvidos conseguiram predizer: o Teor de Lignina Extraida (%) por
Espectroscopia Raman, o Teor de Lignina Oxidada (%) por FTIR, o Teor de
Lignina Residual (%) pelo Método de Klason, e por ultimo, dois modelos para a
comparacdo da resposta analitica qualitativa com a resposta analitica quantitativa.
Os modelos polinomiais, que tiveram seus parametros estimados por GA foram
avaliados estatisticamente através da ANOVA e pelo coeficiente de correlacao
(R?). E os modelos neurais desenvolvidos foram avaliados pelo coeficiente de
correlacdo (R?), niumero de parametros e indices de erro (SSE, MSE e RMSE).
Para cada modelo polinomial e neural proposto, quando coerente, superficies de

resposta e curvas de contorno foram plotadas permitindo a identificacao da regido
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operacional mais indicada para a realizacdo do pré-tratamento com H.O,. Dentre
as estratégias inteligentes propostas, os modelos desenvolvidos com ANN
mostraram-se mais eficientes para as predi¢cdes relacionadas a extracdo da

lignina.

Palavras-chave
Extracdo de Lignina; Peroxido de Hidrogénio; Redes Neurais Artificiais;
Algoritmo Genético; ANFIS.
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Abstract

Fidalgo, Juliana Lima Guerhard; Santos, Brunno Ferreira dos (Advisor);
Vilani, Cecilia (Co-Advisor). Modelling using artificial intelligence to
study the pretreatment of lignocellulosic biomass. Rio de Janeiro, 2019.
162p. Dissertagéo de Mestrado - Departamento de Ciéncia dos Materiais e
Metalurgia, Pontificia Universidade Catodlica do Rio de Janeiro.

Industrial processes benefit the polysaccharides constituting the
lignocellulosic biomass. However to manipulate them it is necessary that the
biomass is submitted to the pre-treatment process. This is one of the most
expensive and relevant steps for the arrangement and application of lignocellulosic
fractions. The present study consists of a detailed investigation of the pretreatment
process of lignocellulosic biomass with H.O-, applying intelligent technologies that
enabled the optimization of this process. Atrtificial intelligence tools prove to be
advantageous in solving the bottlenecks associated with technological advances.
They enable the mathematical modeling of a process with maximum efficiency,
optimizing its productivity, transforming experimental data into useful information
and demonstrating the infinite possibilities of the relationships of the variables
involved. The independent variables studied were the temperature (25-45 ° C) and
the concentration of hydrogen peroxide (1.5 - 7.5% m / v). Qualitative analytical
techniques (Raman and FTIR) and quantitative (Klason method) were applied to
produce a database for the extraction of lignin with H,O,, which was used in the
development of neural models applying Artificial Neural Networks (ANN) and
Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS). And polynomial models, which
had their parameters estimated by Genetic Algorithms (GA). The models
developed were able to predict: the Extracted Lignin Content (%) by Raman
Spectroscopy, the Oxidized Lignin Content (%) by FTIR, the Residual Lignin
Content (%) by the Klason Method, and lastly, two models for the comparison of
the qualitative analytical response with the quantitative analytical response. The
polynomial models, which had their parameters estimated by GA, were statistically
evaluated using ANOVA and correlation coefficient (R2) evaluated the polynomial
models developed by GA statistically. And the neural models developed were
evaluated by the coefficient of correlation (R?), number of parameters and error
indexes (SSE, MSE and RMSE). For each proposed polynomial and neural model,
when coherent, response surfaces and contour curves were plotted allowing the
identification of the most suitable operational region for the pretreatment with H,O,.
Among the proposed intelligent strategies, the models developed with ANN proved

to be more efficient for the predictions related to lignin extraction.
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E bom olhar pra trés

E admirar a vida que soubemos fazer

E bom olhar pra frente, € bom, nunca € igual
Olhar, beijar e ouvir cantar um novo dia nascendo
E bom e é tdo diferente

Dessa Vez, Nando Reis
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1
Introducao

A globalizacao provocou modificagdes em diversos setores da sociedade. O
cenario econdmico mundial € o que tem apresentado transformacdes mais
expressivas, estimulando as empresas e industrias a buscarem solugfes cada vez
mais contemporéneas e arrojadas para acompanharem a competitividade do
mercado.

Como consequéncia desta fase, estdo os constantes avanc¢os tecnoldgicos,
a conscientizacdo ecolégica e as megafusdes empresariais. A economia mundial
do século XXI é constituida por dois conceitos principais: a economia circular e o
trabalho integrado entre os sistemas, colaboradores e processos. As organiza¢des
vivem um momento de busca por resultados mais eficientes associados a
consciéncia ambiental e a processos industriais estratégicos.

Na perspectiva ambiental, o grande desafio é aplicar e fiscalizar os preceitos
da politica nacional do meio ambiental, os quais diminuem os impactos negativos
gerados ao meio ambiente. O Brasil, que possui a maior biodiversidade do planeta,
tem um cenéario favoravel. Uma vertente que ja é realidade no pais, € a utilizacao
de biomassa lignocelulésica em processos industriais. Em virtude das propostas
da Politica Nacional de Residuos Soélidos (PNRS) e da Industria 4.0, a industria
identificou novos gargalos que limitam a capacidade de seus processos. Os
obstaculos referem-se a disposicéo que € dada aos residuos e o desenvolvimento
de métodos para melhor aproveita-los.

A cana-de-acUcar tem uma grande relevancia para a histéria e economia do
pais. Existem muitos processos que utilizam o vegetal como matéria-prima, como
por exemplo a producéo de etanol e 4cido latico. Nesses processos, sdo gerados
uma quantidade excessiva de residuos, em forma de palha e bagaco. Este residuo
é destinado a producédo de energia através da combustdo. Rota restrita quando
contraposta ao potencial de transformagdo que o material ainda possui.
Entretanto, este processo esbarra com dificuldades associadas a estrutura do
material lignocelulésico, diminuindo a sua produtividade.

O material lignocelulésico é constituido por trés fragdes principais: celulose,
hemicelulose e lignina. Para ter acesso a essas fracdes separadamente e utiliza-

las como insumo em outros processos, é necessario submeter a biomassa a uma
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etapa de pré-tratamento. O pré-tratamento € uma das etapas mais caras e
relevantes do processo de transformacdo da biomassa e influencia
consideravelmente na viabilidade das etapas subsequentes. O pré-tratamento
mais utilizado é o processo quimico, com um acido ou uma base forte, gerando
uma grande quantidade de residuos. Dado a identificagcdo desse gargalo, uma
alternativa seria utilizar o H>O, neste processo, 0 qual apresenta-se menos
agressivo ao meio ambiente, sendo mais coerente com os anseios da PNRS e da
IndUstria 4.

Métodos analiticos (Espectroscopia Raman, andlises em infravermelho e
Método Klason) foram utilizadas para avaliar o desempenho desse processo
através de uma investigacdo detalhada e compreensdo das informacdes
recolhidas.

Na perspectiva tecnoldgica, deseja-se tornar 0s processos e resultados mais
eficientes e coerentes, eliminando todo tipo de desperdicio e tornando-os mais
estratégicos através de uma avaliagdo no desempenho operacional. A
estruturacdo e conhecimento sobre as informagfes do processo industrial
permitem o aproveitamento de todos os recursos disponiveis, aprimorando a
resolucéo do problema.

Uma estratégia que viabiliza essa transformagdo é a modelagem e
otimizagéo do processo. Ferramentas inteligentes séo cada vez mais aplicadas
em problemas complexos com muitas variaveis e um espaco de solugbes com
dimensédo elevada. Algoritmo Genético (GA, do inglés Genetic Algorithms) € um
método de otimizagao estocastico, o qual busca a solucao 6tima indiretamente, a
partir da otimizagdo dos parametros de um modelo polinomial ou neural. Redes
Neurais artificiais e ANFIS possuem elevada capacidade de predi¢édo, baseada no
aprendizado.

No presente estudo, a partir de dados analiticos sobre o processo de pré-
tratamento do bagaco da cana-de-acUcar com peréxido de hidrogénio (H20>),
foram desenvolvidos e otimizados modelos polinomiais e neurais com ferramentas
de inteligéncia artificial (GA, ANN e ANFIS). Os parametros avaliados foram a
temperatura e a concentragédo do HO..

Os modelos desenvolvidos buscaram predizer: Teor de Lignina extraida (%)
a partir dos dados de analise em espectroscopia Raman, Teor de Lignina Oxidada
(%) a partir de dados de andlise em FTIR, Teor de Lignina Residual (%) a partir
dos dados obtidos com o Método Klason, Modelo para predi¢édo do Teor de Lignina
(%) pelo Método Klason com duas e quatro entradas. A partir desses modelos é

possivel identificar valores dos pardmetros operacionais avaliados mais indicados
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para a realizacdo do processo de pré-tratamento, analisando curvas de contorno

e superficies resposta.
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2
Objetivos

Y

Frente a proposicdo de que os residuos da biomassa lignoceluldsica
apresentam ampla aplicabilidade, e a modelagem e otimizagdo de processos
contribuem para manter o nivel de produtividade e eficiéncia elevados, os

objetivos desse trabalho foram:

2.1.
Objetivos gerais

- Aplicar técnicas de inteligéncia artificial a um conjunto de dados recolhidos
experimentalmente através de técnicas analiticas para investigar detalhadamente
0 processo de pré-tratamento da biomassa lignocelulésica com perdxido de
hidrogénio (H20,).

- Modelar e otimizar o processo de pré-tratamento da biomassa
lignocelulésica com modelos matematicos inteligentes através das seguintes
ferramentas de inteligéncia: Algoritmo Genético (GA), Redes Neurais Atrtificiais
(ANN) e Sistema de Inferéncia Adaptativa Neuro-Difusa (ANFIS).

- Avaliar os efeitos e vantagens da modelagem e otimizagdo no processo
de pré-tratamento da biomassa lignocelulésica com peréxido de hidrogénio
(H202).

2.2.
Objetivos especificos

1. Investigar o comportamento das variaveis de processo temperatura (°C) e
concentracdo de H;O, (% m/v) no processo de pré-tratamento com de
H.0,.

2. Desenvolver modelos individuais e comparativos para avaliar as técnicas
analiticas qualitativas e quantitativas aplicadas para analise do

procedimento experimental.
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Desenvolver e validar, a partir de dados experimentais, modelos
polinomiais com parametros estimados por Algoritmo Genético para
predicdo das respostas analiticas do processo.

Desenvolver e validar, a partir de dados experimentais, modelos
inteligentes utilizando ANN e ANFIS para predi¢ao das respostas analiticas
do processo.

Avaliar as respostas do processo em termos de Teor de Lignina (%), Teor
de Lignina Oxidada (%) e Teor de Lignina Residual (%).

Construir gréficos de dispersédo para avaliar o desempenho de cada um
dos modelos desenvolvidos.

Construir superficies de respostas e curvas de nivel para cada um dos
modelos desenvolvidos, com o propésito de determinar um direcionamento

para os valores 6timos dos parametros avaliados nesse processo.
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3
Revisao bibliografica

3.1.
Biomassa lighocelulésica

A utilizacdo de biomassa é um dos principais tépicos de discussao e
pesquisa no mundo. O cendrio brasileiro apresenta um enorme potencial territorial
e uma abundancia de matéria-prima, que podem ser exploradas como fontes de
biomassa lignocelulésica, as quais nao se restringem a op¢des tradicionais como
0 bagaco de cana-de-acucar, o carvéo vegetal e a lenha (1).

A biomassa geralmente é um residuo de baixo valor produzido como
subproduto de varios setores industriais (2). Dadas as circunstancias, os residuos
lignocelulésico provenientes das atividades agricolas, como é o caso da producgéo
das principais commodities (soja, café, algodao, trigo), e industrial (industria de
papel e celulose, serrarias e usinas de aglcar e alcool) ganham destague quanto
a sua quantidade e disponibilidade. A biomassa lignocelul6sica € amplamente
utilizada como fonte de energia renovavel e apresenta-se também como uma
alternativa economicamente viavel e sustentavel quando reutilizada como insumo
em outros processos (3).

Essa aplicacdo € altamente promissora, pois associa 0 aumento da
producao industrial e a diminuigdo da degradac&o ambiental. Dentre as vantagens
estdo a diminuicdo da geracdo de gases poluentes e gases do efeito estufa, a
utilizagdo de insumos provenientes de recursos renovaveis de baixo custo e a
diminuicdo do custo final da producéo.

A biomassa lignocelulésica é agora considerada como principal recurso
renovavel, a qual representa uma excelente alternativa para elaboracdo de
produtos quimicos e polimeros. Assim, a conversao dessa matéria-prima para a
producdo de produtos quimicos e combustiveis desperta interesse de

pesquisadores em todo o mundo.
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3.1.1.
Cana-de-agucar

A cana-de-agUcar esta entre 0s principais produtos agricolas produzido no
Brasil. Utilizada desde a época da colonizacdo para producdo de acUcar e
posteriormente para a produc&o de outros insumos quimicos e energia. E também
uma grande fonte de residuos lignocelulésico dado o elevado teor de residuos
produzidos ap6s a moagem do vegetal, como é citado em Costa, 2018 (3) e Silva,
2012 (4).

De acordo com dados da Companhia Nacional de Abastecimento (Conab),
na safra 2017/2018 o total de cana-de-acUcar moida foi de 646.4 milhdes de
tonelada, produzindo 26.12 bilhGes de litros de etanol e 206.8 milhGes de tonelada
de bagaco (5).

O bagacgo da cana-de-acUcar é o produto remanescente da moagem dos
colmos de cana-de-agUcar. Possui uma morfologia semelhante a do vegetal
composta por formas fibrosas que dao resisténcia a planta (6) e € um dos materiais
lignocelulésico com maior abundancia de complexos organicos de carbono (7),
fato que possibilita sua utilizagdo em diversos processos de transformacgéo
quimica, tornando-o atraente para a industria e importante objeto de pesquisa e

estudo no pais.

3.2.
Composicao da biomassa lignoceluldsica

A biomassa lignoceluldsica € composta por biopolimeros unidos por ligacdes
covalentes e organizados em uma arquitetura mecanica, quimica e
biologicamente resistentes, a qual é responsavel pela protecdo e suporte
estrutural dos vegetais. Os componentes majoritarios séo a celulose (20 - 50%), a
hemicelulose (15 - 35%) e a lignina (10 — 30%), que estdo organizados na forma
de fibras de celulose imersas em uma matriz amorfa de lignina e hemicelulose (8).

A Figura 1 representa a arquitetura da biomassa lignocelulésica.
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Lignina \

Hemicelulose

Celulose /

Figura 1 - Arquitetura da biomassa lignocelul6sica. Fonte: Adaptado de
Silva, 2016 (9).

3.2.1.
Celulose

A celulose é um biopolimero com estrutura linear, altamente cristalino e
compactado. E constituida por unidades monoméricas de D-glicose unidas por
ligacbes B-1,4-glicosidicas. Apesar de ser quimicamente simples, possui aspectos
estruturais Unicos, o que a toann distinta dos demais polissacarideos (8).

A cadeia de celulose apresenta uma resisténcia significativa a hidrélise, a
gual é associada as suas caracteristicas estruturais e ao envoltorio de lignina que
dificulta o acesso aos acucares presentes no polimero. O tamanho ou extensao
da cadeia de celulose é medido através de seu grau de polimerizacdo, que
representa o numero de unidades de anidro-glicose que forma a cadeia de
polissacarideos. E o grau de cristalinidade da molécula esta diretamente
relacionado as ligag6es de hidrogénio (10).

Por consistir no polissacarideo mais abundante na natureza e apresentar
uma grande reserva de carbono, a celulose € utilizada principalmente na indUstria
de papel e celulose e para a producdo de etanol de segunda geracéo através de
um processo fermentativo. A Figura 2 representa um esquema da estrutura

molecular da celulose.
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-

Celulose

<’H OH
~—~—— f__o. HO — S 01
- on b

Figura 2 - Representacdo esquematica da estrutura molecular da celulose.
Fonte: Adaptado de Nascimento et al., 2014 (14).

I

3.2.2.
Hemicelulose

A hemicelulose é o segundo polissacarideo mais abundante na natureza.
Diferente da celulose, esse biopolimero apresenta carater amorfo, baixa massa
molecular e uma composi¢do heterogénea com diversas unidades de agucares
distintos. Além de possuir cadeias curtas e ramificadas. Dentre essas unidades
podem ser citadas pentoses, hexoses e A&cidos urdnicos, sendo pentoses
encontradas em maior quantidade (11).

Para ser incluida no grupo das hemiceluloses, um polissacarideo deve
possuir cadeia principal com unidades monossacarideos unidos por ligagdes 3-
1,4 na configuragdo equatorial (8). A interacdo da molécula com os demais
componentes e a solubilidade sdo determinados pelas ramificagfes da cadeia
principal (6).

Dada a sua estrutura, a hemicelulose é facilmente hidrolisada, o que permite
uma maior acessibilidade aos monémeros e uma maior reatividade. A hidrélise
dessa fracdo gera como produto a xilose, que é aplicada principalmente na
producéo de furfural, solvente seletivo e muito reativo utilizado da purificacéo de
0leos minerais, vegetais e animais (6). A Figura 3 representa um esquema da

estrutura molecular da hemicelulose.
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P, OH O OH /
K OH OH oy
Figura 3 - Representacdo esquematica da estrutura molecular da

hemicelulose. Fonte: Adaptado de Nascimento et al., 2014 (14).

A Tabela 1 apresenta uma comparagdo entre as estruturas da celulose e
hemicelulose (6).

Tabela 1 - Comparacdo entre as estruturas da celulose e da hemicelulose.

Celulose Hemicelulose

Unidades de glicose Unidades variadas de

interligadas acucares
Elevado grau de Baixo grau de
polimerizacao polimerizacao

Forma de arranjo . )
, Nao possui forma
fibroso

Regides amorfas e .
o Regides amorfas
cristalinas

3.2.3.
Lignina

A lignina possui uma grande variedade na sua composicao e estrutura, o
gue a considera uma molécula ndo regular. Consiste em uma macromolécula com
alta complexidade e ramificagbes, sendo classificada como um material
homogéneo, amorfo e polifendico. A Figura 4 representa um esquema da

estrutura molecular da lignina.
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Lignina

Figura 4 - Representagdo esquematica da estrutura molecular da lignina.
Fonte: Adaptado de Perrone, 2015 (2).

As moléculas de lignina consistem em um complexo heteropolimero
fendlico, que resulta da polimerizacdo oxidativa de unidades monoméricas de
monoligndéis, as quais consistem no Alcool p-cumarilico, Alcool p-coniferilico e
Alcool p-sinapilico. As proporcdes entre esses percussores variam conforme a
natureza do organismo. S80 essas estruturas que permitem a identificagdo da
molécula em técnicas analiticas. Depois da molécula de celulose, a lignina é a
segunda molécula com maior dreno de carbono nos vegetais. Uma grande
guantidade de carbono é alocada na lignina durante a biossintese. A Figura 5

demonstra a estrutura molecular das unidades precursoras da molécula de lignina.
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Figura 5 - Estruturas moleculares precursoras da lignina: (a) Alcool p-

cumarilico, (b) Alcool p-coniferilico e (c) Alcool p-sinapilico. Fonte:
Adaptado de Neto, 2018 (11).

A lignina € o componente estrutural mais importante da parede celular dos
vegetais. Sua estrutura tridimensional promove a rigidez e resisténcia no vegetal,
permitindo o crescimento vertical, e confere hidrofobicidade que auxilia no
transporte da agua. A lignina produz aproximadamente 25% da biomassa
lignoceluldsica insoluvel em agua, atua como uma “cola” que conecta a celulose
e hemicelulose.

A lignina é considerada agora como principal recurso renovavel aromatico,
apresentando-se como uma excelente candidata a modificagdes estruturais e
guimicas e desenvolvimento de novos materiais pela sua composicao rica em

grupos hidroxila fendlicas e alifaticas (12).

3.3.
Pré-tratamento da biomassa lignoceluldsica

Pré-tratamentos da biomassa lignoceluldsica sdo processos que convertem
a complexa estrutura lignocelulésica da parede celular dos vegetais nas fragfes
de seus componentes simples (celulose, a hemicelulose e lignina), reduzindo a
recalcitrancia da estrutura e toannndo-a acessivel para a possivel separagéo das
fracOes.

No processo de pré-tratamento, as fracdes dos componentes lignocelulésico
sdo disponibilizados individualmente, de modo que esses possam ser
aproveitados em outros processos. Ou seja, um processo de pré-tratamento
efetivo melhora a formacdo dos aclUcares na fase subsequente da hidrolise

enzimatica, reduzindo a degradacéo dos carboidratos e a formacéo de inibidores
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para a hidrélise e fermentacéo. No processo de pré-tratamento, geralmente ocorre
aretencao da lignina, a preservagéo da hemicelulose e a redugao da cristalinidade
e aumento da porosidade da celulose.

Os principais objetivos de um processo de pré-tratamento sdo formar
acucares diretamente por hidrélise, evitar a perda ou degradacgéo dos agUcares
formados, limitar a producéo de produtos inibidores, reduzir a demanda de energia
e minimizar o custo dos processos que tem a biomassa como principal insumo,
como por exemplo, um processo de producao de biocombustivel (13).

O pré-tratamento da biomassa lignocelulésica é um passo critico. A
desconstrucdo da estrutura do material lignocelulésico nos componentes basicos
da sua estrutura € essencial para a eficiéncia e produtividade das etapas
posteriores do processo. Os substratos quando pré-tratados, toannm-se mais
suscetiveis a hidrélise (4). A Figura 6 representa esquematicamente o efeito do

processo de pré-tratamento na biomassa lignocelulésica.

K Hemicelulose \
[

Lignina Celulose

o

Figura 6 - Efeito do processo de pré-tratamento nabiomassalignocelulésica.
Fonte: Adaptado de Valim, 2018 (15).

Os métodos de pré-tratamento podem ser classificados em quatro
categorias: fisico (moagem e trituracdo, radiacdo, temperaturas elevadas),
guimico (basico, éacido diluido, agentes oxidantes e redutores e solventes
organicos), biolégico (bolor drando) ou combinados (auto hidrélise via vapor,
hidrotermdlise e oxidacédo via Umida). Os métodos fisicos atuam diminuindo o grau
de polimerizacdo e aumentando a area superficial e tamanho dos poros da
particula lignocelulésica. Os métodos quimicos promovem a extracdo da lignina
da biomassa lignoceluldsica, diminuem o grau de polimerizagéo e cristalinidade
da celulose e aumentam a porosidade da particula lignocelulésica. Métodos

biol6gicos promovem a extragdo da lignina e reduzem o grau de polimerizacao da
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celulose e hemicelulose. E os métodos combinados atuam na degradacdo da
hemicelulose, na extragcdo da lignina, aumentando a porosidade e area superficial
da particula lignocelulésica (15). Os métodos quimicos costumam ser 0s mais
eficientes. Os métodos fisicos e combinados raramente melhoram a
digestibilidade da biomassa quando comparado com métodos quimicos simples.

O pré-tratamento é um dos passos mais caros no processo de conversao da
biomassa lignoceluldsica, pois envolvem elevada demanda energética e diversos
reagentes quimicos. Dessa forma, desenvolver processos de pré-tratamentos
eficientes e de baixo custo, que podem ser integrados as operagbes de
processamento da biomassa € um dos grandes desafios atuais (4).

Na escolha da técnica de pré-tratamento, deve-se analisar qual é o produto
de interesse na matriz da parede celular, ou seja, a fracdo de interesse, entre 0s
constituintes da biomassa lignocelulésica. Dependendo da categoria do pré-
tratamento, varias modificagfes quimicas e fisicas podem ocorrer na biomassa.
Algumas técnicas de pré-tratamento podem ser mais severas e atacar a estrutura
da celulose e da lignina ou remover a hemicelulose por completo. Pré-tratamentos
basicos em condi¢cdes mais brandas, possibilitam a separacdo entre a fragédo
hemicelulésica e lignocelulésica sem degradar o polissacarideo (11).

Os passos do pré-tratamento devem ser simples, ecoldgicos, rentaveis e
economicamente viaveis, além de ndo colaborarem para a perda de fracdo de
interesse (16). Ndo existe uma estratégia Unica de pré-tratamento. Ele depende
principalmente do tipo de biomassa lignoceluldsica e dos produtos desejados.
Uma abordagem emergente nesse campo de estudo e que tem apresentando-se
eficiente € o pré-tratamento quimico, em meio alcalino, utilizando o peréxido de

hidrogénio (H-0,) como reagente principal.

3.3.1.
Pré-tratamento com peréxido de hidrogénio (H2032)

Processos de pré-tratamentos quimicos em meio alcalino sdo os mais
utilizados na induastria, em virtude da eficiéncia, baixo custo e ndo degradacao das
fracdes lignoceluldsicas.

O pré-tratamento com H,O, consiste em uma técnica que se utiliza de uma
solucdo aquosa de peréxido de hidrogénio e hidréxido de sddio ou hidroxido de
potassio. A solucao formada possui um elevado poder de extragdo da lignina. A

aplicacdo de H,O, em tratamentos € atribuida a duas caracteristicas principais:
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forte capacidade oxidativa do reagente e decomposi¢do do reagente em oxigénio
e hidrogénio, duas substancias nao poluentes.

O peréxido de hidrogénio é altamente seletivo a lignina. Ele reage com as
estruturas alifaticas e aroméaticas caracteristicas da molécula. Nao afeta a cadeia
lignocelulésica, solubiliza apenas uma quantidade muito pequena da
hemicelulose, diminui efetivamente a cristalinidade da celulose e ndo produz
substancias inibidoras do processo de fermentagéo.

O pré-tratamento com peroxido de hidrogénio pode ser realizado em
condi¢cBes baixas de temperatura e pressdo. Porém, é fortemente dependente do
pH do meio. Seu melhor desempenho ocorre em meio alcalino, mais
especificadamente na faixa 11,5 - 11,6. Nessas condicfes, as espécies quimicas
formadas s&o responsaveis pela oxidacao da lignina e dissolu¢do da hemicelulose
e sdo altamente reativas. Essas espécies sdo os radicais hidroxil (OHY) e
superoxido (O2). As reagbBes quimicas representadas pelas Equagbes (1 — 5)

ocasionam a formacédo desses radicais reativos (17).

H30z (4q) = HOO™ (aq) + H* (49 (D
H302 gy + HOO  (aq) = OH ™ (aq) + 03 (4 + H20q) 2)
OH™ (ag) + 03 (g + H" (aq) = H202(4g) + Oz (3)
HZOZ(aq) +HOO™ (qq) + H* (qq) = 2 H0(y + 02(9) (€))
2 Hy05 44y © 2 H200) + O3 (5)

Dado o potencial do perdxido de hidrogénio para pré-tratamento, sua
aplicacdo tem sido objeto de estudo em outros trabalhos ao longo do tempo.

Segundo o estudo realizado por Gould, 1984 (18), a condicdo experimental
mais eficiente foi quando o peréxido de hidrogénio com concentracéo 1% (v/v) foi
ajustado a pH alcalino em 11,5, a uma temperatura de 25°C por um periodo de 18
az24n.

Para Azzam, 1989 (19), o pré-tratamento oxidativo apresenta-se como um
meio eficiente para quebrar as cadeias lignocelulosicas visando etapas

posteriores de hidrélise e fermentagédo. Cerca de 50% da lignina e hemicelulose
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do bagaco da cana-de-acucar podem ser solubilizados com 2% de perdxido de
hidrogénio a 30°C no decorrer de 8h.

Krishna et al., 1998 (20) relatou um rendimento de 92% no processo de
hidrélise quando o bagaco da cana-de-acuUcar foi pré-tratado com o oxidante H,O-.

Rabelo, 2007 (21), Rego, 2017 (22) e Valim, 2018 (15) realizaram um estudo
detalhado das condi¢cdes operacionais do processo de pré-tratamento com o
peroxido de hidrogénio avaliando a extracdo da lignina do bagaco da cana-de-
acucar.

Com a finalidade de viabilizar a hidrélise enzimatica para posterior
fermentagdo dos acUcares para a producgédo de etanol, Rabelo, 20017 (21) avaliou
a influéncia de trés varidveis de processo e a influéncia da granulometria do
bagaco de cana-de-agucar no pré-tratamento e no desempenho da hidrolise. As
variaveis avaliadas foram tempo de pré-tratamento (h), temperatura (°C) e
concentracéo do perdxido de hidrogénio (%) e o desempenho foi avaliado pela
liberacdo de glicose e acgucares redutores totais (ART). A partir dos dois
planejamentos experimentais propostos para a otimiza¢do do processo, concluiu-
se que os melhores rendimentos em glicose foram obtidos para a biomassa menos
particularizada. A variavel tempo do pré-tratamento ndo mostrou-se
estatisticamente significativa em termos de condicdes que levam a maxima
liberacdo de glicose e foi fixada em 1h. A temperatura e concentragao de H.O;
determinadas como Otimas foram 25°C e 7,355% ml/v, respectivamente,
conferindo um rendimento de glicose de 84,07%.

Rego, 2017 (22), com o objetivo de remover a lignina e disponibilizar as
demais fragOes de carboidratos, realizou experimentos variando a temperatura (25
—45°C) e a concentracao de H.02 (1,5 - 7,5%). O desempenho do pré-tratamento
foi avaliado através do método gravimétrico de Klason para quantificar a lignina, o
HPLC para determinar as concentracdes de xilose e glicose e andlises em
infravermelho para determinar as mudangas na estrutura da biomassa. Diferente
do resultado descrito no paragrafo anterior, a condi¢do indicada de processo
encontrada em termos de solubilizacdo da biomassa e rendimentos de glicose foi
de 45°C e 7,5% m/v de H,O,. Para cada uma das analises realizadas foram
propostos modelos neurais com o objetivo de otimizar este processo.

Seguindo o principio de encontrar a condicdo 6tima para este processo,
Valim, 2018 (15) realizou um estudo comparativo entre o pré-tratamento com H.O>
e 0 pré-tratamento com dioxido de carbono supercritico, avaliando trés variaveis
relevantes ao processo, temperatura, concentracdo de H»O; e pH. Para o estudo

realizado com peroxido de hidrogénio, o desempenho do processo foi avaliado em
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termos de teor de lignina residual e teor de lignina oxidada no processo. Foram
aplicadas ferramentas de inteligéncia artificial (Algoritmos Genéticos, ANN e
ANFIS) para determinar modelos polinomiais e neurais 6timos para este processo
e consequentemente as condi¢des de processo (T, concentracdo de H»O; e pH)

mais indicadas, como nos trabalhos citados anteriormente.

3.4.
Técnicas analiticas

3.4.1.
Espectroscopia molecular vibracional

A espectroscopia estuda a interagdo da radiacdo eletromagnética com a
matéria. Técnicas utilizando radiagéo eletromagnética sdo uma importante fonte
de informag&o experimental para a fisica de atomos e moléculas. Espectros de
emissdo e absor¢cdo gerados quando a radiacdo interage com o0s atomos da
matéria fornecem informacdes sobre sua estrutura molecular e sobre a interacao
das moléculas com seus vizinhos.

No presente estudo, foram aplicadas técnicas de espectroscopia vibracional
(FTIR e Raman). As vibragbes dos atomos no interior de uma molécula
apresentam energia coerente com a regido do espectro eletromagnético
correspondente ao infravermelho.

As espectroscopias FTIR e Raman s&o técnicas complementares. Os
espectros obtidos por cada técnica apresentam diferencas significativas,
oferecendo individualmente informacdes particulares. Ambas as técnicas estédo
relacionadas as vibracdes moleculares, porém, 0os mecanismos para sondagem

dessas vibracdes sédo distintos.

3.4.1.1.
Espectroscopia FTIR

A espectroscopia no Infravermelho por Transformada de Fourier (FTIR)
estuda a interacdo da radiagdo eletromagnética na regido do infravermelho com a
matéria, através do fenbmeno fisico da absorcdo. Apresenta-se como uma
poderosa ferramenta na identificagdo de compostos orgénicos e inorganicos puros
e tem sido usada devido a confiabilidade nos dados gerados em relacdo a
caracterizacdo, identificacdo e quantificacdo da estrutura das amostras
analisadas. Por isso, é também considerada uma das técnicas analiticas

experimentais mais importantes, ja que utiliza pouca quantidade de amostra e
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apresenta rapidez na aquisi¢éo dos espectros fornecendo informacdes essenciais
as analises (23).

Segundo Skoog et al., 2005 (24) a espectroscopia na faixa do infravermelho
€ capaz de identificar as diferentes ligag6es quimicas entre os atomos pelas
deformacdes rotacionais e vibracionais, as quais absorvem energia em
determinada frequéncia de ressonancia, de acordo com as caracteristicas
quimicas dos atomos envolvidos. A regido espectral de acdo do FTIR é vasta,
recolhendo simultaneamente uma grande quantidade de dados.

Os movimentos vibracionais das moléculas induzem a absorcéo na regido
infravermelha, formando bandas de absorcdo, que sdo atribuidas a grupos
quimicos e aliados a analise estatistica multivariada, podendo ser utilizadas em
andlises quantitativas e qualitativas e gerando informacdes especificas sobre o
produto investigado (25).

Os espectros em geral, fornecem informagfes essencialmente qualitativas,
porém andlises em FTIR possibilitam semi-quantificar os componentes de uma
amostra estando ela em qualquer estado fisico.

O termo FTIR provém do fato de ser necessario recorrer-se as
transformadas de Fourier para converter os dados recolhidos em um espectro de
radiagdo. Espectrofotdbmetros que trabalham na regido do infravermelho operam
baseados nos principios de um interferdbmetro de Michelson, o qual o
funcionamento é baseado na interferéncia da luz e produz um padrao chamado
interferograma, tracado a partir do caminho Optico. O interferograma €
representado em um grafico de intensidade versus tempo, o qual ndo é muito util
para a espectroscopia. Assim, toann-se mais esclarecedor obter o espectro que
relaciona intensidade versus nimero de onda. Para calcular esse espectro, utiliza-
se a técnica matematica conhecida como Transformada de Fourier, que extrai as
frequéncias individuais que foram absorvidas no primeiro espectro no dominio
temporal (24).

O objetivo da espectroscopia FTIR é medir a intensidade que uma amostra
consegue absorver da radiagdo inserida a um determinado comprimento de onda.
O sinal do interferograma modificado que chega ao detector contém informacdes
sobre a quantidade de energia absorvida em cada comprimento de onda
(frequéncia). Essa técnica utiliza um feixe de luz composto, com comprimentos de
onda distintos. Apds a medicao da absorbancia, o feixe de luz inicial € modificado,
passando a conter uma combinagdo de comprimentos de onda diferente do feixe
anterior, originando outro conjunto de dados. Este processo € repetido varias

vezes. Os dados sdo recolhidos e utilizados para plotar o espectro. A
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espectroscopia FTIR é uma técnica com elevada sensibilidade e maior velocidade
de resposta, produzindo interferograma rapidamente, através da realizagdo de
varias medidas em um curto intervalo de tempo (26).

O espectrometro de infravermelho determina as posi¢fes e intensidades
relativas de todas as absor¢des ou picos na regido do infravermelho e os registra
em forma de gréafico. O gréfico plotado é de intensidade de absorgdo versus
numero de onda e é conhecido como espectro infravermelho do composto.

Para aplicacao da espectroscopia FTIR é necessario preparar as amostras,
independente do estado fisico em que elas se encontram. Amostras liquidas
precisam ser depositadas em células especificas que possuem alta transmisséo
na faixa do infravermelho médio. No caso de sdlidos, é necesséario que as
amostras sejam preparadas com KBr.

A aplicagdo do FTIR estende-se para uma ampla gama de utilizagcdes no
mercado, desde setores industriais, farmacéuticos e agricolas. Mendes, 2018 (27)
aplicou a técnica para discriminacao de misturas de café. Rodriguez-Saona, 2011
(28) aplicou a espectroscopia por FTIR para detectar adulteragdes nos alimentos.
Rodrigues, 2012 (29) aplicou a espectroscopia por FTIR em variedades hibridas
de bagaco de cana-de-agucar pré-tratados para avaliar e caracterizar o processo
de fragmentacdo das cinco variedades de bagaco e detectar a diferenga entre

essas variedades e a influéncia deste fato na producao de etanol lignoceluldsico.

3.4.1.2.
Espectroscopia de espalhamento Raman

A espectroscopia Raman é uma técnica analitica ndo destrutiva amplamente
utilizada para a caracterizacdo de materiais (30).

Na espectroscopia Raman, a interacdo entre a radiagdo e a matéria ocorre
através de um espalhamento. Ao atingir uma amostra, uma fonte monocromatica
de luz sofre um espalhamento, gerando um espalhamento elastico ou inelastico.
No primeiro caso, a luz produzida é de mesma energia que a luz incidente, ndo
possuindo interesse de estudo. E no segundo caso, a luz produzida possui energia
diferente do incidente (31). Essa diferenca de energia que ocorre no espalhamento
inelastico consiste no deslocamento Raman e permite obter muitas informacées
importantes sobre a composi¢cdo quimica das moléculas e € conhecido como
efeito Raman. O efeito Raman é imperceptivel para o olho nu e em outras palavras

consiste em uma alteragédo da cor da luz refletida pelas moléculas ou estruturas
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cristalinas quando o foton incidente é afetado pela amostra e € espalhado com um
comprimento de onda distinto.

No espalhamento ineldstico, a luz e a amostra podem interagir de duas
formas quanto ao nivel energético. O foton incidente pode ter energia suficiente
para excitar um nivel eletrénico gerando fluorescéncia ou o féton pode néo ter
energia para alcancar o nivel eletrénico, mas entrega uma fracao de sua energia
para niveis vibracionais caracteristicos definidos pela estrutura molecular, pela
simetria e composicdo quimica da amostra. O féton incidente aumenta a energia
inteann do sistema, e o féton espalhado possui energia menor. Essa diferenca de
energia entre os dois estados pode aparecer como energia vibracional, rotacional
ou eletrbnica na amostra (32).

O deslocamento Raman é especifico para cada amostra em estudo. Ele
pode ocorrer acima ou abaixo da energia do féton espalhado, quando comparado
ao foton incidente. Os componentes deslocados para baixo sdo denominadas
Stokes e os componentes deslocadas para cima sdo denominadas anti-Stokes
(33). A Figura 7 representa esquematicamente os niveis de energia moleculares
nos processos de espalhamento elastico e inelastico (Efeito Raman) nas formas

Stokes e anti-Stokes.

/Estadns ........................................................ fmmm s \

virtuais
de energia

Estados
vibracionais
de energia

Espalhamento Efeito Raman Efeito Raman
elastico Stokes Anti-Stokes

Figura 7 - Esquema dos niveis de energia moleculares nos processos de

\:H“UA

espalhamento eléstico e inelastico (Efeito Raman) nas formas Stokes e anti-
Stokes. Fonte: Adaptado de Lobatén Villa, 2018 (34).

A espectroscopia Raman é aplicada as amostras sem que seja necessaria

uma rigorosa preparacdo das mesmas. O conjunto de linhas no espectro gerado
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€ inconfundivel permitindo a certificacao de fases que apresentam o efeito Raman
e permitindo a identificacdo das fases da amostra por comparagdo com espectros
obtidos em padrdes. A maior parte dos compostos organicos e minerais apresenta
um espectro Raman caracteristico. Mas em alguns casos, a analise do espectro é
dificultada pela resposta fluorescente muito intensa. Metais ndo podem ser
analisados em espectroscopia Raman pois ndo apresentam o efeito.

A aplicacédo da espectroscopia Raman estende-se para analises de pedras
preciosas (32), polimeros, vestigios forenses, produtos farmacéuticos, pigmentos
de obras de arte e outros. Padilha, 2017 (35) utiliza a espectroscopia Raman para
a caracterizacdo do biocarvdo e como ele pode interferir na fertilidade do solo.
Lobaton Villa, 2018 (34) utiliza a espectroscopia Raman em aplicacbes
bioanaliticas como a discriminagdo de bactérias no nivel de géneros e espécies.
Souza et al., 2009 (36) aplicou a espectroscopia Raman para a identificagéo e
guantificacéo de plastificantes em filmes comerciais de PVC esticavel.

Essa técnica analitica € muito utilizada para analise e caracterizagdo de
espécies vegetais. Alves, 2012 (37) utilizou a espectroscopia Raman para
caracterizar os materiais produzidos através da metodologia da sintese de
nanotubos a partir do bagaco de cana-de-acglcar. Ji et al. 2013 (38) utilizou a
espectroscopia Raman para avaliar a distribuicdo da lignina e celulose em
residuos de madeira. Agarwal et al.,2003 (39) utilizou espectroscopia Raman para
medir de forma direta a concentracdo de lignina nas polpas de papel Kraft. E
Pastore, 2004 (33) realizou um estudo detalhado do efeito da radiacdo ultravioleta
em madeiras através da espectroscopia Raman. Nesse estudo, também foram
realizadas medidas quantitativas, a partir do espectro Raman obtido em cada
amostra.

O espectro Raman consiste em um gréafico do nimero de fétons espalhados
detectados ou da intensidade da luz espalhada versus o deslocamento Raman em
torno de um comprimento de onda laser incidente ou diretamente em fungéo do
comprimento de onda. E importante destacar que os espectros produzidos em
espectroscopia Raman séo distintos para solidos, liquidos e gases. A nocéao de
niveis de energia vibracionais das moléculas de liquidos e gases individuais € mais
significativa. Os materiais cristalinos possuem comportamento distinto, é
considerado que toda rede cristalina sofresse a vibracdo produzindo um efeito
macroscopico.

A Tabela 2 apresenta uma comparacdo entre as técnicas analiticas

discutidas acima.
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Tabela 2 - Comparacdo entre as técnicas analiticas: Espectroscopia FTIR e a

Espectroscopia Raman.

FTIR

Raman

Fendbmeno fisico: Absor¢ao da luz
Demanda preparacdo de amostra

Mudanga no momento dipolo

Mede a frequéncia absoluta da
absorcéo da radiagao

Sensivel a vibragdes de grupos
funcionais hetero-nucleares e
ligacOes polares

Nao tem influéncia da fluorescéncia

Menor intensidade de ruidos

Fenémeno fisico: Espalhamento da luz
Nao demanda preparacdo de amostra

Mudancga de polaridade da molécula

Mede a frequéncia relativa da
disperséo da radiacéo

Sensivel a ligacbes moleculares homo-
nucleares

Influéncia da fluorescéncia

Maior intensidade de ruidos

Na Figura 8, é possivel notar a similaridade entre os espectros através de

uma comparacgdo entre os espectros de absor¢do no infravermelho (FTIR) e

Raman. A linha superior pertence ao espectro FTIR e a linha inferior pertence ao

espectro Raman.
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Figura 8 - Comparacgdo entre os espectros de absor¢cdo no infravermelho
(FTIR) e Raman. Fonte: Adaptado de Faria, 2011 (31).
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3.4.2.
Método Klason

Também conhecido como Lignina Klason (LG), este consiste em um dos
procedimentos analiticos utilizado tradicionalmente para a quantificagcdo do
conteudo de lignina em amostras de vegetais. A lignina Klason é obtida através
de isolamento da lignina como residuo solido, de uma solugdo na qual os
polissacarideos sdo removidos. A determinacéo da lignina Klason ou lignina
insoltvel é feita com base na massa seca dos residuos néo filtrados

No método Klason ocorre a hidrélise dos polissacarideos com acido sulftrico
72%. Neste procedimento, a lignina é obtida como um residuo e € determinada
gravimetricamente, de modo direto e quantitativo (40).

Alguns exemplos que demonstram a aplicabilidade da técnica Klason para
a quantificacdo da lignina s&o vistos em Morais et al., 2018 (41) e Benites et al.,
2018 (42).

Morais et al., 2018 (41) utilizou o método Klason para avaliar e comparar a
extracdo da lignina presente na casca de arroz utilizando acido sulfurico e acido
cloridrico, comprovando a maior eficiéncia do tratamento com acido sulfarico.
Benites et al., 2018 (42) utilizou o método Klason para a caracterizacao fisico-
quimica, do teor de lignina insoltvel especificadamente, em madeiras hibridas de

eucalipto irrigado e fertirrigados.

3.5.
Modelagem e otimizagc&o de processos

Antes de se implementar uma nova operagao ou processo, € necessario que
se tenha uma ideia prévia dos possiveis resultados e consequéncias, a fim de
identificar pontos que devem ser otimizados. A modelagem estatistica e simulagéo
computacional vem sendo fortemente utilizada na gestdo moderna de processos.
Tecnologias de informacdo sdo adotadas como ferramentas para auxiliar os
gestores na identificagéo, avaliagdo e comparacéo de alternativas operacionais. E
sistemas de apoio a decisdo sao utilizados pelas empresas para tomada de
decisdo estratégica. De modo geral, 0os processos possuem alguma limitacao,
como o elevado consumo de energia, baixa produtividade ou elevado tempo de
resposta. Dada a demanda de melhorar a produtividade e capacidade dos
processos, tornando-os mais eficientes, com baixo custo e impactos ambientais,
a modelagem e otimizacdo de processos surge como uma possibilidade que

viabiliza alcangar essas solucdes 6timas.
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A otimizacdo consiste em uma area de pesquisa operacional que utiliza o
método cientifico para apoiar a tomada de decisdes, visando determinar como
melhor projetar e operar um sistema, geralmente sob condi¢cdes que requerem a
alocacao de recursos escassos. Em termos matematicos, a otimiza¢do consiste
em um problema no qual deve-se encontrar 0S minimos ou maximos de uma
funcdo de vérias variaveis, com valores dentro de uma determinada regido do
espaco multidimensional. Geralmente o ponto de partida € um problema real, o
qual sera adequado a um modelo matemético através da formalizacdo de
variaveis, restricdes e objetivos.

A fung@o objetivo de um problema de otimizagdo € construida a partir dos
parametros envolvidos no problema. Ela funciona como uma medida da
proximidade da solugdo em relagdo a um conjunto de parémetros. Esses
parametros podem ser conflitantes, quando um aumenta, o outro diminui. O
objetivo é encontrar o ponto 6timo.

Para otimizar um processo € necessario desenvolver uma fungéo objetivo e
um conjunto factivel. A fung&o objetivo consiste em um modelo matematico que
avalia a diferenca entre as respostas preditas pelo modelo e os dados conhecidos,
ou seja é uma medida do erro. E o conjunto factivel consiste em um conjunto de
igualdades e desigualdades que definem as restri¢cdes.

Uma grande variedade de métodos € utilizada na otimizagéo. Alguns desses
métodos sdo fundamentados na programacdo matematica, conhecidos como
métodos classicos de otimizacdo, os quais exigem uma modelagem mais
complexa e nem sempre conseguem gerar uma solucao o6tima viavel rapidamente,
porém garantem a otimizagdo das solucdes encontradas. Esses métodos
apresentam duas limitagbes principais quanto a fungéo objetivo. A fungéo objetivo
deve ser continua em todos os pontos e unimodal. Pois, nestes métodos a
verificacdo dos resultados é realizada através do gradiente funcédo objetivo e a
presenca de varios pontos criticos no dominio estudado pode convergir para
solucdes locais, as quais ndo representam todo o sistema.

Dada essas limitagcbes e a relagdo complexa e ndo linear entre os
parametros de processo de entrada e parametros de desempenho de saida é
dificil desenvolver um modelo de processo preciso e usé-lo para selecionar o0s
parametros de processo ideais. Assim, técnicas inteligentes tem se mostrado
muito promissoras na solucéo de problemas complexos néo lineares em campos
diversos de modelagem de processos, reconhecimento de padrbes e
processamento de sinais e controle. Esses métodos, conhecidos como

heuristicos, s&@o fundamentados na inteligéncia artificial, sdo de facil
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implementacdo e produzem boas solugdes rapidamente, apesar de ndo
garantirem a otimizagdo dessas solugdes encontradas. S&o aplicados
principalmente, com o objetivo de melhorar a precisdo da previsdo do modelo com
menor dependéncia dos dados experimentai e com suposi¢des mais realistas.
Resultados analiticos e experimentais sdo utilizados para a validacdo desses
modelos (43).

A escolha do método utilizado para a modelagem e otimizacdo depende de
condi¢Bes como a distribuicdo de varidveis, o numero de dados os quais deseja-
se predizer e a complexidade das interacdes entre as variaveis. O método deve
ser robusto o suficiente para gerar modelos altamente precisos.

A otimizacao a partir da modelagem estatistica tradicional e com tecnologias
inteligentes € uma aplicacdo bastante difundida. No contexto do estudo de
processos de pré-tratamento do bagaco da cana-de-agucar, a otimizagdo de
processos e a construgdo de modelos matematicos inteligentes de predi¢cdo séo
fatos pioneiros e importantes, quando comparados as metodologias
tradicionalmente aplicadas (métodos analiticos quantitativos e qualitativos) para
avaliacdo do desempenho do pré-tratamento e o comportamento das variaveis
envolvidas no processo.

Rego, 2017 (22) utilizou redes neurais artificiais para desenvolver modelos
de predicdo para avaliar o desempenho do pré-tratamento com peroxido de
hidrogénio a partir de analises com o Método Klason, HPLC e infravermelho.

Gitifar et al., 2013 (45) avalia em seu estudo os métodos de pré-tratamento
do bagaco de cana-de-acucar com acido diluido e pré-tratamento combinado de
acido diluido com ozondlise. A avaliacdo da eficiéncia desses métodos foi
utilizando modelos de redes neurais artificiais para estimar a concentracdo de
glicose para cada um deles. O estudo constatou a confiabilidade das predi¢cbes
realizadas pelos modelos com redes neurais, quando esses resultados s&o
comparados com os dados experimentais.

Valim et al.,2017 (44) aplicou modelagem com redes neurais para apoiar um
estudo experimental do processo de extracdo da lignina do bagaco de cana-de-
acucar com peroxido de hidrogénio em meio alcalino, através da previsédo e
deteccéo de falhas.

Comparando os trabalhos citados anteriormente, é possivel conferir a
elevada aplicabilidade das redes neurais artificiais (ANN) no desenvolvimento de
modelos otimizados, ja que os resultados obtidos com as simulagfes dos modelos
mostram boa concordancia com os dados experimentais utilizados para

treinamento e teste. Em virtude da capacidade de predicdo satisfatoria, este
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trabalho aplicara ANN para desenvolver modelos 6timos para o processo de pré-

tratamento.

3.5.1.
Planejamento experimental

Em uma fase anterior a modelagem, seja ela tradicional ou com tecnologias
inteligentes, € possivel aplicar ferramentas estatisticas e de otimizagdo numeérica
para estimar as faixas de valores dos parametros mais criticos do sistema dentro
do espaco experimental. Uma ferramenta aplicavel € o planejamento
experimental, o qual auxilia no estudo de problemas com um grande niumero de
variaveis experimentais e que permite analisar varias dessas propriedades
concomitantemente. Baseado nesse mesmo principio, a Metodologia da
Superficie de Resposta pode ser construida a partir do modelo, auxiliando a
exploracao de regides dos parametros de maior relevancia no sistema em estudo
(46). A Figura 9 apresenta um grafico que demonstra a evolu¢cdo do numero de
trabalhos que aplicaram o planejamento experimental ao longo dos ultimos dez
anos. As informacdes numéricas foram baseadas no banco de dados do site

ScienceDirect (47).
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Figura 9 — Evolugcdo do numero de publicagdes aplicando planejamento de

experimentos.

Com o objetivo de minimizar tempo e custos operacionais e obter uma

andlise dos resultados baseadas em probabilidades estatisticas, o planejamento
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experimental tem a finalidade de contribuir na preparacdo e execucdo de
experimentos e na analise dos resultados, obtendo um grande numero de
informagbes a partir de um numero reduzido de experimentos. Dada essa
vantagem, ele é amplamente aplicado na area de pesquisa e desenvolvimento e
também na area industrial.

O principal efeito do planejamento experimental € conhecer qual a
dependéncia entre a resposta do processo (saida) e as variaveis envolvidas no
sistema (fatores), ou ainda como as variaveis atuam sobre o sistema, produzindo
as respostas. Assim, é possivel concluir que o sistema funciona como uma fungéo
desconhecida que relaciona as variaveis de entrada (fatores) as variaveis de saida
(respostas) (48).

No contexto do estudo de processos de pré-tratamento do bagago da cana-
de-acucar, Rabelo, 2007 (21) realizou um estudo para otimizagdo do processo de
pré-tratamento do bagago da cana-de-acUcar com perédxido de hidrogénio em
meio alcalino. Para esse estudo, aplicou-se modelos estatisticos utilizando o
planejamento experimental. O planejamento realizado foi o fatorial completo 2n,
onde n € o numero de fatores estudados. Para cada fator foram determinados dois
niveis. Os fatores estudados foram o tempo reacional, a temperatura e a
concentracéo de peroxido de hidrogénio (H202). A partir desse planejamento, foi
possivel concluir que o tempo de reacdo e a temperatura ndo sao fatores
significativos para o pré-tratamento e uma concentragdo Otima do H,O. foi

determinada.

3.5.2.
Tecnologias inteligentes

Conhecidas as vantagens associadas a otimizacdo por modelos
inteligentes, o presente estudo aplicou ferramentas de inteligéncia artificial para o
desenvolvimento e otimizacdo de modelos polinomiais e neurais no processo de
pré-tratamento da biomassa lignocelul6sica com peréxido de hidrogénio em meio
alcalino a partir de um banco de dados composto com informacdes analiticas
experimentais. As ferramentas aplicadas foram o Algoritmo Genético (GA), Redes
Neurais Artificiais (ANN) e Sistema de Inferéncia Adaptativa Neuro-Difusa

(ANFIS), as quais serdo expostas nos paragrafos seguintes.
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3.5.2.1.
Algoritmo Genético (GA)

Os algoritmos genéticos (GA) sao uma familia de modelos computacionais
inspirados na evolucdo. Incorporam uma solugédo potencial para um problema
especifico em uma estrutura semelhante a de um cromossomo e aplicam
operadores de mutacdo e crossover a essas estruturas de forma que as
informac®es criticas relativas a solugéo do problema sejam preservadas.

Algoritmos genéticos possuem uma aplicagdo bastante abrangente, mas
séo geralmente utilizados como otimizadores de fungdes. Consiste em uma
ferramenta que permitem a formulacdo e solugéo de problemas de otimizacéo de
modo simplificado. A otimizagdo com GA oferece melhor solugéo ideal no espaco
de pesquisa global, devido sua robustez, ou seja, ndo sdo sensiveis a erros de
arredondamento no que se refere aos seus resultados finais. Desta forma, sdo
indicadas para solug&o de problemas complexos de otimizag¢&o, que envolvem um
grande namero de variaveis e espagos de solugbes com dimensdes elevadas. Em
muitos casos, nos quais outras estratégias de otimizagdo falham na busca por
uma solucao, os algoritmos genéticos convergem (49).

Borah et al., 2016 (50) utilizou algoritmo genético para desenvolver modelos
para estudar o perfil de liberacdo de agucar redutivel na hidrélise enzimética de
biomassas provenientes de ervas daninhas pré-tratados. Os parametros dos
modelos revelaram que a eficiéncia da hidrélise enzimatica aumenta quando as
enzimas séo induzidas pelo mecanismo fisico do ultrassom.

Sirohi et al., 2018 (51) realizou um estudo comparativo aplicando algoritmo
genético e método matematico classico para modelar e otimizar a producédo de
celulose a partir do casco da ervilha por Trichoderma reesei. A otimizacdo dos
parametros do processo foi realizada utilizando uma combinacdo entre
otimizadores matematicos, expressos por equacdes algébricas, e otimizadores
genéticos a fim de obter a combinacdo de variaveis para a maior atividade
enziméatica possivel. Dados os resultados obtidos, o estudo concluiu que o modelo
com GA pode ser usado como um potencial otimizador para processos
envolvendo a utilizagao de residuos, pois 0 modelo com GA forneceu valores mais
elevados do que o modelo com otimizadores matematicos.

Uma implementacdo de algoritmo genético comega com uma populacéo
aleatoria de individuos ou cromossomos. Cada cromossomo € uma cadeia de bits
que representa uma solugéo possivel para o problema no espaco de solugdes.

Essas estruturas séo avaliadas e associadas a uma probabilidade de reproducéo
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de tal modo que as maiores probabilidades sdo associadas aos cromossomos que
representam uma melhor solucdo para o problema de otimizacdo, quando
comparados com 0S Cromossomos que representam uma solucgéo pior. A aptiddo
da solucéo é tipicamente definida com relacdo a populacdo corrente. A aptidéo
bruta de cada individuo é calculada pela funcdo objetivo. Ela consiste no valor a
ser usado para o calculo da probabilidade de cada individuo ser selecionado para
a reproducéo (52).

O processo de solu¢ao adotado nos algoritmos genéticos consiste em gerar
através de regras especificas uma populacdo, um grande nimero de individuos,
de modo que seja possivel promover uma varredura tdo extensa quanto
necessaria do espaco de solucdes. O algoritmo é encerrado quando se atinge o
critério de parada pré-especificado (53).

A Figura 10 representa esquematicamente a estrutura basica de operacao

do algoritmo genético.

4 - )

Tnicio Inicializagiio Calculo da aptiddo Solugdo encontrada @
da populagdo

Mutagédo Crossover Selegéio

N /

Figura 10 - Diagrama da estrutura basica de operacéo do algoritmo genético.
Fonte: Adaptado de Mitchell, 1998 (53).

Cada interacdo do algoritmo genético corresponde a aplicacdo de um
conjunto de quatro operagfes basicas: Calculo da aptiddo, sele¢do, mutacao e
crossover. Ao fim destas operacdes cria-se uma nova populacdo, chamada
geracéo, a qual deve representar-se como uma melhor aproximacdo da solugéo

do problema de otimizacéo.
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3.5.2.1.1.
Parametros do algoritmo genético

Os parametros mais relevantes para o algoritmo genético sdo o tamanho da
populagéo, tamanho da substituicdo ou aptiddo, taxas de mutacéo e crossover e
critérios de parada.

A populacao inicial é gerada atribuindo-se aleatoriamente valores aos genes
de cada cromossomo. O calculo da aptidao € determinado através do célculo da
funcdo objetivo. Esse valor é utilizado para ordenar os individuos. Em seguida
ocorre a selecdo, na qual os individuos mais aptos da geracao atual sdo utilizados
para gerar uma nova populacdo com a aplicacdo de operagbes de mutacéo e
crossover.

A mutacdo € aplicada para garantir uma maior varredura do espaco de
estados, evitando que o modelo GA convirja muito cedo para minimos locais. A
mutagéo ocorre segundo a probabilidade de mutagéo e é efetuada alterando-se o
valor de um parametro do individuo. A escolha do individuo é aleatéria, depende
da probabilidade de mutacéo e pode atingir varios individuos da nova populacao.

Crossover realiza a troca de informacdes sobre os parametros que formam
os individuos. Dois individuos de um mesmo local se rompem e entre eles ocorre
a permutagdo destas informacdes, resultando na geracao de dois descendentes
compostos por partes dos individuos originais. A utilizagdo do crossover, assim
como mutag¢do, aumenta a variabilidade genética dos individuos, contribuindo
para a producdo de uma nova geracdo com uma maior qualidade.

A Figura 11 representa o mecanismo dos principais operadores (Mutagéo e

Crossover) do algoritmo genético.
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Figura 11 - Mecanismo dos principais operadores (Mutacéo e Crossover) do

algoritmo genético.

O critério de parada finaliza a execucao do algoritmo. Dentre os fatores que

podem ser utilizados estao o valor pré-definido para o individuo mais apto, o tempo

méaximo para a execucdo da rotina computacional, o numero de geracgfes e a

minimizagdo da diferenga dos valores dos individuos entre as geracdes. A

aplicacdo do ultimo fator indica que o método convergiu para uma solucao

satisfatoria. Ja os demais fatores, ndo necessariamente indicam que, a otimizacao

foi completa e satisfatoria.

A Figura 12 apresenta um resumo com as caracteristicas dos principais

parametros do algoritmo genético.
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Figura 12 - Resumo das caracteristicas dos principais parametros do

algoritmo genético.

3.5.2.2.
Redes Neurais Artificiais (ANN)

Redes neurais artificiais sdo sistemas de computacdo adaptativos
inspirados no comportamento das redes neurais biol6gicas, baseado nas
caracteristicas de processamento de informacao encontradas nos neurdnios reais
e nas caracteristicas de suas interconexdes (54). As redes neurais artificiais sdo
formadas por um conjunto de neurdnios artificiais que interagem entre si e
possuem a capacidade de coletar, utilizar e armazenar informacdes através da
aprendizagem baseada em experimentos.

Algumas caracteristicas relevantes de uma rede neural artificial sdo a
robustez e tolerancia a falhas e a flexibilidade que esté associada ao aprendizado
de novas ag0es a partir de dados de treinamento. Como existe um imenso nimero
de neurdnios ativo a0 mesmo tempo, 0 processador consegue trabalhar

paralelamente com instrucdes distintas.
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A Modelagem de processos baseada em redes neurais oferece varias
vantagens como a capacidade de capturar relagbes néo lineares e complexas
entre os paradmetros de processo de entrada e parametros de desempenho de
saida; a capacidade de aprender e generalizar os padrdes de dados de entrada;
a capacidade de tolerar o ruido em um padrdo de entrada e a rapida velocidade
na aprendizagem.

Um algoritmo de aprendizagem proporciona o processo de aprendizagem,
no qual os pesos sinapticos da rede sdo modificados de uma forma ordenada para
alcancar o resultado desejado. A aprendizagem acontece quando as redes
generalizam o conhecimento contido nas amostras de treinamento, que S&o
informacfes recebidas em pares de entrada e saida através de um banco de
dados, denotados por (Xnyn). E consequentemente, conseguem responder de
forma adequada quando entradas desconhecidas as estas amostras forem

apresentadas (57).

3.5.2.2.1.
Modelo artificial do neurénio

A unidade de processamento de uma rede neural é o neurbnio artificial, o
qual baseia-se e simula o comportamento e estrutura do neurénio biolégico. O
neurdnio biologico é dividido em trés partes: o detrito, que recebe a informacéo do
neurdnio anterior; o corpo celular, que tem a fung@o de processar a informacgéo
recebida e gerar respostas; e o axdnio, responsavel por transmitir as respostas
geradas ao neurdnio seguinte. Analogamente, o neurdnio artificial também pode
ser dividido em trés partes: a camada de entrada, que recebe as informacgfes das
variaveis de entrada; a camada intermediaria, que processa a informacao obtida
na entrada; e a camada de saida, que corresponde a saida das informagbes (22).
O modelo artificial de neur6nio é apresentado na Figura 13. Ele é constituido por
varias entradas, as quais se conectam com outras unidades basicas através de
conexdes sinapticas, e uma saida, cujo o valor depende da somatdria ponderada

de todas as saidas dos outros neurénios a esse conectado.
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Figura 13 - Modelo artificial do neurdnio. Fonte: Adaptado de Haykin, 2000
(57).

O neurdnio pode ou ndo ser ativado, quem favorece ou limita essa acao e
um sinal conhecido como bias. Os bias sdo independentes e evitam o chamado
trapping, o encalhamento em um minimo local, e ajuda na convergéncia da rede
(58). Os sinais recebidos sdo amplificados pelos pesos (W), que retratam o
processo sinaptico. A funcao de ativacdo (f) pode ter diferentes representacgdes.
Os trés tipos basicos sdo: limiar, linear e sigmoide. A escolha do tipo de fungéo
depende do tipo de projeto. O objetivo desta funcao é modelar a forma como o
neurénio responde ao nivel de excitacdo, limitando e definindo a saida da rede
neural (54).

Matematicamente falando, ha n terminais de entrada (X1, Xz, ..., Xn) €
somente um terminal de saida (yx) no neurbnio. No processamento das
informagfes pelo neur6nio, € levada em consideragdo a soma de todas as
informacgdes recebidas por ele. Cada informag&o possui um peso diferente (Wka,
Wka,..., Wkm), proporcional a variavel que esta sendo representada pelo neurbnio.
Esse peso é levado em consideragdo na soma das informacgdes. Dessa forma, a
informacé&o pode ser representada como uma multiplicag@o entre a variavel e seu

peso correspondente (Xi, W) (15).

3.5.2.2.2.
Arquitetura das Redes Neurais Artificiais

As redes neurais podem estar dispostas de véarias formas. De modo

genérico, os itens que compdem a estrutura de uma rede neural sdo: as camadas
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intermediarias, a quantidade de neurdnios, a funcéo de transferéncia e algoritmo
de aprendizado.

A arquitetura de uma rede neural e a disposicdo dos neurénios na mesma
dependem da necessidade da aplicacdo da ferramenta. E estdo rigorosamente
associados ao algoritmo de aprendizagem usado para treina-la. Logo € possivel
dizer que os algoritmos de aprendizagem séo estruturados. Existem trés tipos de
arquiteturas de redes fundamentalmente diferentes: rede Feedforward de Unica
camada, rede Feedforward de mdultiplas camadas e rede recorrente. Na rede
Feedforward os dados fluem em uma Unica direcéo, ou seja, eles ndo voltam para
camadas passadas ou circulam entre os neurdnios de uma mesma camada. Ja as
redes recorrentes possuem pelo menos um laco de realimentacdo, com a
presencga ou ndo de neurdnios intermediarios. A realimentagéo de dados em uma
rede neural produz um impacto profundo na capacidade de aprendizagem da rede
e no seu desempenho (59).

A arquitetura mais simples de uma rede neural é a rede Feedforward de uma
Gnica camada. Esta arquitetura possui uma aplicagdo restrita, somente para
problemas linearmente separaveis. Apesar da simplicidade, possuem a
capacidade de resolver problemas de multiplas variaveis, porém tratam todas as
variaveis da mesma forma pois usam uma fung¢do Unica para a ativagdo, o que
pode gerar maiores erros em problemas mais complexos. Ela é constituida por
uma camada de entrada, uma camada intermediéria e uma camada de saida. A
camada de entrada corresponde as variaveis do processo. O nivel intermediario
faz a associacdo das informacgbGes de entrada, considerando um peso fixo
associado. Sdo exemplos dessa arquitetura as redes Perceptron Simples e
Adaline. A Figura 14 ilustra a arquitetura de uma rede Feedforward de Unica

camada.
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Figura 14 - Arquitetura da rede Feedforward de Unica camada. Fonte:
Adaptado de Haykin, 2000 (57).

Semelhante a arquitetura das redes Feedforward de Unica camada, esta a
rede Feedforward de mudltiplas camadas, porém, agora com a presenca de
camadas intermediarias ocultas que conferem uma maior capacidade de
resolucdo de problemas complexos. Diferente da rede de uma Unica camada,
estas séo robustas o suficiente para resolver problemas que néo sao linearmente
separaveis. A camada de entrada e saida tem a mesma funcionalidade citada para
a rede uma camada, a primeira recebe as informacg6es das variaveis de entrada e
a segunda continua sendo a resposta do problema. J4 a camada intermediaria,
possui 0s pesos como parametro ajustavel e conexdes nao lineares entre os
neurdnios, dando maior flexibilidade na solugdo do problema. S&o exemplos
dessa arquitetura as redes Perceptron de Mdltiplas Camadas (MLP). A Figural5

ilustra a arquitetura de uma rede Feedforward de multiplas camadas.
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Figura 15 - Arquitetura da rede Feedforward de multiplas camadas. Fonte:
Adaptado de Haykin, 2000 (57).

Apos a definicdo da arquitetura da rede é necessario determinar o niamero
de neurdnios que estardo presentes em cada camada. Este valor é variavel e esta
atrelado a situagdo problema. Ndo ha uma definicdo geral quanto ao numero
destes.

O numero de neurbnios na camada de entrada consiste no nimero de
variaveis envolvidas na situagéo problema. O numero de neurdnios na camada de
saida consiste no numero de respostas aspiradas com a implementacdo do
modelo neural.

A escolha do numero de neur6nios na camada intermedidria ocorre por
tentativa e erro. A definicdo correta do namero de neurbnios na camada
intermediaria é importante, pois se o numero for muito pequeno, a rede ndo tera a
capacidade de resolver o problema estabelecido. Esse fato é denominado
underfitting. Nestes casos, a estrutura proposta se mostra insuficiente para
resolugdo do problema. E se o nimero de neurénios for muito grande, o tempo
para resolver o problema serd alto, além da resposta ser tendenciosa. Esse fato é
denominado overfitting e consiste no superdimensionamento da rede (57).

Para conjuntos de dados de entrada pequeno, conforme utilizado para o
desenvolvimento de modelos 6timos neste trabalho, o nimero de neurbnios na
camada intermediéria é determinado em um intervalo no qual deve ser maior ou
igual ao nimero de neurbnios da camada de entrada e menor ou igual ao valor
gue produz um numero de pardmetros menor ou igual ao numero de conjuntos de

dados de entrada.
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3.5.2.2.3.
Treinamento das Redes Neurais Artificiais

Quando aplicadas para resolucdo de um problema, as Redes Neurais
Artificiais, precisam primeiramente passar por uma etapa de aprendizagem. A
capacidade de aprendizagem ocorre através do exemplo e a partir disso, passam
a realizar interpolacdes e extrapolagoes.

O aprendizado das redes neurais pode ser na forma supervisionada e néo
supervisionada. No aprendizado supervisionado, o instrutor confere o quanto a
rede estd proxima de uma solucdo aceitavel, adaptando na concepcdo do
treinamento os pesos entre 0os neurdnios, de modo a prover uma menor diferenca
entre as saidas desejadas.

No aprendizado ndo supervisionado, inicialmente, as saidas da rede nao
sdo conhecidas, funcionando de modo a distinguir classes de padrdes diferentes
dos dados apresentados a rede, através de algoritmos de aprendizado baseados
geralmente em conceitos de vizinhanga e agrupamento. A rede é ajustada de
acordo com regularidades estatisticas dos dados de entrada, de tal forma que ela
cria categorias, otimizando em relacdo aos parametros livres da rede uma medida

da quantidade que é independente da tarefa a ser executada.

3.5.2.2.3.1.
Treinamento por Backpropagation

O mecanismo do algoritmo Backpropagation é uma busca interativa pela
minima diferenca entre as saidas desejadas e as saidas obtidas pela rede neural,
considerando um valor minimo para o erro. Essa agéo é produzida pelo ajuste dos
pesos entre as camadas através da retropropagacao do erro encontrado em cada
uma das interacdes. E muito utilizado para treinamento de redes de mdltiplas
camadas.

O Backpropagation é um tipo de treinamento supervisionado, o qual analisa
a rede neural em duas situacdes distintas: forward e backward. Para a situacéo
forward, os dados de treinamento sdo propagados a partir da camada de entrada
e a camada seguinte calcula o sinal da saida. Nesse caso, 0s pesos sinapticos
associados a rede séao todos fixos. Na segunda situacdo, o treinamento é feito a
partir da camada de saida. Os pesos séo ajustados por cada neurdnio da camada
intermediaria imediatamente anterior, de modo que o sinal de erro retropropagado

seja minimizado.
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O procedimento do treinamento Backpropagation € ilustrado na Figura 16 e
descrito posteriormente. Este processo pode, em algum momento, ser lento e
apresentar baixo desempenho, principalmente se tratando da modelagem de
problemas mais complexos. Os elementos da primeira camada da rede sédo
estimulados por um padrao de entrada, que € propagado por todas as camadas
intermediarias gerando a saida (a). O valor de saida gerada € entdo comparado
com o valor da saida desejado (a4) conhecido pelo sistema. Cada comparacao
realizada produz um sinal de erro. O sinal de erro é retropropagado da camada de
saida para cada elemento da camada intermedidria anterior que contribui
diretamente para a formacdo da saida. O sinal de erro retropropagado ndo é
integral. Cada elemento da camada intermediaria recebe apenas o sinal
proporcional a sua contribui¢éo relativa para o erro total. Com base no sinal de
erro recebido, 0s pesos sinapticos sdo entdo atualizados (de acordo com uma
regra de correcdo de erro) para cada elemento de modo a fazer a rede convergir

para o valor de saida desejado (aq) (57).
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\ Camada de entrada Camadas intermediarias Camada de saida /

Figura 16 - Treinamento do Algoritmo Backpropagation. Fonte: Adaptado de
Matsunaga, 2012 (59).

O processo de aprendizagem Backpropagation € influenciado por dois
parametros: a taxa de aprendizado e o termo momentum. A taxa de aprendizado
(n) € um termo constante que varia entre 0 e 1.Uma taxa muito pequena implica
em mudancas mais suaves nos valores de pesos e bias, porém aumenta o tempo
necessario para o aprendizado. Além disso, pode causar problema de trapping

(22). Por outro lado, uma taxa muito alta leva as mudancas mais bruscas e pode
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causar oscilacdo em torno do minimo global. O termo de momentum (amo) € um
termo que visa aumentar a taxa de aprendizado sem ocasionar a oscilacédo
durante a aplicacdo do algoritmo de Backpropagation. Ele leva em consideracdo
os efeitos das mudancas anteriores dos pesos na direcdo do movimento atual dos
pesos (60). A Equacdo 6 demonstra como é calculada a variagédo do peso.

¢

Aw[t — nsie; + amowf; (6)

Awfj+1 e wfj : variacdes do peso do neurdnio j em relacdo a conexao i nos
instantes t+1 e t, respectivamente.

n : taxa de aprendizado.

Amo - termo momentum.

s; . valor de entrada pela conex&o i do neurénio j.

e; : valor do erro calculado do neurdnio j.

No software MATLAB, a implementacdo do algoritmo combina taxa de
aprendizado adaptavel com treinamento de momentum, sendo este um parametro
de treinamento adicional. O Backpropagation calcula as derivadas da performance
com relagcdo aos pesos e bias. Desta forma, cada variavel é ajustada de acordo
com o gradiente de descida. A cada iteracdo, se o desempenho diminui com

relacdo ao objetivo, a taxa de aprendizado é aumentada (15). A Equacéo 7

apresenta o calculo realizado pelo método.

d er
X = Qo -AXprey + V- amo.’;—xf (7)
dX : dire¢é@o de busca da fungao.

tmo © termo momentum.

dXprey - direcdo de busca anterior da fungéo.

Y : parametro escalar.

dperf .

X derivada da performance com relacdo aos pesos e bias do neurénio

A Tabela 3 apresenta os algoritmos de treinamento mais utilizadas,
correspondente ao software MATLAB e as respectivas descri¢cdes (59), todos

derivados do algoritmo Backpropagation.
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Tabela 3 — Funcdes de treinamento.

Algoritmo Descricdo
trainlm Backptopagation Levenberg-Marquardt

trainbr Backptopagation regularizagcédo Bayesiana

Backptopagation de gradiente conjugado

traincgb L
g com reiniciacbes PoWell-Beale

trainoss  Backptopagation de secante de um passo

Backptopagation de gradiente decrescente

raingdx ¢ om momentum e taxa adaptativa

3.5.2.2.4.
Ativacao das Redes Neurais Artificiais

Em uma rede neural, cada neurénio com exce¢ao dos neurdnios na camada
de entrada, recebe e processa estimulos (inputs) de outros neurdnios. As
informacg0des processadas estéo disponiveis na extremidade de saida do neurénio.
A cada saida de neurdnio é aplicada uma funcdo de ativagdo. As fungbes de
ativacdo variam em detalhes, mas todas estdo em conformidade com o mesmo
plano basico. A funcéo resume as contribui¢cdes de todas as unidades emissoras,
onde a contribuigdo de uma unidade é definida como o peso da conexdo entre as
unidades de envio e de recebimento, multiplicado pelo valor de ativacdo da
unidade emissora. Essa soma é normalmente modificada, por exemplo, ajustando
a soma de ativacao para um valor entre 0 e 1 ou definindo a ativagéo para zero.
Todas essas funcdes logisticas sao delimitadas, continuas, monoatdmicas e
continuamente diferenciaveis (61). Existem diversas equa¢des matematicas que
podem ser utilizadas como funcdes de ativacdo. A escolha da funcéo ideal sera
determinada pela estrutura e propriedade da rede. A Tabela 4 apresenta os
algoritmos de ativagdo mais utilizadas, correspondente ao software MATLAB e as

respectivas descrigdes (59).
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Tabela 4 — Funcgdes de ativagéo.

Funcéo Descricéo
purelin Linear

tansig Tangente hiperbdlica
logsig Sigmoide

satlin Linear com saturacao

A funcdo linear realiza uma transicdo linear entre dois estados e
normalmente é aplicada na camada de saida da rede. No software MATLAB, essa
funcéo recebe o nome de purelin. A Equacgéo 8 representa a funcéo linear e a
Equacéao 9 representa sua derivada. A Figura 17 demonstra graficamente a fungéo

linear e sua derivada para valores genéricos de (p) (62).
fx)=p.x ®)

flx)=p ©)

15 " L a 1%

f(x)
f{x)

A : a8 0
5 a 5 5
\ x ‘ /

Figura 17 - Representacdo gréfica da funcéo linear purelin e sua derivada.

A funcao tangente hiperbdlica realiza uma transi¢cdo ndo linear entre dois
estados. E é utilizada nas camadas intermediarias da rede neural. No entanto,
essa funcao é limitada por valores entre -1 e 1. No software MATLAB, essa funcao
recebe o nome de tansig. A Equacao 10 representa a funcdo tangente hiperbdlica
e a Equacéo 11 representa sua derivada. A Figura 18 demostra graficamente a

fungéo tangente hiperbdlica e sua derivada para valores genéricos de (p) (62).
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f(x) = tanh(p .x) (10)

ff=p.A-f% (11)

g A

p=30

f(x)
f'(x)

N

Figura 18 - Representacdo gréafica da funcgéo linear tansig e sua derivada.

A funcéo logistica também realiza uma transicdo ndo linear entre dois
estados, porém é limitada por valores entre 0 e 1.Assim como a fungéo tangente
hiperbdlica também é aplicada nas camadas intermediarias da rede neural. No
software MATLAB, essa funcdo recebe o nome de logsig. A Equagdo 12
representa a funcao logistica e a Equacédo 13 representa sua derivada. A Figura
19 demostra graficamente a funcdo logistica e sua derivada para valores

genéricos de (p) (62).

fx) = (12)

1+ e PX

fl)=p.fx).A=fx) (13)
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Figura 19 - Representacao grafica da funcéo linear logsig e sua derivada.

No contexto da aplicacdo de redes neurais artificiais em situacdes e
processos que envolvam a biomassa lignocelulésica para a construcdo de
modelos de predicdo, Sunphorka et al., 2017 (55) aplicou redes neurais para a
predicdo dos parametros cinéticos da pirélise da biomassa a partir da sua
composi¢ao. Trés modelos de ANN foram desenvolvidos para avaliagdo dos
parametros: energia de ativagao, fator pré-exponencial e ordem de reacao. A partir
dos modelos concluiu-se que a correlacdo dos valores preditos com os valores
experimentais foi elevada. A energia de ativagdo € um parametro relevante e
influencia diretamente nesse processo. E os gréficos de contorno evidenciaram
que valores elevados dos parametros da pirélise sdo necessarios para determinar
a composi¢ao de celulose pura.

Miguel et al., 2015 (56) constatou que redes neurais sao ferramentas mais
acuradas quando comparadas com modelos de andlise de regressdo para a
predigdo do volume da madeira e biomassa acima do solo, a partir de dados em
forma de imagens de satélite do cerradao. Os valores reais de volume de madeira
e biomassa néo diferiram estatisticamente dos valores estimados pelo modelo

neural.

3.5.2.3.
Sistema de Inferéncia Adaptativa Neuro-Difusa (ANFIS)

ANFIS consiste em um modelo hibrido incorporado de Sistema Neuro-
Fuzzy. Para essa arquitetura sdo combinadas as técnicas da légica fuzzy e redes

neurais artificiais. O foco desses sistemas consiste em obter um sistema mais
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poderoso e com menos deficiéncia. Em outras palavras, o sistema funciona como
uma rede neural artificial, simulando um processo de inferéncia em sistemas
difusos, 0 que permite unir ao processamento linguistico de um sistema de
inferéncia, a capacidade de adaptacdo e aprendizado das redes neurais.
Estatisticamente, é uma técnica de regressdo nao linear com capacidade de
aproximar qualquer funcéo definida em um dominio compacto (63).

O ANFIS apresenta-se como uma alternativa aos métodos convencionais de
modelagem, € aplicado com sucesso em situacfes complexas de previsdo e
aproximacgao de funcdes e situagbes com muitas néo linearidades.

Da Silva et al., 2014 (64) investigou a habilidade de desenvolver um modelo
de inferéncia adaptativo Neuro-Fuzzy para estimacédo da produtividade de trigo
utilizando uma base de dados da combinagé&o de cinco tratamentos de adubagéo.
Os parametros do processo estudados foram concentragéo de nitrogénio, tipos de
adubo, épocas de aplicagdo do adubo e dois cultivares de trigo. Através dos dados
de entrada e saida o sistema ANFIS estimou novos valores de produgéo de trigo
baseados em doses diferenciadas de nitrogénio. O erro obtido através de
modelagem ANFIS para a situacéo problema descrita foi menor do que o valor
obtido utilizando a aproximagdo quadrética, assim conclui-se a viabilidade da
modelagem ANFIS para sistemas complexos e nao lineares.

Shahbazikhah et al., 2011 (65) aplicou ANFIS para desenvolver um modelo
com o objetivo de predizer o valor do coeficiente de particdo (k) no sistema de
estudo embalagem/alimento para avaliar a concentracdo de aditivos de baixo peso
molecular que migram do material da embalagem plastica para o alimento. Este
foi o primeiro estudo utilizando ANFIS para modelagem na area de embalagens.
A partir do banco de dados, o modelo encontrado apresentou-se como robusto

para avaliar essa situacdo problema.

3.5.2.3.1.
Sistemas de inferéncia

O sistema de inferéncia esta embutido na arquitetura ANFIS e pode ser de
dois tipos: o modelo Takagi-Sugeno e o modelo Mamdani. No modelo Mamdani,
as fung¢des de pertinéncia das variaveis sdo conjuntos fuzzy. No entanto, para o
sistema de inferéncia proposto em Takagi e Sugeno, 1985 (66), as funcdes de
pertinéncia das variaveis estdo em funcao das variaveis de entrada. As regras

apresentam, portanto, a forma geral apresentada na Equacéo 14.
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R; : Se (x é A;) E (y é B;) Entdo (z; = f;(x,y)) (14)

X,y: variaveis difusas de entrada sobre os universos de dominio.

A;, B;: valores difusos das varidveis x e y sobre os mesmos universos de
dominio.

fi(x,y) : funcéo do tipo linear, ou seja, z; = f;(x,y) = p;.x + q;.y + r;, onde

p;, q;, 1; SA0 0S parametros a serem ajustados.

Em um sistema de inferéncia, o ANFIS recebe os valores das variaveis
existentes no formato de conjuntos classicos. Esses dados sao transformados em
variaveis linguisticas através de interacdes nas camadas intermediarias do
modelo. Existem cinco camadas no modelo, as quais séo descritas por
Abdulshahed et al., 2015 (67).

A primeira camada é do tipo adaptativa e a fungéo é definida de acordo com
a Equacgéo 15, onde x € a entrada do neurdnio i. O valor difuso linguistico

associado a essa fungéo do neurdnio é a chamada funcéo de pertinéncia (p).

0! = uA(x) (15)

A segunda camada é do tipo ndo adaptativa e, portanto, ndo possui
parametros a serem ajustados. Neste ponto do algoritmo, uma fungéo fixa de
multiplicacdo dos sinais de entrada na camada é executada, resultando no grau

de aplicabilidade (Wi) de uma regra, como mostrado na Equacéo 16.

VVl' = ,LlAl(X),LlBl,l = 1,2,3,4,5 (16)

A terceira camada é ndo adaptativa. Nesta camada, a razdo entre a
aplicabilidade da regra e a soma da aplicabilidade de todo o sistema de regras é
calculado para cada neurdnio. As saidas dessa camada sdo chamadas de
aplicabilidade normalizada. A Equacédo 17 mostra o calculo realizado nesta etapa

do algoritmo.

Wi
_ i=12345 17
W+ Wy + Ws+ W, + W' a7)

S|
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A gquarta camada é do tipo adaptativa com funcéo de ativagéo, representada
pela Equacao 18, onde (W) séo as saidas da camada anterior e pi.x, g..y € ri S840

0s parametros a serem justados, chamados de parametros consequentes.
Of =W.f; = W (pp.x+ qp.y+ 1) (18)
A quinta e Ultima camada também ¢é do tipo ndo adaptativa e consiste em

apenas um neurdnio que calcula a saida final como a soma de todos o0s sinais de

entrada da camada anterior, conforme mostra a Equacao 19.

0f = ) W.fi = 57— (19)

&!m‘\.n Camada 1 Camada?2 Camada3 Camada4 Camada$ /

Figura 20 - Estrutura geral da arquitetura ANFIS. Fonte: Adaptado de
Tanscheit, 2004 (68).

O modelo de inferéncia do tipo Takai-Sugeno esta sujeito a dois problemas
guando a dimensao de dados de entrada é muito grande. O primeiro problema é
a falha do raciocinio da rede e o segundo problema é o aumento exponencial do
namero de pertinéncias. Para evitar essas situa¢des, sdo aplicadas técnicas de

agrupamento (clustering) aos dados (68).
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3.5.2.3.2.
Funcdes de pertinéncia

Dentre os diversos tipos de funcbes de pertinéncia existentes, as mais
utilizadas sé&o: trapezoidal (trapmf), triangular (trimf), gaussiana (gaussmf),
gaussiana combinada (gauss2mf) e sigmoidal (sigmf).

A funcdo de pertinéncia especifica o grau de relevancia (1) com que a
entrada x satisfaz o valor linguistico, isto &, reflete o conhecimento que se tem em
relacdo a intensidade com que o objeto pertence ao conjunto fuzzy. A Figura 21
apresenta cada funcao de pertinéncia matematica graficamente (69).

Trapezoidal Triangular Sigmoidal

Gaussiana Gaussiana Combinada

Figura 21 - Gréficos e equacfes das funcdes de pertinéncia.

3.5.2.3.3.
Métodos de grupamento (clustering)

O grupamento € realizado a partir de uma classificagdo de objetos em
grupos distintos ou divisdo de dados com caracteristicas em comum. Para o
sistema ANFIS existem diversos métodos para realizar o grupamento dos dados,
sendo os métodos mais conhecidos Método do Particionamento de Grade (Grid

Partitioning) e o Método de Grupamento Subtrativo (Subtractive Clustering).
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O método Grid Partitioning € indicado quando o niumero de caracteristicas
para o grupamento dos dados é menor que seis. Acima desse valor, € necessaria
a utilizacdo de um computador com maiores recursos de memaoria para execucao
da aplicacdo de forma satisfatéria. Para cada variavel de entrada uma fungéo de
pertinéncia uniformemente distribuida é associada. Em seguida, uma regra é
criada para cada combinacdo de funcdo de pertinéncia e o parametro
consequente de cada regra corresponde a uma funcéo de saida diferente.

No método Subtractive Clustering, as fun¢des de pertinéncia associada as
variaveis de entrada sao do tipo Gaussiana. Umaregra é aplicada para cada grupo
de dados criado. Nesse caso, cada variavel de saida é associada a uma fungéo
de pertinéncia do tipo linear. Nesse caso considera-se que cada ponto de dados
€ um possivel centro do grupo. Outro parametro importante € o fator Squash. Esse
fator € multiplicado pelo valor do raio para se determinar grupos vizinhos. Esse
parametro influencia diretamente no nimero de regras difusas geradas

inicialmente no sistema de inferéncia (15), (70).
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4
Materiais e Métodos

A Figura 22 representa um esquema resumido da metodologia experimental
aplicada neste trabalho. Basicamente, é possivel segmenta-la em trés secdes
principais. A primeira secdo, refere-se a parte experimental, realizada em
laboratério. E inclui o pré-tratamento da biomassa lignocelul6sica com o peroxido
de hidrogénio em meio alcalino e outras etapas que atuaram como suporte para
esta. As variaveis de processo avaliadas neste trabalho foram temperatura e
concentracd@o de peroxido de hidrogénio (H202). As temperaturas avaliadas foram
25, 35 e 45 °C. E as concentragdes de H,O; avaliadas foram 1,5, 3,0,4,5e 7,5 %
m/v.

A secdo intermediaria consiste na aquisicdo de dados analiticos a partir dos
experimentos realizados em laboratério. Métodos analiticos tradicionais foram
aplicados para avaliar o desempenho da parte experimental, os quais foram a
Espectroscopia Raman e FTIR e o Método Klason. A Espectroscopia Raman
auxiliou na andlise de amostras de lignina obtidas ap6s o pré-tratamento. A
Espectroscopia FTIR e o Método Klason auxiliaram a avaliacdo do bagaco da
cana-de-acucar apos ter passado pelo pré-tratamento.

A Ultima secao refere-se a aplicacéo de ferramentas de inteligéncia artificial
para a modelagem e otimizacdo do processo de pré-tratamento estudado. As
ferramentas utilizadas foram Algoritmo genético, Redes Neurais Atrtificiais e
Sistema ANFIS. Para cada conjunto de dados provenientes das técnicas analiticas
foram aplicadas as trés ferramentas. Nesta etapa os modelos foram desenvolvidos
e validados. Para auxiliar a exploracao da regido 6tima dos parametros, curvas de

superficies resposta forma plotados.
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Bagaco cana-de-acicar

. H: 11.5
Pré-Tratamento P

alcalino com H,0, * Temperatura: 25 - 45°C
* Concentracdo: 1.5 — 7.5 %om/v

* FTIR: Bagaco da cana-de-acticar

antes e depois do pré-tratamento
Técnicas Analiticas
* Raman: Lignina extraida

* Método Klason: Baga¢o da cana-de-

acucar depois do pré-tratamento

.. + GA
Técnicas
Inteligéncia Artificial * ANN
* ANFIS

Figura 22 - Resumo da Metodologia experimental.

4.1.
Pré-tratamento da biomassa lignoceluldsica com peréxido de
hidrogénio alcalino (PHA)

4.1.1.
Preparo de biomassa lignoceluldsica

A fonte lignocelulésica utilizada neste trabalho foi o bagaco da cana-de-
acucar, obtido em uma feira de rua no bairro da Gavea, na cidade do Rio de
Janeiro. Todos os experimentos foram realizados com o mesmo lote da amostra
de bagaco da cana-de-acgucar.

A biomassa foi lavada com agua corrente e colocada em estufa a 45°C por
48h para secagem. Esta temperatura e tempo foram definidos com o objetivo de
desidratar totalmente o material, sem que sua estrutura e composicado sofresse
algum tipo de alteracdo ou decomposicgéo.

Em seguida, a biomassa foi triturada com o auxilio de um triturador elétrico

e armazenada em dessecador para posterior utilizacao.
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4.1.2.
Procedimento experimental do processo de pré-tratamento

Aliquotas de 2,0 g de bagaco de cana-de-acUcar foram colocadas em
erlenmyers de 250 mL. Foi utilizado um béquer de 100 mL para o preparo da
solugédo de pré-tratamento, onde foi adicionada a quantidade necessaria de H.0>
para se obter a concentracdo desejada para cada condicdo experimental (1,5 %
m/v, 3,0 % m/v, 4,5 % m/v e 7,5 % m/v). Foi adicionada, também, uma solucao de
hidréxido de potassio (KOH) 5,0 mol.L* até que o pH atingisse o valor desejado
igual a 11,5. Por fim, completou-se o volume com agua destilada.

Este valor de pH em 11,5 foi determinado apés uma analise do mecanismo
da reacdo com peroxido de hidrogénio. Constatou-se que no pH alcalino e
especificadamente neste valor, a dissocia¢do do H.O, forma o &nion HOO™ que
pode reagir com o H,O2 ndo dissociado formando dois radiais altamente reativos:
OH e O7.

Um volume de 50 mL dessa solugdo alcalina de pré-tratamento (H.O, +
KOH) foi despejado nos erlenmeyers contendo a biomassa. Os erlenmeyers foram
colocados em um shaker na temperatura desejada (25°C, 35°C e 45°C) para o
teste sob agitacdo constante em 150 rpm durante 1h. Todos os ensaios foram
realizados em duplicata.

Ao final desta etapa, o material foi submetido a uma filtragdo ao vacuo. A
frac@o solida foi lavada com 200 mL de agua destilada e armazenada em tubos
falcon, levados para a secagem em estufa a 45°C. ApGs secos, foram levados
para analise de Klason e FT-IR.

A fracgao liquida foi colocada, novamente, no erlenmeyer de 250 mL. ApGs
24h, foi acidificada a pH 2,0 com uma solugdo de H,SO4 1 mol.L2. Apés mais 24h,
a solucéo foi centrifugada a 3000 rpm por 10 min. A solucdo sobrenadante foi
descartada e o precipitado foi levado a estufa para secagem. Apds secos, foram
levados para analise de Raman.

As faixas de investigacdo de temperatura (25 - 35°C) e concentracédo de
peroxido de hidrogénio (1,5 - 7,5 % m/v) utilizadas neste estudo foram
determinadas através do estudo de Rego, 2017 (22). As faixas mostraram-se
eficientes para o pré-tratamento com H;O, alcalino, obtendo resultados
satisfatorios. Além disso, os valores de temperatura proOximos a temperatura

ambiente indicam uma baixa demanda energética do processo e as baixas
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concentracdes para o perdxido de hidrogénio permitem uma facil manipulacéo do
reagente e a diminuicdo de impactos e residuos gerados ao meio ambiente.

A Figura 23 mostra o fluxograma do procedimento experimental descrito.
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Figura 23 - Fluxograma do procedimento experimental do pré-tratamento do

H,O, alcalino.
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4.2.
Procedimento analiticos realizados ap0s a etapa de pré-tratamento
da biomassa lignocelulésica

4.2.1.
Determinacéo do teor de lignina oxidada aplicando Espectroscopia
FTIR

A lignina oxidada no bagaco de cana-de-acucar apds o pré-tratamento pode
ser estimada a partir de andlises de FT-IR (Fourier Transform Infrared
Spectroscopy).

Amostras de 3,0 mg do bagaco tratado e ndo tratado, previamente secos em
estufa e dessecador, foram misturadas a 297,0 mg de KBr, transformadas em
pastilhas de prensagem e submetidas a analise na regiao do infravermelho (400
cm™ a 4000 cm™) em um espectrometro 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 aromaéticos (1420 cm™) foi calculada para a bagaco de
cana-de-acucar tratado e ndo tratado. Em sequéncia, foi calculada uma nova
razdo. Dividiu-se a razéo calculada para o bagago apos o pré-tratamento pela
raz&o calculada para o bagaco antes do pré-tratamento, conforme a Equacao 20.
Este ultimo valor fornece uma estimativa de quanta lignina foi oxidada na

biomassa, conforme Valim et al., 2017 (44) e Srinivas et al., 2016 (72).

co
(Aromético)“pés o tratamento

(CO/AromathO)antes do tratamento

% Lignina,yigadga = (20)

4.2.2.
Determinacao do teor de lignina extraida aplicando Espectroscopia
Raman

A lignina extraida pelo processo de pré-tratamento da biomassa
lignocelulésica com peréxido de hidrogénio alcalino pode ser estimada a partir de
analises de Espectroscopia Raman.

Amostras da lignina extraida do bagaco da cana-de-agUcar, previamente

secos em estufa e dessecador, foram preparadas com polietilenoglicol (PEG).
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Amostras da lignina foram fixadas sob uma placa de silicio com o PEG, a fim de
diminuir o impacto da fluorescéncia emitida pela amostra durante a interacdo com
o feixe luminoso (73). Os espectros Raman foram obtidos através de um
Microscépio Confocal Raman Witec® alpha300 SR. O laser utilizado como fonte
de excitagdo foi o Nd: YAG com comprimento de onda 532 nm e poténcia maxima
de 100 mW. O instrumento foi operado com lentes de 50 x. O espectrometro foi
operado com uma grade de difracdo de 600 fendas / mm. Os espectros foram
obtidos na regido 1300 cm™ a 1700 cm™.

Os dados obtidos em forma de espectro foram tratados estatisticamente no
software OriginPro 8.1. Os espectros foram corrigidos através da normalizacéo e
método linha de base e da convolu¢cdo do sinal, baseado na matematica
Gaussiana.

Segundo Pastore, 2004 (33) em andlises com espectroscopia Raman,
gquando os parametros experimentais e instrumentos estéo fixados, a intensidade
Raman do pico é proporcional a concentragdo da espécie analisada. Assim, a
partir dos dados espectrais tratados, é possivel utilizar o Raman para uma
aplicacdo quantitativa direta.

Para cada condicdo experimental, foi realizada a leitura da intensidade no

comprimento de onda caracteristico da ligacdo da lignina (1600 cm™) (39).

4.2.3.
Determinacdo do teor de lignina residual aplicando Método Klason

O método Klason para determinacdo de lignina residual seguiu o
procedimento padrdo NREL, segundo Sluiter et al., 2012 (71).

Cadinhos filtrantes com placa porosa foram lavados com agua destilada e
levados para secagem em estufa a 105°C. A cada 1h, os cadinhos foram retirados
da estufa e levados ao dessecador, até atingir temperatura ambiente. As massas
dos cadinhos foram anotadas e o procedimento foi repetido até que se obtivesse
massa constante.

Uma aliquota de 300,0 mg de cada amostra seca do bagaco foi colocada
em tubos falcon devidamente identificados. Adicionou-se 3,0 mL de H,SO4 72 %
(m/v) em cada tubo. A mistura foi agitada com auxilio de um vortex a cada 5 min
até que a biomassa estivesse completamente solubilizada na solucédo &cida.

Depois de ocorrido o tempo da hidrélise, o contetdo dos tubos falcon foi
transferido para frascos de 500 mL, com a adi¢cdo de 84 mL de &gua destilada,

fazendo com que a concentracdo acida no meio fosse diluida para 4 % (m/v). As
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amostras foram levadas para uma autoclave, onde permaneceram a 121°C e 1,1
bar por 1h. ApGs a descompressao da autoclave, os frascos foram resfriados até
a temperatura ambiente.

O conteudo do frasco passou por uma filtracdo ao vacuo, utilizando-se os
cadinhos filtrantes com placa porosa previamente pesados. Ap0s essa etapa, 0s
cadinhos foram levados, novamente, para secagem em estufa a 105°C. A cada
1h, os cadinhos foram retirados da estufa e levados ao dessecador, até atingir
temperatura ambiente. As massas dos cadinhos foram anotadas e o procedimento
foi repetido até que se obtivesse massa constante.

O teor de lignina residual foi determinado pela diferenca da massa do
cadinho filtrante de placa porosa seco com a amostra e da massa do cadinho

filtrante de placa porosa seco sem a amostra, como mostra a equagéo 21.

M -M 21

% Ligninaesiguar = M
amostra

Mz1: massa do cadinho filtrante de placa porosa seco vazio, em gramas.
Ma: massa do cadinho filtrante de placa porosa com amostra, em gramas.

Mamostra: Massa da amostra inicial seca, em gramas.

4.3.
Modelagem e otimizagédo

Um computador Windows 10, 64 bits, com processador Intel Core i5-6200U
CPU 2.3 GHz e memdria 4 Gb, foi utilizado para desenvolver todos os modelos
deste trabalho. Todos os modelos de otimizacdo e as superficies de respostas e
curvas de contorno foram desenvolvidos em software MATLAB R2017a.

Neste estudo, foram aplicadas trés ferramentas de inteligéncia artificial (GA,
ANN, ANFIS) para modelagem e otimizagédo do processo de pré-tratamento. Com
objetivo de comparar as ferramentas, foram desenvolvidos e otimizados cinco
modelos com cada uma das trés ferramentas, resultando em um total de 15
modelos. Cada um dos cinco modelos buscaram a predicdo do Teor de Lignina
Oxidada (%), Teor de Lignina Extraida (%) e Teor de Lignina Residual (%). A
Tabela 5 apresenta os dados de entrada e saida utilizados em cada um dos

modelos de predicdo desenvolvidos.
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Tabela 5 — Modelos de predi¢c&do desenvolvidos.

Predicao Dados entrada Dados saida

Temperatura (°C) e
Concentragéao de
H202 (%m/v)

Dados obtidos com
FTIR

Teor de Lignina
Oxidada (%)

Temperatura (°C) e
Concentragéao de
H202 (%m/v)

Dados obtidos com
Raman

Teor de Lignina
Extraida (%)

Temperatura (°C),
Concentracao de
H202 (Yom/v)

Dados obtidos com
Método Klason

Método
Klason

Teor de lignina oxidada
(%) e Teor de lignina
extraida (%)

Dados obtidos com
Método Klason

Temperatura (°C),
Concentragéo de
H202 (%m/v),Teor de |Dados obtidos com
lignina oxidada (%) e Método Klason
Teor de lignina extraida
(%)

Teor de Lignina Residual (%)

Comparativo 2 |Comparativo 1

Dos modelos desenvolvidos, 5 sdo do tipo polinomial de grau dois e tiveram
seus parametros otimizados por algoritmo genético. Outros 5 sao do tipo neural

classico e os 5 Ultimos sdo modelos neurais com inferéncia difusa.

4.3.1.
Otimizacédo de modelos polinomiais usando o método Algoritmo
Genético

O polinbmio apresentado na Equagéo 22 corresponde ao modelo utilizado
na metodologia de otimizacdo com GA para a busca dos parametros otimizados
da situacao problema. Todos os parametros foram determinados através da

minimizacao da funcao objetivo, fazendo com que as respostas preditas sejam as
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mais proximas possiveis dos valores obtidos experimentalmente, conforme visto

na Equacéo 23.

y = Bo+ Pixs+ Baxa + Praxixy + Pia xF + Poz x5 (22)

Fanj = ) G = 9)? (23)

y;. valor observado experimentalmente.

¥,: valor predito pelo modelo.

Para a otimizacdo dos parametros da equacéo de grau 2 proposto para
todos os modelos polinomiais desenvolvidos neste trabalho, foi utilizado um
conjunto com 12 dados para entrada no algoritmo.

?:lgﬁzs;trugéo de modelos de predicdo usando Redes Neurais
Artificiais

Na camada de entrada dos modelos neurais para predicdo das respostas,
foram utilizados 2 e 4 neurdnios referentes as condi¢cdes experimentais dos
processos. Na camada de saida, foi utilizado apenas 1 neurdnio, referente a
variavel que se desejava predizer em cada modelo. A Figura 24 apresenta um
esquema da metodologia proposta por Albuquerque, 2006 (58), aplicada para

desenvolver as redes neurais artificiais.
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Figura 24 — Metodologia proposta para desenvolvimento das redes neurais

artificiais.
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Para a camada intermediaria, a fim de evitar a ocorréncia dos fenébmenos
underfitting ou overfitting e proporcionar uma boa convergéncia da rede modelada,
a quantidade de neurbnios foi determinado heuristicamente considerando as
seguintes premissas: 0 numero minimo de neurbnios na camada intermediaria
como sendo maior ou igual a quantidade de neurdnios utilizada na camada de
entrada e o numero maximo de neurdnios sendo limitado pelo calculo do nimero
de parametros modificaveis da rede, que nao deve ser maior que a quantidade de
dados disponiveis para a etapa de treinamento. Segundo Grossi, 2017 (74), as
Equacdes 24 e 25 podem ser utilizadas para calcular o numero de parametros

modificaveis na rede neural com 1 e 2 camadas intermediarias, respectivamente.

Np = N¢y1 - (TlE + ng + 1) + ng (24)

Np = Ng¢yo - (Tlc11 + ng + 1) + Ner - (nE + 1) + ng (25)

N, : Numero de parametros modificaveis na rede.
n¢r - NUmero de neurdnios na 1° camada intermediaria.
n¢r - NUmero de neurdnios na 2° camada intermediaria.
ng : NUmero de neurdnios na camada de entrada.

ng : NUmero de neurbnios na camada de saida.

As funcdes de ativacao testadas nas camadas intermediarias foram a fungéo
logistica (logsig) e a funcéo tangente hiperbdlica (tansig). Na camada de saida, a
fungéo de ativagdo utilizada foi a funcéo linear (purelin).

Os algoritmos de treinamento aplicados sdo derivagbes do algoritmo
Backpropagation (traingdx). Dentre as variacdes mais populares, se destacam o
algoritmo  Levenberg-Marquardt ~ Backpropagation  (trainlm),  Bayesian
Regularization Backpropagation (trainbr), Conjugate Gradient With Powell-Beale
Restarts Backpropagation (traincgb) e One-Step Secant Backpropagation
(trainoss).

Na implementacéo do trainim no software MATLAB, é calculada uma matriz
jacobiana do desempenho com relag&o aos pesos e bias. Cada variavel é ajustada
de acordo com o método de Levenberg-Marquardt, onde cada componente do
gradiente é ponderado de acordo com a sua curvatura. Dessa forma, a
convergéncia na direcdo de decrescimento do gradiente é acelerada (75). A

Equacéo 26 apresenta o célculo realizado pelo método.
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_ —(X*+1Iy)

dX
jX .e

(26)

dX: direcao de busca da funcao.

jX: matriz jacobiana da performance com relacdo aos pesos e bias do
neurdnio X.

I: matriz identidade.

y . parametro escalar.

e . erros associados.

E importante observar que quando y é zero, a minimizag&o ocorre de acordo
com o método de Newton, utilizando a matriz hessiana na aproximagéo. Quando
y é maior, 0 método se aproxima do método do gradiente descendente com passo
pequeno. Como o método de Newton converge mais rapido, a implementagéo
deste algoritmo tem por objetivo diminuir este parametro a cada iteragcdo bem
sucedida (76).

O algoritmo trainbr, por sua vez, realiza a regularizacéo bayesiana dentro do
algoritmo de Levenberg-Marquardt. Este artificio é utilizado para minimizar uma
combinacdo linear de erros quadrados e pesos, além de modificar essa
combinagdo para que, ao final do treinamento, a rede resultante apresente boa

capacidade de generalizacéo (77).

O algoritmo traincgb é implementado segundo o método de Powell-Beale,
onde a direcdo de busca € redefinida periodicamente para o negativo do gradiente.
Esta redefinicdo ocorre quando o numero de iteragdes é igual ao numero de
parametros avaliados na funcéo (78). Os pesos e bias para cada neur6nio sdo
ajustados de acordo com a Equacéao 27.

dX = X+ y.dX 27)

dX: direcéo de busca da funcéo.

y : parametro escalar.

Neste algoritmo, a direcdo de busca dX é calculada de acordo com a

Equacéo 28.

dX = —gX + dXprev * Xprev (28)
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gX: gradiente da fungéo.
dXprev - direcdo de busca anterior da fungao.
Xprev - Valor dos pesos e bias na interagao anterior

Por fim, a implementacdo do algoritmo de treinamento trainoss tem por
finalidade preencher a lacuna entre os algoritmos de gradiente conjugado e quasi-
Newton. Este algoritmo assume que a matriz hessiana na iteracdo anterior é a
matriz identidade, ndo sendo necessério o calculo de inversdo de matrizes toda
vez que a nova direcdo de busca for determinada. Por conta disso, este algoritmo
requer menos esforgo computacional se comparado aos algoritmos que utilizam
métodos de gradiente conjugado (79). Os pesos e bias para cada neurbnio
também sao ajustados de acordo com a Equacao 27. Entretanto, para este caso,
dX é calculado de acordo com a Equacao 29.

dX = —gX + dXprev * Xprev (29)

gX: gradiente da fungéo.
y1 € Yo parametros escalares
9Xprev - valor do gradiente calculado na interagao anterior.

Xprev - Valor dos pesos e bias calculados na interagao anterior

4.3.3.
Construcao de modelos de predicdo usando ANFIS

Os modelos ANFIS foram desenvolvidos com a Fuzzy Logic Toolbox. Assim
como nos modelos neurais, foram utilizados 2 e 4 neurénios na camada de entrada
referente as condicbes experimentais dos processos. Na camada de saida, o
anico neur6nio presente é referente a variavel que se desejava predizer em cada
modelo. Os modelos ANFIS foram desenvolvidos aplicando o sistema de
inferéncia do tipo Takagi-Sugeno. Os dados foram agrupados conforme a técnica
subtractive clustering. Funcdes lineares do tipo Gaussiana foram usadas como

funcbes de pertinéncia do método e o treinamento foi com algoritmo hibrido.
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4.3.4.
Andlise da performance dos modelos de predicéo

Os modelos polinomiais otimizados com algoritmo genético foram validados
estatisticamente através da ANOVA. Por sua vez, os modelos neurais, obtidos
com ANN e ANFIS, foram validados pelo coeficiente de correlacdo (R?) e indices
de erro como SSE, MSE e RMSE. As Equacdes 30, 31, 32 e 33 apresentam como
séo calculados o coeficiente de correlacdo e os indices de erro, onde y; é o valor

observado experimentalmente. y, € o valor predito pelo modelo. E y é o valor

médio.
RZ — 1 _ ?:1(5/\1 - }_/)2 (30)
Y0 = 9%+ X (i — )2
n
SSE =1— ) (y; — %)? (€29
2
1 n
MSE =~ (i = 92 (32)
i=1
1 n
RMSE = —. Z(Yi - 3)? (33)
i=1
4.3.5.

Construcao das superficies de respostas e curvas de contorno

Superficies de respostas e curvas de contorno referentes aos modelos
desenvolvidos a partir do processo de pré-tratamento com H,O, foram construidas
para melhor exploragédo da regido 6tima do problema. Para modelos com duas
variaveis, todas as variaveis foram variadas de acordo com o intervalo de estudo
definido. E para modelo com quatro variaveis, uma variavel foi fixa enquanto as

demais variaveis foram variadas de acordo com o intervalo de estudo definido.
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5
Resultados e Discussoes

5.1.
Determinacgao do teor de lignina oxidada com Espectroscopia FTIR

A quantidade de lignina oxidada foi estimada através de analises em
espectroscopia FTIR, no qual o teor de lignina oxidada foi obtido pela raz&o entre
comprimentos de onda caracteristicos de estruturas presentes na substancia.

O teor de lignina oxidada representa o teor de lignina “perdida”, a qual
durante o processo de pré-tratamento foi oxidada pelo peréxido de hidrogénio e
ndo poderéa ser recuperada na sua forma integral no fim do processo. A fragéo
lignoceluldsica foi extraida da biomassa, entretanto sua estrutura original foi
modificada pela substéncia oxidante.

Os valores dos teores da lignina oxidada para todas as condi¢cdes
experimentais do pré-tratamento com H»O; sdo apresentados na Tabela 5.

A razao CO/Aromatico apresentada na Tabela 5, corresponde ao teor de
lignina oxidada. Para calcula-la, dividiu-se a razdo CO/Aromatico da amostra
tratada pela razao CO/Aromatico da amostra ndo tratada. A absorbancia em 1030
cm? corresponde a ligacdo CO e a absorbancia em 1420 cm™ corresponde a
estruturas arométicas caracteristicas da lignina.

Dada a composicdo quimica da biomassa, € adequado que o valor de
absorbancia no comprimento de onda de 1030 cm™ seja maior que o valor de
absorbancia no comprimento de onda de 1420 cm™, ja que as ligagbes do tipo CO
estdo presentes em todos os componentes da biomassa, quando comparadas
com estruturas aromaticas, que sdo caracteristica da molécula de lignina (43).

A oxidacao pelo peroxido de hidrogénio promove mudancas na estrutura da
biomassa. Uma delas é a diminuicdo da ligagdo tipo CO, a qual,
consequentemente promove uma diminuicdo do valor da absorbancia para o
comprimento de onda de 1030 cm™. O efeito é observado nos dados da Tabela 6.
Os valores de absorbancia para a banda em 1030 cm™? sdo menores para as
amostras tratadas quando comparados, para a mesma condi¢cdo experimental,

para as amostras néo tratadas.
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E possivel observar também, tratando-se das condi¢cbes experimentais, o
aumento da temperatura e 0 aumento concomitante da concentracdo de perdéxido
de hidrogénio, promovem a diminui¢cdo da oxidagao da biomassa lignocelulosica.
Este fato é associado ao mecanismo de dissolu¢cdo do H.O.. Em condi¢Bes de
concentracdes e temperaturas elevadas, o H,O- dissocia-se em agua e oxigénio,
impedindo a formacao dos ions agentes (hidroperéxido, hidroxila e superoxido) do
processo de oxidacdo da biomassa.

Tabela 6 - Absorbancias em 1030 cm™ e 1420 cm™, razdo CO/Aromaético e

porcentagem de lignina oxidada para cada amostra.

Desvio
Amostra Absgcr)l;%nua Abs;;g%naa CO/Aromaético ox:gggg]?%) médio
(%)
Nao tratado 0,5835 0,2926 1,99 -

25°C/ 1,5% (1) 0,1778 0,1366 1,30 65,40 175
25°C/ 1,5% (2) 0,1489 0,1086 1,37 68,90
25°C/ 3,0% (1) 0,1788 0,1630 1,10 55,12 331
25 °C/ 3,0 % (2) 0,1329 0,1377 0,97 48,50
25°C/ 4,5 % (1) 0,0583 0,0679 0,86 43,15 230
25 °C/ 4,5 % (2) 0,1066 0,1122 0,95 47,74
25°C/ 7,5% (1) 0,1419 0,1494 0,95 47,73 0,80
25°C/ 7,5 % (2) 0,1700 0,1732 0,98 49,32
35°C/ 1,5 % (1) 0,1892 0,1782 1,06 53,35 1,10
35°C/ 1,5 % (2) 0,1395 0,1262 1,11 55,55
35°C/ 3,0 % (1) 0,1856 0,1813 1,02 51,44 207
35°C/ 3,0 % (2) 0,1365 0,145 0,94 47,31
35°C/ 4,5 % (1) 0,0691 0,0756 0,91 45,93 0,57
35°C/ 4,5% (2) 0,0917 0,0979 0,94 47,07
35°C/ 7,5% (1) 0,1835 0,1887 0,97 48,87 4,04
35°C/ 7,5% (2) 0,0637 0,0785 0,81 40,78
45°C/ 1,5 % (1) 0,1015 0,0998 1,02 51,11 0,95
45°C/ 1,5 % (2) 0,0903 0,0922 0,98 49,22
45°C/ 3,0 % (1) 0,1918 0,191 1,00 50,46 0,04
45°C/ 3,0 % (2) 0,1347 0,1339 1,01 50,55
45°C/ 4,5 % (1) 0,0731 0,0758 0,96 48,46 0,53
45 °C/ 4,5 % (2) 0,1413 0,1498 0,94 47,40
45°C/ 7,5% (1) 0,1275 0,1404 0,91 45,63 0,12
45 °C/ 7,5 % (2) 0,1213 0,1343 0,90 45,39

A Figura 25 apresenta uma comparacdo em forma de gréafico do teor de
lignina oxidada para as diferentes condic6es experimentais. O gréfico foi plotado

com os valores médios das duplicatas experimentais para cada uma das
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condicBes estudadas. De modo geral, os teores de lignina oxidada foram maiores
para a temperatura de 25°C e na concentracéo de H,O, de 1,5% m/v. Os menores
teores de lignina oxidada e os menores valores dos desvios médios entre as
duplicatas experimentais, ocorreram nas condi¢cdes 45°C e 3,0% m/v de H.0O- e
45°C e 7,5% m/v de H;O..

80
70
3
< 60
@®©
3
8 50
X
3 25°C
o 40
£
S 20
et m 45°C
10
0
1,5% 3% 4,5% 7,5%
Concentracao peréxido de hidrogénio (% m/v)
Figura 25 - Oxidagdo da lignina nas diferentes temperaturas e

concentracOes de peréxido de hidrogénio avaliadas - FTIR.

5.2.
Determinacdo do teor de lignina extraida com Espectroscopia Raman

A quantidade de lignina extraida da biomassa foi estimada através de
analises em espectroscopia Raman nas amostras de lignina obtidas apds o pré-
tratamento da biomassa. O teor de lignina é obtido de modo direto realizando a
leitura da amostra no equipamento para o comprimento de onda caracteristico de
estruturas presentes na substéncia (33). Os valores dos teores da lignina para
todas as condi¢des experimentais do pré-tratamento com H,O, sdo apresentados
na Tabela 7.

Os espectros foram plotados para a regido de comprimento de onda de 1600
cm-1. A intensidade nessa banda Raman depende das vibracdes do anel fenilico,
caracteristico dos compostos precursores da lignina, e ndo € afetado pela quimica
do pré-tratamento. Dessa forma € apropriado utiliza-la como uma medida da

quantidade total da lignina.
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O Raman é originalmente uma técnica qualitativa de espectroscopia, mas
pode ser também usada para quantificar uma substancia, conforme explicado no
paragrafo anterior. A ideia inicial, € semelhante a aplicacdo de analises com FTIR,
a diferenca é que nesta técnica a obtencédo do teor de lignina ocorre de modo
direto.

Tabela 7 - Absorbancias em 1600 cm™, porcentagem de lignina, média

aritmética e desvio padrédo para cada amostra.

Amostra Abscl)r6t())%ncia -[(iagor:ir?ae I\/Ef/(:)ia [r)ne;(;/if
(%) (%)

° 0

eeiien omie s 00 689

° 0

) v s o3 asT

° 0

i oy e ‘T 2m

° 0

DTN e D nes s

° 0

Sy ob (oo TE R

° 0

Ny S i w0t 34

o 0

osu ) X B wom s

° 0

el et s o

° 0

O ieny o e e ods

o 0)

et e

° 0

e e T g oos

45°C/ 7,5 % (1) 0,9578 95,78 95.77 0.01

45°C/75%(2) 0,9577 95,77
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A Tabela 7 apresenta valores elevados para o desvio padréo calculado para
as duplicatas de algumas condi¢cfes experimentais avaliadas. Este fato pode ser
atribuido a elevada fluorescéncia caracteristica da amostra de lignina e a
estratégia de preparo das amostras utilizada nas analises.

A fluorescéncia da amostra interfere na interagdo do feixe de luz emitido
sobre as amostras e consequentemente na resposta que é capturada pelo
equipamento, provocando ruidos constantes nos espectros. A utilizacdo do
polietilenoglicol contribuiu efetivamente para as andlises, mas nao evitou
completamente o efeito.

Quanto ao preparo das amostras e tratamento dos espectros produzidos,
identificou-se que as técnicas aplicadas ndo foram as melhores estratégias para
a obtencéo de resultados quantitativos. Uma estratégia indicada é a aplicagéo do
método de resolucdo multivariada de curvas (MCR) nos espectros gerados pelo
instrumento, para consequentemente obter o percentual quantitativo de lignina.
Este método consiste em uma técnica de otimiza¢do quimiométrica de andlise de
fatores, que recupera as informac¢des de um instrumento e as quantifica (80).
Neste contexto, Colares et al., 2014 (81) utilizou MCR associada a espectros
Raman para analises de distribuicao de lignina e celulose em dois tipos diferentes
de madeiras.

A Figura 26 apresenta uma comparacdo em forma de gréafico do teor de
lignina extraida para as diferentes condi¢cdes experimentais. O gréfico foi plotado
com os valores médios das duplicatas experimentais para cada uma das

condi¢des de processo estudadas.
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Figura 26 - Extracéo da lignina nas diferentes temperaturas e concentragdes

de peréxido de hidrogénio avaliadas — Espectroscopia Raman.

Através dos resultados tabelados na Tabela 7 e do gréfico na Figura 26, é
possivel observar um comportamento uniforme entre os dados experimentais.
Entretanto esse comportamento é distinto do comportamento apresentado para
os resultados analisados em FTIR e plotados na Figura 25.

E possivel observar também, tratando-se das condicdes experimentais, o
aumento da temperatura e 0 aumento concomitante da concentracdo de peréxido
de hidrogénio, promovem o aumento do teor de lignina extraida da biomassa
lignocelulésica. Para uma mesma temperatura, o processo de pré-tratamento é
mais eficiente e o teor de lignina extraida aumenta, com o aumento da
concentracdo de perédxido de hidrogénio na solugdo de pré-tratamento.

Desta forma, a partir dos dados obtidos em espectroscopia Raman, para
maximizar o teor de lignina extraida e considerando o menor desvio médio entre
as duplicatas experimentais, a condicdo de pré-tratamento mais indicada

converge para a temperatura de 45°C na concentracdo de H»O; de 4,5% m/v.

5.3.
Determinacgao do teor de lignina residual com Método Klason

Para quantificar a lignina insolavel foi utilizado uma metodologia

gravimétrica, o Método Klason. A porcentagem de lignina foi obtida pela razéo
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entre a massa restante do processo de hidrélise acida e a massa inicial utilizada
na andlise. Os valores das fracdes de lignina para diferentes concentracdes e
temperaturas estdo dispostos na Tabela 8.

Tabela 8 — Fracfes de lignina em diferentes temperaturas e concentracdes

de peréxido de hidrogénio.

Fracao de L Desvio
2 Média -
Amostra lignina (%) medio
Residual (%) (%)
Nao tratado (1) 14,80
N&o tratado (2) 14,50 14,70 0.14
25°C/1,5% (1) 13,70
25°C/1,5% (2) 13,50 13,70 0,07
25°C/ 3,0% (1) 10,10
25°C/ 3,0 % (2) 9,80 10,00 0,15
25°C/ 4,5 % (1) 7,10
25°C/ 4,5 % (2) 7,80 7,50 0,33
25°C/7,5% (1) 6,50
25°C/ 7,5 % (2) 6,60 6,60 0,03
35°C/1,5% (1) 12,40
35°C/1,5% (2) 11,40 11,90 0,52
35°C/ 3,0 % (1) 7,60
35°C/ 3,0 % (2) 8,70 8,20 0,54
35°C/ 4,5 % (1) 6,50
35°C/4,5% (2) 5,90 6,20 0,28
35°C/7,5% (1) 4,50
35°C/ 7,5 % (2) 3,80 4,10 0,33
45°C/ 1,5 % (1) 10,80
45°C/ 1,5 % (2) 9,80 10,30 0,49
45°C/ 3,0 % (1) 5,70
45°C/ 3,0 % (2) 4,80 5,30 0,43
45°C/ 4,5 % (1) 5,10
45°C/ 4,5 % (2) 4,60 4,80 0,22
45°C/ 7,5 % (1) 3,50
45°C/ 7,5 % (2) 3,80 3,60 0,15

Observando os valores apresentado na Tabela 8, tem-se que para um
mesmo valor de temperatura, a solubilizacéo da lignina aumenta com o aumento

da concentracdo de perdxido de hidrogénio na solugdo de pré-tratamento. Ou
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seja, quanto maior a concentracdo de H»O2, menor o teor de lignina insolavel
residual no bagaco de cana-de-acgucar tratado.

A Tabela 8 também mostra que para uma mesma concentracdo de peroxido
de hidrogénio, um aumento de temperatura, diminui a solubilidade de lignina
consideravelmente. Entretanto, ndo h4 um aumento tdo grande entre a variacao
de temperatura de 35 °C e 45 °C, quando comparado com a variacdo de
temperatura entre 25 °C e 35 °C. O maior aumento de temperatura, ndo
necessariamente provoca o maior aumento na solubilizagédo de lignina na solucdo
de pré-tratamento.

Desta forma, a partir dos dados obtidos com Método Klason, a condi¢ao de
pré-tratamento mais indicada € a temperatura de 45°C e na concentracao de H,O,
de 7,5% m/v. Nesta condic¢ao, 75,4% da lignina foi solubilizada na solug&o de pré-
tratamento. Enquanto que, a condigédo de 25 °C e 1,5 % m/v mostra-se como a
pior condi¢do para a solubilizacdo com 7,4% da lignina solubilizada.

A Figura 27 mostra os valores de extracédo de lignina. Pode-se notar que ha
um aumento da extragdo com o aumento da concentracdo de peroxido, assim

como com o aumento de temperatura.

m25°C
35°C
I I I E
1,5 3 4,5 7,5

Concentracao peréxido de hidrogénio %(m/v)
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Figura 27 — Ligninaresidual nas diferentes temperaturas e concentracdes de

peroxido de hidrogénio avaliadas — Método Klason.

Comparando a Figura 26 (Método Raman) com a Figura 27 (Método Klason)

tem-se que para cada conjunto de condicdo experimental (combinagdo entre
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temperatura e concentracdo de peroxido de hidrogénio), os valores obtidos para
os teores de lignina extraida e lignina residual, respectivamente, sdo inversos. Por
exemplo, para a temperatura de 45°C obteve-se 0s maiores teores de lignina
extraida e os menores teores de lignina residual. Este fato indica que a
espectroscopia Raman e o Método Klason sdo técnicas complementares. E
devido as caracteristicas atrativas da espectroscopia Raman - velocidade de
execugao, nao exige um trabalho intenso e ndo causa a destruicdo das amostras,
esta técnica pode ser aplicada para avaliar a eficiéncia do pré-tratamento em
biomassa lignocelulésica com tanta seguranga e de forma quantitativa, quanto o
Método Klason.

Sob a Gtica Scale-up de neg6cio e a partir dos resultados obtidos
analiticamente, é possivel indicar a aplicagdo deste pré-tratamento com peroxido
de hidrogénio em escala industrial.

O pré-tratamento com H,O; alcalino apresenta-se como uma tecnologia
sustentavel, pois além de ndo produzir residuos poluentes, apresenta resultados
satisfatorios, visando a extracdo da lignina e consequentemente a separacéo de
todas as fra¢des lignoceluldsicas, utilizando uma temperatura relativamente baixa,
proxima a temperatura ambiente e uma solucgéo diluida de perdxido de hidrogénio
alcalino.

Realizando uma analise mais profunda dos resultados e considerando as
trés perspectivas analisadas, é possivel inferir que a condicdo mais indicada
convergiu para a temperatura de 45°C e concentracdo de H,O, entre 4,5 e 7,5%
m/v. Pensando em um sistema real, é possivel supor a utilizacao da concentracéo
no valor de 4,5% m/v de H,0O,, pois apesar do valor de lignina residual ser mais
elevado do que o encontrado para a concentracdo de 7,5% m/v na mesma
temperatura, essa diferenca ndo apresenta uma grande expressividade quando

analisada em uma esfera de processo industrial.

5.4.
Modelagem e otimizacéo

Os modelos foram desenvolvidos e otimizados aspirando identificar as
condi¢Bes 6timas de temperatura e concentracdo do peroxido de hidrogénio para
0 processo de pré-tratamento da biomassa lignocelulésica com o peréxido de
hidrogénio através da maximizacao do teor de lignina extraida e minimizacéo dos

teores de lignina residual e oxidada em amostras de biomassa lignocelulésica.
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5.4.1.
Otimizacdo de modelos polinomiais usando o método Algoritmo
Genético

5.4.1.1.
Teor de lignina oxidada

Algoritmos Genéticos foram utilizados na busca dos valores otimizados dos
parametros do modelo quadratico para predi¢cdo do teor de lignina oxidada no

processo de pré-tratamento com H202, apresentado na Equacao 34.

y = 111,22 — 2,023x; — 10,26x, + 0,09x;x, + 0,02 xZ + 0,58 x5 (34)

Os dados de entrada consistem nas condi¢des de processo (temperatura e
concentracao de perdxido de hidrogénio) avaliadas e os dados de saida consistem
nas médias aritméticas dos resultados obtidos por FTIR para as duplicatas
experimentais em cada condi¢do de processo investigada.

N&o foi necessario fornecer pontos iniciais de busca para essa otimizacéo.
O algoritmo foi executado utilizando-se uma populac¢édo de 6.000 individuos com
15.000 geracdes. Os operadores de crossover e mutacao foram utilizados em 80%
e 26%, respectivamente. A faixa de busca para os parametros foi de -200 a 200.

A Tabela 9 apresenta a ANOVA construida para validagdo do modelo.

Tabela 9 - ANOVA para o modelo de predicéo de lignina oxidada otimizado
por GA no pré-tratamento com H2O..

Fonte de Soma dos Grausde Quadrados

Variacdo Quadrados Liberdade Médios calculado  Frabelado
R a 342,69 5 68,54
egress&o 499 439
Residuos 82,37 6 13,73
Total 425,06 11
R® 80,62

Para este modelo foram considerados 5 graus de liberdade para a regressao
e 6 graus de liberdade para o residuo. O numero de graus de liberdade da
regressao € equivalente ao numero de parametros a serem otimizados pelo
algoritmo genético, relacionados com as variaveis estudadas. O numero total de

graus de liberdade consiste no numero total de dados de entrada menos 1. E o
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namero de graus de liberdade dos residuos € a diferenca entre os dois valores
anteriores. Dessa forma, o valor de Ftabelado para o nivel de significancia de 5% é
de 4,39.

Pela ANOVA, observa-se que o valor de Fcalculado € de 4,99. Esse valor é
maior que o valor de Ftabelado, 0 que indica que o modelo é satisfatorio e pode ser
utilizado para predicdo do teor de lignina oxidada. O R? aponta que o modelo
desenvolvido é capaz de explicar 80,62% da variabilidade das variaveis

envolvidas no processo.
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Figura 28 - Comportamento dos dados preditos pelo modelo otimizado por
GA com relacao aos dados experimentais do processo de pré-tratamento
com H20..

Ap0s determinar os parametros otimizados para o modelo de segundo grau,
para cada uma da condicao experimental testada, as variaveis foram substituidas
pelos valores no modelo e os valores preditos foram determinados. O modelo
otimizado foi validado com o mesmo conjunto de dados de entrada referente a
valores de temperatura (x;) e concentracdo de perdxido de hidrogénio (x;).

A Figura 28 apresenta o comportamento dos teores de lignina oxidada
preditos pelo modelo com os parametros otimizados com relacdo aos teores
médios de lignina oxidada obtidos experimentalmente no processo de pré-
tratamento com H202. E possivel observar que o modelo é capaz de seguir a
tendéncia dos valores experimentais, realizando um bom ajuste dos dados.

A Figura 29 apresenta a superficie de resposta e curva de contorno para o

modelo de predicdo otimizado por GA. As imagens representam a interagao entre


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1712416/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1712416/CA

Resultados e Discussoes 98

as variaveis temperatura e concentracdo de perdxido de hidrogénio para o

intervalo de valores investigados.

7z 0 |
TI7T 7717 TITA 1)
l’lllll’l’t’l’l’ll’llllll’y’” 7

o
7

AETIITIIIIIIY, 2
T s e s A s gIIIIEY "’,’,’/’

Teor de lignina oxidada (%)

35 h ———
Temperatura (°C - IR o A
P C) % 8 Concentragao de peroxido (%m/v)

Concentragao de peroxido (%m/v)

't

Temperz;lura (°C) - -
Figura 29 - Superficie de resposta e curva de contorno da interacéo entre as
variaveis temperatura e concentracdao de peroxido para o modelo de
predicdo otimizado por GA do teor de lignina residual apos pré-tratamento
com H>O..

De acordo com a superficie, a utilizacdo de valores baixos para a
concentracao de perdxido de hidrogénio, leva ao aumento do teor de lignina
oxidada. Para todos os valores de temperatura investigados, concentracfes de
peréxido de hidrogénio acima de 4% m/v, promovem a diminuicdo da lignina
oxidada, indicando uma maior eficiéncia do processo de pré-tratamento estudado.
Assim, para a diminuicdo do teor de lignina oxidada, é indicado que o processo

seja realizado em elevadas condicdes de temperatura e concentracéo de H,O,.
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5.4.1.2.
Teor de lignina extraida

Algoritmos Genéticos foram utilizados na busca dos valores otimizados dos
parametros do modelo quadratico para predi¢cdo do teor de lignina extraida no
processo de pré-tratamento com H202, apresentado na Equacéo 35.

y = 545,46 — 29,55x; — 12,02x, + 0,21x;x, + 0,4 x? — 1,97x3 (35)

Os dados de entrada consistem nas condi¢cdes de processo (temperatura e
concentracao de perdxido de hidrogénio) avaliadas e os dados de saida consistem
nas médias aritméticas dos resultados obtidos por Raman para as duplicatas
experimentais em cada condi¢do de processo investigada.

N&o foi necessario fornecer pontos iniciais de busca para essa otimizagéo.
O algoritmo foi executado utilizando-se uma populac¢éo de 8.000 individuos com
12.000 geragdes. Os operadores de crossover e mutagao foram utilizados em 80%
e 28%, respectivamente. A faixa de busca para os parametros foi de -200 a 200.

A Tabela 10 apresenta a ANOVA construida para validagdo do modelo.

Tabela 10 - ANOVA para o modelo de predi¢do de lignina extraida otimizado

por GA no pré-tratamento com HzOx.

Fonte de Soma dos Grausde Quadrados

Variacdo Quadrados Liberdade Médios calculado  Ftabelado
Re a 5726,56 5 1145,31
gressao 2,21 4,39
Residuos 3113,28 6 518,88
Total 8839,84 11
R? 64,78

Para este modelo foram considerados 5 graus de liberdade para a regressao
e 6 graus de liberdade para os residuos. O niumero de graus de liberdade da
regressdo € equivalente ao niumero de parametros a serem otimizados pelo
algoritmo genético, relacionados com as variaveis estudadas. O numero total de
graus de liberdade consiste no numero total de dados de entrada menos 1. E o
nimero de graus de liberdade dos residuos é a diferenca entre os dois valores
anteriores. Dessa forma, o valor de Ftabelado para o nivel de significancia de 5% é
de 4,39.
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Pela ANOVA, observa-se que o valor de Fcalculado € de 2,21. Esse valor é
menor que o valor de Ftabelado, 0 que indica que o modelo ndo é satisfatorio e ndo

pode ser utilizado para predicéo do teor de lignina oxidada.

5.4.1.3.
Teor de lignina residual

Algoritmos Genéticos foram utilizados na busca dos valores otimizados dos
parametros do modelo quadratico para predi¢éo do teor de lignina residual de pré-
tratamento com H202, apresentado na Equacao 36.

y = 26,6 —0,383x; — 3,9x, + 0,083x;x, + 0,0026 x2 +0,273x2  (36)

Os dados de entrada consistem nas condi¢des de processo (temperatura e
concentracéo de peroxido de hidrogénio) avaliadas e os dados de saida consistem
nas médias aritméticas dos resultados obtidos por Método Klason para as
duplicatas experimentais em cada condi¢cdo de processo investigada.

N&o foi necessario fornecer pontos iniciais de busca para essa otimizacéo.
O algoritmo foi executado utilizando-se uma populacdo de 8.000 individuos com
11.000 geragdes. Os operadores de crossover e mutagao foram utilizados em 80%
e 30%, respectivamente. A faixa de busca para os parametros foi de -200 a 200.
O SSE encontrado para o modelo foi de 8,298 x 10°.

A Tabela 11 apresenta a ANOVA construida para validagdo do modelo.

Tabela 11 - ANOVA para o modelo de predicdo de lignina residual

otimizado por GA no pré-tratamento com H;O..

Fonte de Soma dos Grausde Quadrados E E
Variacdo Quadrados Liberdade Médios calculado " tabelado

R 3 107,90 5 21,58
egressao 45,96 4,39
Residuos 2,82 6 0,47
Total 110,72 11
R? 97,46

Para este modelo foram considerados 5 graus de liberdade para a regressao
e 6 graus de liberdade para os residuos. O niumero de graus de liberdade da
regressao € equivalente ao niumero de parametros a serem otimizados pelo

algoritmo genético, relacionados com as variaveis estudadas. O numero total de
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graus de liberdade consiste no numero total de dados de entrada menos 1. E o
nuamero de graus de liberdade dos residuos é a diferenga entre os dois valores
anteriores. Dessa forma, o valor de Ftabelado para o nivel de significancia de 5% é
de 4,39.

Pela ANOVA, observa-se que o valor de Fcalculado € de 45,96. Esse valor é
maior que o valor de Ftabelado, O que indica que o modelo € satisfatorio e pode ser
utilizado para predicédo do teor de lignina residual. O R? aponta que o modelo

desenvolvido é capaz de explicar 97,46% da variabilidade das variaveis
envolvidas no processo.
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Figura 30 - Comportamento dos dados preditos pelo modelo otimizado
por GA com relagdo aos dados experimentais do processo de pré-tratamento
com H>0..

Ap0s determinar os parametros otimizados para o modelo de segundo grau,
para cada uma da condicao experimental testada, as variaveis foram substituidas
pelos valores no modelo e os valores preditos foram determinados. O modelo
otimizado foi validado com o0 mesmo conjunto de dados de entrada referente a
valores de temperatura (x;) e concentracao de peréxido de hidrogénio (x,).

A Figura 30 apresenta o comportamento dos teores de lignina residual
preditos pelo modelo com os parametros otimizados com relagdo aos teores

médios de lignina residual obtidos experimentalmente no processo de pré-
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tratamento com H202. E possivel observar que o modelo é capaz de seguir a
tendéncia dos valores experimentais, realizando um bom ajuste dos dados.

A Figura 31 apresenta a superficie de resposta e curva de contorno para o
modelo otimizado por GA. As imagens representam a interacao entre as variaveis
temperatura e concentracdo de peréxido de hidrogénio para um intervalo de
valores investigados.
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Figura 31 - Superficie de resposta e curva de contorno da interacéo
entre as variaveis temperatura e concentragao de peroxido para o modelo de
predicdo otimizado por GA do teor de lignina residual apos pré-tratamento
com H20..
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De acordo com a superficie, a utilizacdo de valores baixos para a
concentracdo de peroxido de hidrogénio, leva ao aumento do teor de lignina
residual. Para todos os valores de temperatura investigados, concentragdes de
peréxido de hidrogénio acima de 4% m/v, promovem a diminuicdo da lignina
residual, indicando uma maior eficiéncia do processo de pré-tratamento estudado.
Assim, para a diminuicdo do teor de lignina residual, é indicado que o processo
seja realizado em elevadas condicdes de temperatura e concentracéo de H>O,.

5.4.1.4.
Teor de lignina residual em modelo comparativo

Integrando as técnicas analiticas (FTIR, Raman, Método Klason) aplicadas
para avaliagdo do processo de extracdo da lignina, a fim de gerar resultados mais
promissores, foram construidos dois modelos para a comparacdo da resposta
analitica qualitativa com a resposta analitica quantitativa (Modelo Comparativo 1
e Comparativo 2). Uma vez que o procedimento analitico quantitativo aplicado é
dispendioso em termos de horas de trabalho e custo, quando comparado com 0s
procedimentos analiticos qualitativos, 0s quais geram respostas instantaneas.

Os modelos comparativos foram construidos para a predicdo de lignina
residual, o modelo Comparativo 1, com duas entradas e o0 modelo Comparativo 2,
com quatro entradas.

Para a modelagem com duas entradas, o modelo otimizado com GA,
apresentou um coeficiente de correlagdo muito baixo, insuficiente para uma boa
representatividade dos dados preditos. Consequentemente, a validacdo pela
ANOVA também ndo foi satisfatoria. Este fato indica que a modelagem com GA
nao é robusta o suficiente para modelar situacées com muitas nao-linearidades
envolvidas.

A Tabela 12 apresenta a ANOVA construida para validagdo do modelo. Os

graus de liberdade foram calculados do mesmo modo que anteriormente.
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Tabela 12 - ANOVA para o modelo Comparativo 1 de predicdo de lignina

residual otimizado por GA no pré-tratamento com H;O..

Fonte de Somados Grausde Quadrados
I:calculado I:tabelado

Variacdo Quadrados Liberdade Médios
a 358,89 5 71,78
Regresséo 2 67 4,39
Residuos 161,36 6 26,89
Total 520,25 11
R® 68,98

E para a modelagem com quatro entradas (Comparativo 2), ndo foi possivel

aplicar o algoritmo genético pois os graus de liberdade n&o seriam respeitados.

5.4.2.
Construcao de modelos de predi¢cdo usando Redes Neurais
Artificiais

5.4.2.1.
Teor de lignina oxidada

Redes Neurais artificiais também foram utilizadas como ferramentas no
desenvolvimento de um modelo com capacidade para predizer o teor de lignina
oxidada no processo de pré-tratamento com H,O, alcalino.

A base de dados utilizada para treinamento e teste é proveniente das
andlises em infravermelho. Foram calculadas médias entre as duplicatas
analisadas com o objetivo de obter mais vetores para melhor utilizagdo das redes
neurais. Assim, foram utilizados 36 conjuntos de entrada, sendo 24 para
treinamento e 12 para teste, caracterizando uma propor¢éo aproximada de 70% e
30% respectivamente.

Um modelo neural com uma camada intermediaria foi desenvolvido. A
camada de entrada foi constituida por dois neurdnios, referentes as variaveis
independentes de processo, temperatura e concentracdo de H.O,. A camada de
saida foi constituida por um neurdnio, referente a variavel dependente a ser
predita, o teor de lignina oxidado.

A Tabela 13 apresenta as topologias testadas nessa investigacdo e
desenvolvimento do modelo de predicdo do teor de lignina oxidada no processo
de pré-tratamento com H,O,. Para cada topologia testada, é possivel observar os
valores correspondentes ao R?, SSE, MSE, RMSE e nUmero de parametros da

rede.
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Tabela 13 - Topologias testadas para o ajuste do modelo ANN com 1 camada
intermediaria para predicdo do teor de lignina oxidada no processo de pré-

tratamento com H20..

N° de ~ "
- Funcdo Algoritimo o
Topologia "EUTONIOS Na- 0 de R? SSE MSE RMsE  Vde
camada L . parametros
. ... ativacdo treinamento
intermedidria
1 7 logsig trainbr 0,942 0,086 0,002 0,049 36
2 6 logsig trainbr 0,938 0,146 0,004 0,064 31
3 5 logsig trainbr 0,982 0,060 0,002 0,041 26
4 4 logsig trainbr 0,963 0,099 0,003 0,052 21
5 3 logsig trainbr 0,976 0,071 0,002 0,044 16
6 7 logsig trainim 0,934 0,017 0,000 0,022 36
7 6 logsig trainlm 0,913 0,047 0,001 0,036 31
8 5 logsig trainim 0,701 0,086 0,002 0,049 26
9 4 logsig trainim 0,939 0,082 0,002 0,048 21
10 3 logsig trainlm 0,664 0,050 0,001 0,037 16
11 7 logsig trainoss 0,493 0,450 0,013 0,112 36
12 6 logsig trainoss 0,796 0,141 0,004 0,063 31
13 5 logsig trainoss 0,703 0,120 0,003 0,058 26
14 4 logsig trainoss 0,921 0,124 0,003 0,059 21
15 3 logsig trainoss 0,481 0,282 0,008 0,089 16
16 7 logsig  traingdx 0,710 0,157 0,004 0,066 36
17 6 logsig traingdx 0,421 0,809 0,022 0,150 31
18 5 logsig traingdx 0,484 0,242 0,007 0,082 26
19 4 logsig traingdx 0,803 0,235 0,007 0,081 21
20 3 logsig traingdx 0,306 0,791 0,022 0,148 16
21 7 logsig  traincgb 0487 0,120 0,003 0,058 36
22 6 logsig traincgb 0,343 0,343 0,010 0,098 31
23 5 logsig traincgb 0,881 0,066 0,002 0,043 26
24 4 logsig traincgb 0,936 0,101 0,003 0,053 21
25 3 logsig traincgb 0,928 0,113 0,003 0,056 16
26 7 tansig trainbr 0,976 0,143 0,004 0,063 36
27 6 tansig trainbr 0,958 0,118 0,003 0,057 31
28 5 tansig trainbr 0,960 0,122 0,003 0,058 26
29 4 tansig trainbr 0,970 0,078 0,002 0,046 21
30 3 tansig trainbr 0,948 0,063 0,002 0,042 16
31 7 tansig trainlm 0,920 0,087 0,002 0,049 36
32 6 tansig trainim 0,946 0,007 0,000 0,014 31
33 5 tansig trainlm 0,942 0,069 0,002 0,044 26
34 4 tansig trainim 0,928 0,061 0,002 0,041 21
35 3 tansig trainlm 0,944 0,076 0,002 0,046 16
36 7 tansig trainoss 0,926 0,110 0,003 0,055 36
37 6 tansig trainoss 0,807 0,063 0,002 0,042 31
38 5 tansig trainoss 0,828 0,146 0,004 0,064 26
39 4 tansig trainoss 0,774 0,108 0,003 0,055 21
40 3 tansig trainoss 0,924 0,037 0,001 0,032 16
41 7 tansig traingdx 0,839 0,061 0,002 0,041 36
42 6 tansig  traingdx 0,831 0,182 0,005 0,071 31
43 5 tansig traingdx 0,544 0,315 0,009 0,094 26
44 4 tansig traingdx 0,482 0,364 0,010 0,101 21
45 3 tansig traingdx 0,497 0,264 0,007 0,086 16
46 7 tansig traincgb 0,499 0,092 0,003 0,051 36
47 6 tansig traincgb 0,824 0,158 0,004 0,066 31
48 5 tansig traincgb 0,642 0,098 0,003 0,052 26
49 4 tansig  traincgb 0,884 0,052 0,001 0,038 21
50 3 tansig traincgb 0,762 0,103 0,003 0,053 16
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Para determinar a topologia da rede neural mais adequada para modelar
este processo, formam analisados os parametros R? e os valores do SSE,
considerando valores elevados para o coeficiente de correlagcéo e valores baixos
para o erro.

Deste modo, a topologia mais adequada apresenta 5 neurénios na camada
intermediaria, funcao de treinamento logsig e algoritmo de treinamento trainbr. O
modelo neural 2-5-1 (logsig-purelin / trainbr) desenvolvido é capaz de explicar
98,2% da variabilidade das varidveis estudadas no processo, apresentando os
indices de erro SSE, MSE e RMSE com valores 0,0602, 0,0017 e 0,0409
respectivamente. A Tabela 14 apresenta 0s pesos e 0s bias que descrevem este

modelo.

Tabela 14 — Tabela com 0s pesos e 0s bias que descrevem o modelo neural
2-5-1 (logsig-purelin / trainbr).

Camada de
saida
wijl (i=1) wj2 (i=2) O] wkl(k=1) 6k
-0,0692 0,7865 -0,2501 0,8927 0,3414
0,9182 -2,0264 -0,5296 1,4026
-0,0927 10,7620 -0,2515 0,8825
-0,3098 0,5482 -0,2457 0,8111
15012 2,4322 3,8038 -2,7104

Camada intermediaria

[
a b~ DN

A Figura 32 (a) apresenta a correlacdo entre os teores de lignina oxidada
experimentais e preditos pelo modelo neural. O valor de R? igual a 98,2% indica
que o modelo foi bem ajustado. A Figura 32 (b) apresenta o comportamento das
respostas experimentais e preditas do processo. E possivel observar que os
dados preditos pelo modelo se encontram proximos aos dados obtidos

experimentalmente, justificando os baixos valores para o0s erros encontrados.
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Teor de Lignina oxidada (%) conhecida vs calculada - Teste - RZ2=98,2
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Figura 32 — Gréaficos da simulagdo do modelo neural 2-5-1 (logsig-purelin /
trainbr) para predicdo do teor de lignina oxidada apds o pré-tratamento com
H202.

A Figura 33 apresenta a superficie de resposta e a curva de contorno para
0 modelo neural 2-5-1 (logsig-purelin / trainbr). As imagens representam a
interagdo entre as variaveis temperatura e concentracdo de peroxido de
hidrogénio para um intervalo de valores investigados.

A partir da Figura 33 é possivel observar que a utilizacdo de valores baixos
para a concentracdo de peréxido de hidrogénio, leva ao aumento do teor de lignina
oxidada. Para todos os valores de temperatura investigados, concentracdes de
peréxido de hidrogénio acima de 5% m/v, promovem a diminuicdo da lignina
oxidada, indicando uma maior eficiéncia do processo de pré-tratamento estudado.
Assim, para minimizar o teor de lignina oxidada, € indicado que o processo seja

realizado em elevadas condi¢cdes de temperatura e concentracao de H,O,.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1712416/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1712416/CA

Resultados e Discussoes 108

o
‘::“¢ o S
<
SRS SIS SO IO SOS SOS “‘s‘,“:;::‘ o

SISO o
S S St S SO S S
e G .

Teor de Lignina Oxidada (%) - FTIR

Concentragao Peroxido de Hidrogénio (% m/v)

Concentragio Perdxido de Hidrogénio (% m/v)
.

J

s ST : Temperatura (°C) i
!

Temperatura (°C)

Figura 33 — Superficie de resposta e curva de contorno da interagdo entre as
variaveis temperatura e concentragcdo de peroxido de hidrogénio para o

modelo neural 2-5-1 (logsig-purelin / trainbr).

Modelos neurais com multiplas camadas ndo foram desenvolvidos. Neste
caso, 0 numero de parametros da rede seria maior do que o volume de dados de
entrada, independentemente do nimero de neurénios na camada intermediaria,

caracterizando overfitting.

5.4.2.2.
Teor de lignina extraida

Redes Neurais artificiais também foram utilizadas como ferramentas no
desenvolvimento de um modelo com capacidade para predizer o teor de lignina

extraida no processo de pré-tratamento com H,O; alcalino.
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A base de dados utilizada para treinamento e teste é proveniente das
andlises em espectrofotbmetro Raman. Foram calculadas médias entre as
duplicatas analisadas com o objetivo de obter mais vetores para melhor utilizagédo
das redes neurais. Assim, foram utilizados 36 conjuntos de entrada, sendo 24 para
treinamento e 12 para teste, caracterizando uma proporcao aproximada de 70% e
30% respectivamente.

Um modelo neural com uma camada intermediaria foi desenvolvido. A
camada de entrada foi constituida por dois neurdnios, referentes as variaveis
independentes de processo, temperatura e concentragdo de H,O,. A camada de
saida foi constituida por um neurdnio, referente a variavel dependente a ser
predita, o teor de lignina extraido.

A Tabela 15 apresenta as topologias testadas nessa investigacdo e
desenvolvimento do modelo de predi¢éo do teor de lignina extraida no processo
de pré-tratamento com H.O,. Para cada topologia testada, é possivel observar os
valores correspondentes ao R2, SSE, MSE, RMSE e nimero de parametros da

rede.
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Tabela 15- Topologias testadas para o ajuste do modelo ANN com 1 camada

intermediaria para predicdo do teor de lignina extraida no processo de pré-

tratamento com H20..

Ne de = -
P Funcdo Algoritimo o
Topologia neuronios na 4o de R2 SSE MSE RMSE '}l de
camada L. . pardmetros
intermediaria ativagé@o treinamento
1 7 logsig trainbr 0,8372 0,7430 0,0206 0,1437 36
2 6 logsig trainbr 0,8712 10,8480 0,0236 0,1535 31
3 5 logsig trainbr 0,1192 12,3300 0,0647 0,2544 26
4 4 logsig trainbr 0,0288 2,3500 0,0653 0,2555 21
5 3 logsig trainbr 0,0006 2,4400 0,0678 0,2603 16
6 7 logsig trainlm 0,9654 0,0756 0,0021 0,0458 36
7 6 logsig trainim 0,8850 0,4250 0,0118 0,1087 31
8 5 logsig trainim 0,8336 0,1760 0,0049 0,0699 26
9 4 logsig trainlm 0,8948 0,5800 0,0161 0,1269 21
10 3 logsig trainim 0,7673 0,2890 0,0080 0,0896 16
11 7 logsig trainoss 0,4853 0,2980 0,0083 0,0910 36
12 6 logsig trainoss 0,6547 10,4820 0,0134 0,1157 31
13 5 logsig trainoss 0,6163 0,3070 0,0085 0,0923 26
14 4 logsig trainoss 0,7237 0,6240 0,0173 0,1317 21
15 3 logsig trainoss 0,1047 1,0000 0,0278 0,1667 16
16 7 logsig traingdx 0,2797 11,3300 0,0369 0,1922 36
17 6 logsig traingdx 0,1059 1,4100 0,0392 0,1979 31
18 5 logsig  traingdx 0,0213 1,0200 0,0283 0,1683 26
19 4 logsig  traingdx 0,0807 11,8500 0,0514 0,2267 21
20 3 logsig traingdx 0,3098 1,1500 0,0319 0,1787 16
21 7 logsig  traincgb  0,7554 0,1900 0,0053 0,0726 36
22 6 logsig  traincgb  0,8287 0,4170 0,0116 0,1076 31
23 5 logsig traincgb 0,8586 0,1620 0,0045 0,0671 26
24 4 logsig traincgb 0,5851 0,4680 0,0130 0,1140 21
25 3 logsig  traincgb  0,6816 0,6110 0,0170 0,1303 16
26 7 tansig trainbr 0,8674 0,7870 0,0219 0,1479 36
27 6 tansig trainbr 0,0001 2,2900 0,0636 0,2522 31
28 5 tansig trainbr 0,0001 2,5500 0,0708 0,2661 26
29 4 tansig trainbr 0,0014 11,9500 0,0542 0,2327 21
30 3 tansig trainbr 0,0007 2,2100 0,0614 0,2478 16
31 7 tansig trainlm 0,8046 0,1280 0,0036 0,0596 36
32 6 tansig trainim 0,8821 0,1340 0,0037 0,0610 31
33 5 tansig trainim 0,8083 0,1530 0,0043 0,0652 26
34 4 tansig trainlm 0,8257 0,2190 0,0061 0,0780 21
35 3 tansig trainlm 0,5838 0,5150 0,0143 0,1196 16
36 7 tansig  trainoss 0,8580 0,5090 0,0141 0,1189 36
37 6 tansig trainoss 0,7069 0,3140 0,0087 0,0934 31
38 5 tansig trainoss 0,1870 0,5060 0,0141 0,1186 26
39 4 tansig trainoss 0,1701 0,4000 0,0111 0,1054 21
40 3 tansig trainoss 0,0192 0,8580 0,0238 0,1544 16
41 7 tansig traingdx 0,0143 1,3100 0,0364 0,1908 36
42 6 tansig traingdx 0,0491 11,3100 0,0364 0,1908 31
43 5 tansig  traingdx 0,2550 11,0800 0,0300 0,1732 26
44 4 tansig traingdx 0,8070 0,6380 0,0177 0,1331 21
45 3 tansig traingdx 0,2439 1,3400 0,0372 0,1929 16
46 7 tansig  traincgb  0,3992 0,4290 0,0119 0,1092 36
47 6 tansig traincgb 0,8634 0,1720 0,0048 0,0691 31
48 5 tansig traincgb 0,8460 0,6270 0,0174 0,1320 26
49 4 tansig traincgb 0,8855 0,5580 0,0155 0,1245 21
50 3 tansig  traincgb ~ 0,7079 0,8200 0,0228 0,1509 16


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1712416/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1712416/CA

Resultados e Discussoes 111

Para determinar a topologia da rede neural mais adequada para modelar
este processo, formam analisados os parametros R? e os valores do SSE,
considerando valores elevados para o coeficiente de correlagcéo e valores baixos
para o erro.

Deste modo, a topologia mais adequada apresenta 7 neurdnios na camada
intermediaria, fungdo de treinamento logsig e algoritmo de treinamento trainlm. O
modelo neural 2-7-1 (logsig-purelin / trainlm) desenvolvido € capaz de explicar
96,54 % da variabilidade das variaveis estudadas no processo, apresentando 0s
indices de erro SSE, MSE e RMSE com valores 0,0756, 0,0021 e 0,0458
respectivamente. A Tabela 16 apresenta os pesos e 0s bias que descrevem este

modelo.

Tabela 16 - Tabela com os pesos e 0s bias que descrevem o modelo neural

2-7-1 (logsig-purelin / trainlm).

Camada de
saida
wijl (i=1) wj2 (i=2) O] wkl(k=1) 6k
j=1 8,271 0,884 -6,457 2,355 -1,021
j=2 4,829 5648 -5,152 -0,856
j=3 -4695 5,741 2,558 0,692
j=4 5,503 -4,715 0,029 0,273
j=5
]=6
|=7

Camada intermediaria

2,298 6,865 2,711  -0,255
-2,806 5501 -7,102 1,382
-6,828 -1,879 -7,975 1,600

A Figura 34 (a) apresenta a correlacdo entre os teores de lignina extraida
experimentais e preditos pelo modelo neural. O valor de R? igual a 96,54% indica
que o modelo foi bem ajustado. A Figura 34 (b) apresenta o comportamento das
respostas experimentais e preditas do processo. E possivel observar que os
dados preditos pelo modelo se encontram préximos aos dados obtidos

experimentalmente, justificando os baixos valores para os erros encontrados.
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Teor de Lignina extraida (%) conhecida vs calculada - Teste - RZ= 96,54
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Figura 34 - Graficos da simulagdo do modelo neural 2-7-1 (logsig-purelin /
trainlm) para predicdo do teor de lignina extraida no pré-tratamento com
H202.

A Figura 35 apresenta a superficie de resposta e a curva de contorno para
0 modelo neural 2-7-1 (logsig-purelin / trainlm). As imagens representam a
interagdo entre as variaveis temperatura e concentracdo de perdxido de
hidrogénio para um intervalo de valores investigados.

A partir da Figura 35 é possivel observar que a utilizagdo de valores baixos
para a temperatura, leva a diminuicdo do teor de lignina extraida. Para todos os
valores de concentracao investigados, a temperatura de 45 °C promove os valores
mais elevados para o teor de lignina extraida, indicando a regido 6tima das
variaveis do processo. E consequentemente as condicdes de reacdo que

promovem a maior eficiéncia do processo de pré-tratamento estudado.
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Assim, para maximizar o teor de lignina extraida, o processo pode ser
realizado em condi¢do de temperatura elevada. Para a regido proxima a 35 °C e
concentracao de H>O, préxima de 7% é possivel observar um ponto minimo na
superficie resposta, o qual indica a condicdo menos indicada para realizar o
processo de pré-tratamento.
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Figura 35 - Superficie de resposta e curva de contorno da interagéo entre as
variaveis temperatura e concentracdo de perdxido de hidrogénio para o

modelo neural 2-7-1 (logsig-purelin / trainlm).

Modelos neurais com multiplas camadas néo foram desenvolvidos. Neste
caso, 0 numero de parametros da rede seria maior do que o volume de dados de
entrada, independentemente do nimero de neurbnios na camada intermediaria,

caracterizando overfitting.
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5.4.2.3.
Teor de lignina residual pelo Método Klason

Redes Neurais artificiais também foram utilizadas como ferramentas no
desenvolvimento de um modelo com capacidade para predizer o teor de lignina
residual no processo de pré-tratamento com H,O- alcalino.

A base de dados utilizada para treinamento e teste é proveniente das
andlises por Método Klason. Foram calculadas médias entre as duplicatas
analisadas com o objetivo de obter mais vetores para melhor utilizacdo das redes
neurais. Assim, foram utilizados 36 conjuntos de entrada, sendo 24 para
treinamento e 12 para teste, caracterizando uma proporcao aproximada de 70% e
30% respectivamente.

Um modelo neural com uma camada intermediaria foi desenvolvido. A
camada de entrada foi constituida por dois neurdnios, referentes as variaveis
independentes de processo, temperatura e concentracdo de H,O,. A camada de
saida foi constituida por um neurbnio, referente a variavel dependente a ser
predita, o teor de lignina extraido.

A Tabela 17 apresenta as topologias testadas nessa investigacdo e
desenvolvimento do modelo de predicdo do teor de lignina residual no processo
de pré-tratamento com H.O,. Para cada topologia testada, é possivel observar os
valores correspondentes ao R2, SSE, MSE, RMSE e nimero de parametros da

rede.
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Tabela 17 - Topologias testadas para o ajuste do modelo ANN com 1 camada

intermediaria para predicédo do teor de lignina residual no processo de pré-

tratamento com H20..

N° de ~ ..
- Funcdo Algoritimo 5
Topologia "CWONOS N& 4o de R? SSE MSE RMSE ’:‘ de
camada L. . parametros
intermedidria ativagdo treinamento
1 7 logsig trainbr 0,9851 0,0466 0,0013 0,0360 36
2 6 logsig trainbr 0,9399 0,0224 0,0006 0,0249 31
3 5 logsig trainbr 0,9860 0,0397 0,0011 0,0332 26
4 4 logsig trainbr 0,9837 0,0535 0,0015 0,0386 21
5 3 logsig trainbr 0,9776 0,0553 0,0015 0,0392 16
6 7 logsig trainlm 0,9611 0,0210 0,0006 0,0242 36
7 6 logsig trainlm 0,9906 0,0119 0,0003 0,0182 31
8 5 logsig trainlm 0,4641 0,0850 0,0024 0,0486 26
9 4 logsig trainlm 0,9838 0,0088 0,0002 0,0156 21
10 3 logsig trainlm 0,9016 0,0199 0,0006 0,0235 16
11 7 logsig trainoss 0,9344 0,0546 0,0015 0,0389 36
12 6 logsig trainoss 0,8873  0,0983 0,0027 0,0523 31
13 5 logsig trainoss 0,8888  0,1140 0,0032  0,0563 26
14 4 logsig trainoss 0,8637 0,0465 0,0013 0,0359 21
15 3 logsig trainoss 0,8837 0,0834 0,0023  0,0481 16
16 7 logsig traingdx 0,8092 0,1790 0,0050 0,0705 36
17 6 logsig traingdx 0,7093 0,5380 0,0149 0,1222 31
18 5 logsig traingdx 0,7376 0,3540 0,0098 0,0992 26
19 4 logsig traingdx 0,7453 0,3790 0,0105 0,1026 21
20 3 logsig traingdx 0,1001 1,2900 0,0358 0,1893 16
21 7 logsig traincgb 0,9813 0,0244 0,0007 0,0260 36
22 6 logsig traincgb 0,9504 0,0521 0,0014  0,0380 31
23 5 logsig traincgb 0,9631 0,0350 0,0010 0,0312 26
24 4 logsig traincgb 0,8112 0,2190 0,0061 0,0780 21
25 3 logsig traincgb 0,7444  0,0827 0,0023  0,0479 16
26 7 tansig trainbr 0,9852 0,0540 0,0015 0,0387 36
27 6 tansig trainbr 0,9854 0,0532 0,0015 0,0384 31
28 5 tansig trainbr 0,9830 0,0265 0,0007 0,0271 26
29 4 tansig trainbr 0,9851 0,0378 0,0011 0,0324 21
30 3 tansig trainbr 0,9871 0,0467 0,0013 0,0360 16
31 7 tansig trainlm 0,9604 0,0123 0,0003 0,0185 36
32 6 tansig trainlm 0,9816 0,0145 0,0004 0,0201 31
33 5 tansig trainlm 0,6320 0,0078 0,0002 0,0147 26
34 4 tansig trainlm 0,5622 0,0284 0,0008 0,0281 21
35 3 tansig trainlm 0,9795 0,0308 0,0009 0,0292 16
36 7 tansig trainoss 0,7349 0,1240 0,0034 0,0587 36
37 6 tansig trainoss 0,9352 0,0731 0,0020 0,0451 31
38 5 tansig trainoss 0,7378 0,2470 0,0069  0,0828 26
39 4 tansig trainoss 0,9887 0,0273 0,0008 0,0275 21
40 3 tansig trainoss 0,9736 0,0316 0,0009 0,0296 16
41 7 tansig traingdx 0,8556 0,0723 0,0020 0,0448 36
42 6 tansig traingdx 0,7206  0,2860 0,0079  0,0891 31
43 5 tansig traingdx 0,6658 0,5100 0,0142 0,1190 26
44 4 tansig traingdx 0,7914 0,1040 0,0029 0,0537 21
45 3 tansig traingdx 0,3729 0,6190 0,0172 0,1311 16
46 7 tansig traincgb 0,9940 0,0223 0,0006  0,0249 36
a7 6 tansig traincgb 0,6067 0,1550  0,0043  0,0656 31
48 5 tansig traincgb 0,7324 0,0319 0,0009 0,0298 26
49 4 tansig traincgb 0,9543 0,0175 0,0005 0,0220 21
50 3 tansig traincgb 0,9830 0,0255 0,0007 0,0266 16
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Para determinar a topologia da rede neural mais adequada para modelar
este processo, formam analisados os parametros R? e os valores do SSE,
considerando valores elevados para o coeficiente de correlagcéo e valores baixos
para o erro.

Deste modo, a topologia mais adequada apresenta 6 neurdnios na camada
intermediaria, fungdo de treinamento logsig e algoritmo de treinamento trainlm. O
modelo neural 2-6-1 (logsig-purelin / trainlm) desenvolvido € capaz de explicar
99,06 % da variabilidade das variaveis estudadas no processo, apresentando 0s
indices de erro SSE, MSE e RMSE com valores 0,0119, 0,0003 e 0,0182
respectivamente. A Tabela 18 apresenta os pesos e 0s bias que descrevem este

modelo.

Tabela 18 - Tabela com os pesos e 0s bias que descrevem o modelo neural
2-6-1 (logsig-purelin / trainlm).

Camada de
saida
wijl (i=1) wj2 (i=2) 0] wkl(k=1) 6k
j=1 1,079 -6,343 -7552 1,460 0,672
j=2 1,713 5585 -5499 -0,254
j=3 6,430 4,421 -0,485 -0,457
j=4 0,932 6,490 2,808 -0,232
j=5
]=6

Camada intermediaria

3,811 -6,357 3,689 0,063
2,851 6,581 6,195 -0,785

A Figura 36 (a) apresenta a correlagdo entre os teores de lignina residual
experimentais e preditos pelo modelo neural. O valor de R? igual a 96,54% indica
que o modelo foi bem ajustado. A Figura 36 (b) apresenta o comportamento das
respostas experimentais e preditas do processo. E possivel observar que os
dados preditos pelo modelo se encontram préximos aos dados obtidos

experimentalmente, justificando os baixos valores para os erros encontrados.
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Teor de Lignina residual (%) conhecida vs calculada - Teste - R2=99,06%
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Figura 36 - Graficos da simulagdo do modelo neural 2-6-1 (logsig-purelin /
trainlm) para predicdo do teor de lignina residual no pré-tratamento com
H202.

A Figura 37 apresenta a superficie de resposta e a curva de contorno para
0 modelo neural 2-6-1 (logsig-purelin / trainlm). As imagens representam a
interacdo entre as variaveis temperatura e concentracdo de perdxido de
hidrogénio para um intervalo de valores investigados.

A partir da Figura 37 é possivel observar que a diminuicdo do valor da
concentracao de peréxido de hidrogénio, junto com a diminuicdo da temperatura
contribuem para um elevado teor de lignina residual na biomassa lignocelulésica.
Para concentracdes de H,O, maiores que 4% em toda a faixa de temperatura
investigada, o valor do teor de lignina residual diminui. Assim, para minimizar o
teor de lignina residual, o processo pode ser realizado em condicdo com elevada

concentracdo de H,O,. Para concentragfes acima de 7% (m/v), o valor da variavel
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temperatura passa a interferir muito pouco no processo de pré-tratamento. A
regido de minimizagéo do teor de lignina residual e consequentemente, a regiao

em que o processo € mais eficiente é 45°C e 7,5% (m/v) de H,0-.
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Figura 37 - Superficie de resposta e curva de contorno da interacéo entre as
variaveis temperatura e concentracao de peréxido de hidrogénio para o
modelo neural 2-6-1 (logsig-purelin / trainlm).

Modelos neurais com multiplas camadas n&o foram desenvolvidos. Neste
caso, 0 numero de parametros da rede seria maior do que o volume de dados de
entrada, independentemente do numero de neurbnios na camada intermediaria,

caracterizando overfitting.
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5.4.2.4.
Teor de lignina residual em modelos comparativos

Redes Neurais artificiais também foram utilizadas como ferramentas no
desenvolvimento de dois modelos comparativos, denominados, Modelo
Comparativo 1 (2 entradas) e Modelo Comparativo 2 (4 entradas). O objetivo
desses modelos sdo comparar as técnicas analiticas, os quais tém a capacidade
para predizer o teor de lignina residual no processo de pré-tratamento com H-O-
alcalino.

A base de dados utilizada para treinamento e teste de ambos é proveniente
das andlises por FTIR, Espectroscopia Raman e Método Klason. Foram
calculadas médias entre as duplicatas analisadas com o objetivo de obter mais
vetores para melhor utilizagdo das redes neurais. Assim, foram utilizados 36
conjuntos de entrada, sendo 24 para treinamento e 12 para teste, caracterizando
uma proporcao aproximada de 70% e 30% respectivamente.

O modelo neural Comparativo 1 foi proposto com uma camada
intermediaria. A camada de entrada foi constituida por dois neurbnios: teor de
lignina oxidada e teor de lignina extraida. A camada de saida foi constituida por
um neurdbnio, referente a variavel a ser predita, o teor de lignina residual.

A Tabela 19 apresenta, para o modelo Comparativo 1 (2 entradas), as
topologias testadas nessa investigagéo e desenvolvimento do modelo de predigédo
do teor de lignina residual no processo de pré-tratamento com H,O.. Para cada
topologia testada, é possivel observar os valores correspondentes ao R?, SSE,

MSE, RMSE e nimero de parametros da rede.
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Tabela 19 - Topologias testadas para o ajuste do modelo ANN comparativo

com duas entradas e com 1 camada intermediaria para predi¢cdo do teor de

lignina residual no processo de pré-tratamento com HxO,.

N° de neurénios Fungdio de Algoritimo N de
Topologia  na camada e de R? SSE MSE  RMSE A
. o ativagéo . pardmetros
intermediaria treinamento
1 7 logsig trainim 0,868 0,090 0,003 0,050 36
2 6 logsig trainim 0,808 0,291 0,008 0,090 31
3 5 logsig trainlm 0,467 0,098 0,003 0,052 26
4 4 logsig trainlm 0,745 0,424 0,012 0,109 21
5 3 logsig trainlm 0,668 0,092 0,003 0,050 16
6 7 logsig trainbr 0,785 0,570 0,016 0,126 36
7 6 logsig trainbr 0,783 0,622 0,017 0,131 31
8 5 logsig trainbr 0,773 0,624 0,017 0,132 26
9 4 logsig trainbr 0,793 0,470 0,013 0,114 21
10 3 logsig trainbr 0,789 0505 0,014 0,118 16
11 7 logsig trainoss 0,694 0,185 0,005 0,072 36
12 6 logsig trainoss 0,821 0,347 0,010 0,098 31
13 5 logsig trainoss 0,677 0,428 0,012 0,109 26
14 4 logsig trainoss 0,861 0,325 0,009 0,095 21
15 3 logsig trainoss 0,777 0,319 0,009 0,094 16
16 7 logsig traingdx 0,449 0,660 0,018 0,135 36
17 6 logsig traingdx 0,795 0,350 0,010 0,099 31
18 5 logsig traingdx 0,769 0452 0,013 0,112 26
19 4 logsig traingdx 0,812 0,238 0,007 0,081 21
20 3 logsig traingdx 0543 0870 0,024 0,155 16
21 7 logsig traincgb 0,794 0,274 0,008 0,087 36
22 6 logsig traincgb 0,861 0,246 0,007 0,083 31
23 5 logsig traincgb 0,669 0,366 0,010 0,101 26
24 4 logsig traincgb 0,654 0,478 0,013 0,115 21
25 3 logsig traincgb 0,809 0,223 0,006 0,079 16
26 7 tansig trainbr 0,794 0549 0,015 0,123 36
27 6 tansig trainbr 0,783 0528 0,015 0,121 31
28 5 tansig trainbr 0,794 0,506 0,014 0,119 26
29 4 tansig trainbr 0,784 0615 0,017 0,131 21
30 3 tansig trainbr 0,788 0509 0,014 0,119 16
31 7 tansig trainim 0,712 0,084 0,002 0,048 36
32 6 tansig trainlm 0,826 0,197 0,005 0,074 31
33 5 tansig trainlm 0,873 0,264 0,007 0,086 26
34 4 tansig trainlm 0,793 0,131 0,004 0,060 21
35 3 tansig trainim 0,831 0,153 0,004 0,065 16
36 7 tansig trainoss 0,769 0,291 0,008 0,090 36
37 6 tansig trainoss 0,798 0,336 0,009 0,097 31
38 5 tansig trainoss 0,767 0,358 0,010 0,100 26
39 4 tansig trainoss 0,727 0,253 0,007 0,084 21
40 3 tansig trainoss 0,793 0,465 0,013 0,114 16
41 7 tansig traingdx 0,682 0583 0,016 0,127 36
42 6 tansig traingdx 0,507 0,793 0,022 0,148 31
43 5 tansig traingdx 0,815 0,462 0,013 0,113 26
44 4 tansig traingdx 0,816 0,596 0,017 0,129 21
45 3 tansig traingdx 0,495 0,392 0,011 0,104 16
46 7 tansig traincgb 0,605 0,377 0,010 0,102 36
a7 6 tansig traincgb 0,498 0,446 0,012 0,111 31
48 5 tansig traincgb 0,786 0,230 0,006 0,080 26
49 4 tansig traincgb 0,501 0,366 0,010 0,101 21
50 3 tansig traincgb 0,866 0,256 0,007 0,084 16
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Para determinar a topologia da rede neural mais adequada para modelar
este processo, formam analisados os parametros R? e os valores do SSE,
considerando valores elevados para o coeficiente de correlagcéo e valores baixos
para o erro. Este modelo especificadamente, apresentou o maior coeficiente de
correlacdo (R?) dentre todos os modelos propostos neste trabalho, indicando a
pouca representatividade que o modelo apresenta diante o fenémeno.

Deste modo, a topologia mais adequada apresenta 7 neurdnios na camada
intermediaria, fungdo de treinamento logsig e algoritmo de treinamento trainlm. O
modelo neural 2-7-1 (logsig-purelin / trainlm) desenvolvido é capaz de explicar
93,14 % da variabilidade das variaveis estudadas no processo, apresentando o0s
indices de erro SSE, MSE e RMSE com valores 0,0904, 0,003 e 0,050
respectivamente. A Tabela 20 apresenta 0s pesos e 0s bias que descrevem este

modelo.

Tabela 20- Tabela com o0s pesos e 0s bias que descrevem o modelo neural
2-7-1 (logsig-purelin / trainlm).

Camada de
saida
wijl (i=1) wj2 (i=2) O] wkl(k=1) 6k
-0,442 -7,762 7,994 0,453 -4,308
2,919 -7,114 -6,954 -0,583
7,444 -0,843 -1,550 0,060
3,730 4814 -0,286 0,967
-4,346  -6,898 -3,661 1,239
6,222 3,379 4,741 2,289
4,198 -7,866 7,044 1,591

Camada intermediaria

I
~NOo o~ wDN PR

A Figura 38 (a) apresenta a correlagdo entre os teores de lignina residual
experimental e preditos pelo modelo neural. O valor de R? igual a 93,14% indica
que o modelo foi bem ajustado. A Figura 38 (b) apresenta o comportamento das
respostas experimentais e preditas do processo. E possivel observar que 0s
dados preditos pelo modelo encontram-se préximos aos dados obtidos
experimentalmente, como ocorreu em todos os modelos anteriores, justificando o

valor do R? e os valores encontrados para 0s erros.
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Teor de lignina residual (%) conhecida vs calculada
Teste - R2=93,14%
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Figura 38- Graficos da simulacdo do modelo neural 2-7-1 (logsig-purelin /
trainlm) para predicdo do teor de lignina residual no pré-tratamento com
H-0..

A Figura 39 apresenta a superficie de resposta e a curva de contorno para
0 modelo neural 2-7-1 (logsig-purelin / trainim). As imagens representam a
interacdo entre o teor de lignina oxidada e o teor de lignina extraida para um
intervalo de valores investigados.

A partir da Figura 39 € possivel observar que o teor de lignina residual e o
teor de lignina extraida sdo informac6es complementares. Na regido onde o0s
valores para a lignina extraida sé@o elevados, existe um ponto de minimo para o

teor de lignina residual. O teor de lignina oxidada e lignina residual relacionam-se


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1712416/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1712416/CA

Resultados e Discussoes 123

de forma direta. O aumento do teor de lignina oxidada, promove o aumento do
teor da lignina residual.

A curva de contorno demonstra que o aumento do teor de lignina oxidada
esta associado ao aumento do teor de lignina extraida. Esta regido de pontos
maximos, também esté associada a valores elevados de lignina residual. A regido
de minimizacdo do teor de lignina residual e do teor de lignina oxidada, ocorre
para valores elevados de lignina extraida.
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Figura 39 - Superficie de resposta e curva de contorno da interacdo entre as
variaveis teor de lignina extraida e teor de lignina oxidada para o modelo

neural 2-7-1 (logsig-purelin / trainlm).
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Modelos neurais com mdltiplas camadas ndo foram desenvolvidos. Neste
caso, 0 numero de parametros da rede seria maior do que o volume de dados de
entrada, independentemente do nimero de neurdnios na camada intermediaria,
caracterizando overfitting.

O modelo neural Comparativo 2 (4 entradas) foi proposto também com uma
camada intermediaria. A camada de entrada foi constituida por quatro neurdnios:
temperatura, concentracao, teor de lignina oxidada e teor de lignina extraida. A
camada de saida foi constituida por um neurénio, referente a variavel a ser predita,

o teor de lignina residual.
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Tabela 21 - Topologias testadas para o ajuste do modelo ANN comparativo

com guatro entradas e com 1 camada intermediéria para predi¢céo do teor de

lignina residual no processo de pré-tratamento com HxOo.

N° de ~ "
- Funcdo Algoritimo o
Topologia "€UronMos na 4o de R? SSE MSE RMsE  \de
camada L . parametros
intermediaria ativagdo treinamento
1 7 logsig trainlm  0,9998 1,96E-04 5,44E-06 2,33E-03 36
2 6 logsig trainlm  0,9964 9,53E-04 2,65E-05 5,15E-03 31
3 5 logsig trainlm  0,9999 9,50E-05 2,64E-06 1,62E-03 26
4 4 logsig trainim 0,9978 9,61E-04 2,67E-05 5,17E-03 21
5 3 logsig trainlm  0,9816 4,17E-02 1,16E-03 3,40E-02 16
6 7 logsig trainbr  0,9886 8,69E-06 2,41E-07 4,91E-04 36
7 6 logsig trainbr  0,9932 8,44E-03 2,34E-04 1,53E-02 31
8 5 logsig trainbr ~ 0,9951 2,52E-03 7,00E-05 8,37E-03 26
9 4 logsig trainbr ~ 0,9928 1,53E-02 4,25E-04 2,06E-02 21
10 3 logsig trainbr  0,8549 8,62E-03 2,39E-04 1,55E-02 16
11 7 logsig trainoss 0,7848 2,25E-01 6,25E-03 7,91E-02 36
12 6 logsig trainoss  0,9743 6,79E-02 1,89E-03 4,34E-02 31
13 5 logsig trainoss  0,9021 2,51E-01 6,97E-03 8,35E-02 26
14 4 logsig trainoss  0,9319 1,50E-01 4,17E-03 6,45E-02 21
15 3 logsig trainoss  0,8930 1,62E-01 4,50E-03 6,71E-02 16
16 7 logsig traingdx 0,6785 8,04E-01 2,23E-02 1,49E-01 36
17 6 logsig traingdx 0,8615 2,72E-01 7,56E-03 8,69E-02 31
18 5 logsig traingdx 0,7625 3,60E-01 1,00E-02 1,00E-01 26
19 4 logsig traingdx 0,7525 5,72E-01 1,59E-02 1,26E-01 21
20 3 logsig traingdx 0,9758 4,46E-02 1,24E-03 3,52E-02 16
21 7 logsig traincgb  0,8468 1,34E-01 3,72E-03 6,10E-02 36
22 6 logsig traincgb  0,9162 1,37E-01 3,81E-03 6,17E-02 31
23 5 logsig traincgb  0,9740 7,32E-02 2,03E-03 4,51E-02 26
24 4 logsig traincgb  0,9399 9,88E-02 2,74E-03 5,24E-02 21
25 3 logsig traincgb  0,5960 8,33E-02 2,31E-03 4,81E-02 16
26 7 tansig trainbr ~ 0,9999 8,71E-05 2,42E-06 1,56E-03 36
27 6 tansig trainbr ~ 0,9973 9,17E-05 2,55E-06 1,60E-03 31
28 5 tansig trainbr  0,9976 8,52E-04 2,37E-05 4,86E-03 26
29 4 tansig trainbr ~ 0,9998 8,17E-04 2,27E-05 4,76E-03 21
30 3 tansig trainbr  0,9766 2,20E-02 6,11E-04 2,47E-02 16
31 7 tansig trainlm  0,9946 2,01E-03 5,58E-05 7,47E-03 36
32 6 tansig trainlm  0,9816 4,64E-03 1,29E-04 1,14E-02 31
33 5 tansig trainlm  0,9941 6,62E-04 1,84E-05 4,29E-03 26
34 4 tansig trainim  0,9996 5,46E-04 1,52E-05 3,89E-03 21
35 3 tansig trainlm  0,9350 3,45E-02 9,58E-04 3,10E-02 16
36 7 tansig trainoss 0,7335 1,77E-01 4,92E-03 7,01E-02 36
37 6 tansig trainoss  0,9846 3,59E-02 9,97E-04 3,16E-02 31
38 5 tansig trainoss  0,9351 9,07E-02 2,52E-03 5,02E-02 26
39 4 tansig trainoss 0,8868 2,75E-01 7,64E-03 8,74E-02 21
40 3 tansig trainoss 0,6671 2,07E-01 5,75E-03 7,58E-02 16
41 7 tansig traingdx  0,9699 5,55E-02 1,54E-03 3,93E-02 36
42 6 tansig traingdx  0,5474 2,29E+00 6,36E-02 2,52E-01 31
43 5 tansig traingdx  0,7292 7,51E-01 2,09E-02 1,44E-01 26
44 4 tansig traingdx 0,5858 9,33E-01 2,59E-02 1,61E-01 21
45 3 tansig traingdx  0,9721 6,20E-02 1,72E-03 4,15E-02 16
46 7 tansig traincgb  0,9890 5,63E-02 1,56E-03 3,95E-02 36
47 6 tansig traincgb  0,8773 2,57E-01 7,14E-03 8,45E-02 31
48 5 tansig traincgb  0,9422 8,11E-02 2,25E-03 4,75E-02 26
49 4 tansig traincgb  0,9911 2,95E-02 8,19E-04 2,86E-02 21
50 3 tansig traincgb  0,8007 0,0932 2,59E-03 5,09E-02 16
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A Tabela 21 apresenta, para 0 modelo comparativo com quatro entradas, as
topologias testadas nessa investigacao e desenvolvimento do modelo de predicédo
do teor de lignina residual no processo de pré-tratamento com H,O,. Para cada
topologia testada, é possivel observar os valores correspondentes ao R?, SSE,
MSE, RMSE e nimero de parametros da rede.

Para determinar a topologia da rede neural mais adequada para modelar
este processo, formam analisados os parametros R? e os valores do SSE,
considerando valores elevados para o coeficiente de correlagéo e valores baixos
para o erro. Este modelo especificadamente, apresentou os menores indices de
erro e o maior coeficiente de correlacdo dentre os modelos desenvolvidos neste
trabalho.

Deste modo, a topologia mais adequada apresenta 7 neurdnios na camada
intermediaria, funcdo de treinamento tansig e algoritmo de treinamento trainbr. O
modelo neural 4-7-1 (tansig-purelin / trainbr) desenvolvido é capaz de explicar
99,99% da variabilidade das variaveis estudadas no processo, apresentando os
indices de erro SSE, MSE e RMSE com valores 8,71 x10°, 2,42x10° e 1,56x10°
respectivamente. A Tabela 22 apresenta 0s pesos e 0s bias que descrevem este

modelo.

Tabela 22 - Tabela com os pesos e 0s bias que descrevem o modelo neural

4-7-1 (tansig-purelin / trainbr).

Camada intermediaria Camada de saida

wil (=1) wj2 (i=2) wj3 (i=3) wjd (i=4) ©j wkl(k=1) 6k
0477 -0281 0996 0865 0,624 1,103 0,201
0622 -0674 -0565 -0337 0257 0,794

0180 -0,868 0563 -0,781 -0,094  -1,938

0021 -0017 -0025 0016 -0012 -0,041

0,808 0,739 -0044 -0,782 -0,163 1,002

0,009 1,347 -0576 -0,398 1,406  -1,405

0501 0716 0716 1039 -0,083 -0,966

1
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A Figura 40 (a) apresenta a correlagdo entre os teores de lignina residual
experimental e preditos pelo modelo neural. O valor de R? igual a 99,99% indica
que o modelo foi bem ajustado. A Figura 40 (b) apresenta o comportamento das
respostas experimentais e preditas do processo. E possivel observar que os

dados preditos pelo modelo se encontram préximos aos dados obtidos


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1712416/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1712416/CA

Resultados e Discussoes 127

experimentalmente, justificando o valor do R? muito préximo de 1 e os baixos

valores para os indices de erros. Os menores, dentre os modelos desenvolvidos.

Teor de lignina residual (%) conhecida vs calculada
Teste - R2 = 99,99%
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Figura 40 - Gréficos da simulacdo do modelo neural 4-7-1 (tansig-purelin /
trainbr) para predicdo do teor de lignina residual no pré-tratamento com
H202.

As Figuras 41 e 42 apresentam as superficies de resposta e a curvas de
contorno para o modelo neural 4-7-1 (tansig-purelin / trainbr).

A Figura 41 (a) demostra a superficie resposta e a curva de contorno da
interagdo entre a temperatura e a concentracdo de peroxido de hidrogénio
plotadas com valor fixo na variavel Raman para o modelo Comparativo 2 (4
entradas), para um intervalo de valores investigados. A Figura 41 (b) demostra a
superficie resposta e a curva de contorno da interacdo entre a temperatura e a

concentracao de peréxido de hidrogénio plotadas com valor fixo na variavel FTIR,
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também para o modelo Comparativo 2 (4 entradas), para um intervalo de valores

investigados.

Teor de lignina residual (%)

Teor de lignina residual (%)

“ Temperatura (°C) 7" %emperatura (°C)

Concentraao perdxido de hidrogdnio (%) Conoentragso perbxido de hidrogdnio (% miv)

Y Y

Temveax ura (°C)
Temper: ulm(C)

(a) (b)

Concentragao perdxido de hidrogénio (% mvv)

Figura 41 - Superficie de resposta e curva de contorno da interagcéo entre as
variaveis temperatura e concentracao de peréxido de hidrogénio para o
modelo neural 4-7-1 (tansig-purelin / trainbr).

E possivel notar que as curvas de contorno s&o iguais. Apesar das curvas
terem sido plotadas com variaveis fixas distintas, elas apresentam grandes
semelhangas. A regido 6tima se encontra para valores elevados de temperatura e
concentracdo para ambas as curvas. Independente da variavel fixada, o
comportamento do modelo neural é 0 mesmo.

Comparando as Figuras 41 e 37, ambas demostram a interacdo entre as
variaveis temperatura e concentragdo de peroxido de hidrogénio, porém sé&o
superficies resposta e curvas de contorno plotadas a partir de modelos neurais
distintos, com 4 e 2 neurbnios na camada de entrada respectivamente. Este fato

explica o comportamento distinto entre elas.
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ina residual (%)
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Figura 42 - Superficie de resposta e curva de contorno da interagcéo entre as
variaveis teor de lignina oxidada e teor de lignina extraida para o modelo

neural 4-7-1 (tansig-purelin / trainbr).

Assim como a figura anterior, € possivel notar que as curvas de contorno
sdo iguais. Apesar das curvas terem sido plotadas com variaveis fixas distintas,
elas apresentam grandes semelhancas. Independente da variavel fixada, o
comportamento do modelo neural é o mesmo.

Comparando as Figuras 42 e 39, ambas demostram a interacdo entre as
variaveis teor de lignina oxidada e teor de lignina extraida, porém sao superficies
resposta e curvas de contorno plotadas a partir de modelos neurais distintos, com
4 e 2 neurbnios na camada de entrada respectivamente. Este fato explica o
comportamento distinto entre elas. A regido 6tima da superficie resposta para a
Figura 39, ocorre na regido de valores elevados de teor de lignina extraida e
valores baixos referentes ao teor de lignina oxidada. E para a Figura 42, ocorre na
regido de valores elevados para o teor de lignina extraida e o teor de lignina
oxidada.
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5.4.3.
Desenvolvimento dos modelos preditivos com Neuro-Fuzzy (ANFIS)

5.4.3.1.
Teor de lignina oxidada

Um modelo ANFIS também foi desenvolvido para predicdo do teor de lignina
oxidada no processo de pré-tratamento do bagaco da cana-de-aclUcar com H,O,.

As variaveis de entrada do sistema, assim como nos outros modelos, séo
temperatura e concentragéo de H.O. Todos os dados foram normalizados entre
0 e 1. Assim como na modelagem e otimizagdo com ANN, foram utilizados 36
conjuntos de dados de entrada, nos quais 24 conjuntos de dados foram usados
para treino e 12 conjuntos de dados foram usados para teste. O conjunto de dados
de treino foi composto pelas duplicatas experimentais para cada condicdo de
processo avaliada no estudo. E o conjunto de dados de teste foi composto pela
média aritmética entre as duplicatas experimentais para cada condigcédo
experimental avaliada. A Figura 43 apresenta a estrutura da topologia do modelo
ANFIS desenvolvido.

input inputmf rule outputmf output

Legical Cperations
and

® o

not

Figura 43— Topologia do modelo ANFIS desenvolvido para predi¢cdo do teor

de lignina oxidada no processo de pré-tratamento com H2O..


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1712416/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1712416/CA

Resultados e Discussoes 131

A funcdo de pertinéncia obtida foi do tipo Gaussiana, gerando 2 regras. O
modelo ANFIS apresentou R? de 98,99% e indices de erro SSE, MSE e RMSE de
0,13025, 0,00543 e 0,0737, respectivamente.

Este modelo utilizou 14 parametros modificaveis na realizag&o dos calculos,
guantidade menor que o niumero de vetores de entrada para treinamento da rede,
no total de 24 parametros. Assim, descartou-se a possibilidade de overfitting,
sendo este modelo recomendéavel para predi¢do da resposta do processo.

A Figura 44 apresenta o comportamento das respostas experimentais e
preditas do processo. E possivel observar que os dados preditos pelo modelo se
encontram proximos aos dados obtidos experimentalmente, justificando o valor do

R? muito préximo de 1 e os baixos valores para os indices de erros.
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Figura 44 - Graficos da simulacdo do modelo ANFIS para predi¢cédo do teor de

lignina oxidada no pré-tratamento com H;O,.

A partir da Figura 45 é possivel observar que pelo modelo ANFIS o teor de
lignina oxidada €& minimizado para valores elevados de temperatura e
concentracdo do peréxido de hidrogénio. Para qualquer valor de temperatura e
concentracdo de H.O, acima de 6,0% (m/v), o teor de lignina oxidada tende a

minimizar.
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Figura 45 - Superficie de resposta e curva de contorno da intera¢éo entre as
variaveis temperatura e concentracao de peréxido de hidrogénio para o
modelo ANFIS para predi¢cdo do teor de lignina oxidada no pré-tratamento

com H20..

5.4.3.2.
Teor de lignina extraida

Um modelo ANFIS também foi desenvolvido para predicéo do teor de lignina
extraida no processo de pré-tratamento do bagaco da cana-de-acucar com H,O,.

As variaveis de entrada do sistema, assim como nos outros modelos, séo
temperatura e concentragéo de H.O.. Todos os dados foram normalizados entre
0 e 1. Assim como na modelagem e otimizagdo com ANN, foram utilizados 36
conjuntos de dados de entrada, nos quais 24 conjuntos de dados foram usados
paratreino e 12 conjuntos de dados foram usados para teste. O conjunto de dados

de treino foi composto pelas duplicatas experimentais para cada condicdo de
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processo avaliada no estudo. E o conjunto de dados de teste foi composto pela
média aritmética entre as duplicatas experimentais para cada condi¢do
experimental avaliada. A Figura 46 apresenta a estrutura da topologia do modelo
ANFIS desenvolvido.

input inputmf rule outputmf output

Logical Cperations
and

@ o

not

Figura 46 - Topologia do modelo ANFIS desenvolvido para predigdo do teor

de lignina extraida no processo de pré-tratamento com H;O,.

A funcéo de pertinéncia obtida foi do tipo Gaussiana, gerando 3 regras. O
modelo ANFIS apresentou R? de 95,13% e indices de erro SSE, MSE e RMSE de
0,31795, 0,01325 e 0,1151, respectivamente.

Este modelo utilizou 21 parametros modificaveis na realizagéo dos calculos,
quantidade menor que o numero de vetores de entrada para treinamento da rede,
no total de 24 parametros. Assim, descartou-se a possibilidade de overfitting,
sendo este modelo recomendavel para predi¢do da resposta do processo.

A Figura 47 apresenta o comportamento das respostas experimentais e
preditas do processo. E possivel observar que os dados preditos pelo modelo se
encontram proximos aos dados obtidos experimentalmente, justificando o valor do
R? muito préximo de 1 e os baixos valores para os indices de erros.

A Figura 48 demonstra que o modelo ANFIS para a predicdo do teor de
lignina extraida encontra um ponto de minimo e um ponto de maximo. O ponto de

méaximo representa a regido das condi¢des de processo que garantem uma maior
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eficiéncia do processo de pré-tratamento da biomassa correspondente a valores
elevados de temperatura e concentracdo de peréxido de hidrogénio. Observando
a curva de contorno € possivel notar que o ponto maximo corresponde a 52°C e
12% (m/v) de H20..
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Figura 47 - Gréficos da simulacao do modelo ANFIS para predi¢cdo do teor
de lignina extraida no pré-tratamento com H,O,.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1712416/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1712416/CA

Resultados e Discussoes 135

L

”//// g et vetesees, ) 0
Wi e

W
W
N §\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\'f/////////// /
777
W §§\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\“\{‘\\

N R

Teor de lignina extraida (%)

Concentragio Perdxido de Hidrogénio (% m/v)

—adl

b X ¥ & o © “ ©

Temperatura (°C)

Figura 48 - Superficie de resposta e curva de contorno da interacéo entre as
variaveis temperatura e concentracao de per6xido de hidrogénio para o
modelo ANFIS para predi¢do do teor de lignina extraida no pré-tratamento
com HO..

5.4.3.3.
Teor de lignina residual pelo Método Klason

Um modelo ANFIS também foi desenvolvido para predigéo do teor de lignina
residual no processo de pré-tratamento do bagaco da cana-de-agucar com H;O..
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As variaveis de entrada do sistema, assim como nos outros modelos, s&o
temperatura e concentragéo de H.O. Todos os dados foram normalizados entre
0 e 1. Assim como na modelagem e otimizagdo com ANN, foram utilizados 36
conjuntos de dados de entrada, nos quais 24 conjuntos de dados foram usados
para treino e 12 conjuntos de dados foram usados para teste. O conjunto de dados
de treino foi composto pelas duplicatas experimentais para cada condicdo de
processo avaliada no estudo. E o conjunto de dados de teste foi composto pela
média aritmética entre as duplicatas experimentais para cada condicdo
experimental avaliada. A Figura 49 apresenta a estrutura da topologia do modelo
ANFIS desenvolvido.

input inputmf rule cutputmf output
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®
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Figura 49 — Topologia do modelo ANFIS desenvolvido para a predigdo do

teor de lignina residual no processo de pré-tratamento com H2O..

A funcdo de pertinéncia obtida foi do tipo Gaussiana, gerando 3 regras. O
modelo ANFIS apresentou R? de 99,99% e indices de erro SSE, MSE e RMSE de
0,13036, 0,00543 e 0,0737, respectivamente.

Este modelo utilizou 21 parametros modificaveis na realizagéo dos calculos,
qguantidade menor que o nimero de vetores de entrada para treinamento da rede,
no total de 24 parametros. Assim, descartou-se a possibilidade de overfitting,
sendo este modelo recomendavel para predi¢do da resposta do processo.

A Figura 50 apresenta o comportamento das respostas experimentais e

preditas do processo. E possivel observar que os dados preditos pelo modelo se
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encontram proximos aos dados obtidos experimentalmente, justificando o valor do

R? muito préximo de 1 e os baixos valores para os indices de erros.
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Figura 50 — Grafico da simulacdo do modelo ANFIS desenvolvido para a
predicdo do teor de lignina residual no processo de pré-tratamento com
H20..

A Figura 51 demonstra que o modelo ANFIS indica um ponto de minimo, o
qgual representa a condigéo de processo que desfavorece o teor de lignina residual
e é situado na regido de baixos valores de concentracdo de H202 e temperatura.

Essa andlise discorda da regido encontrada na superficie resposta para o modelo neural

desenvolvido.
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Figura 51 - Superficie de resposta e curva de contorno da interagcéo entre as
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variaveis temperatura e concentragcdo de H;O, para o modelo ANFIS
desenvolvido para a predicdo do teor de lignina residual no processo de pré-

tratamento com H;O..
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5.4.3.4.
Teor de lignina residual em modelos comparativos

Modelos ANFIS também foram utilizadas como ferramentas no
desenvolvimento de dois modelos comparativos das técnicas analiticas, os quais
tém a capacidade para predizer o teor de lignina residual no processo de pré-
tratamento com H2O: alcalino.

Como nas modelagens anteriores, para o Modelo Comparativo 1, as
variaveis de entrada foram o teor de lignina oxidada e o teor de lignina extraida,
ambos obtidos por técnicas analiticas. E para o Modelo Comparativo 2, as
variaveis foram a temperatura, concentragdo de H.O;, teor de lignina oxidada e
teor de lignina extraida. Todos os dados foram normalizados entre 0 e 1.

Para o Modelo Comparativo 1, assim como na modelagem e otimizagdo com
ANN, foram utilizados 36 conjuntos de dados de entrada, nos quais 24 conjuntos
de dados foram usados para treino e 12 conjuntos de dados foram usados para
teste. O conjunto de dados de treino foi composto pelas duplicatas experimentais
do teor de lignina oxidada e teor de lignina extraida para cada uma das condi¢des
de processo avaliada no estudo. E o conjunto de dados de teste foi composto pela
média aritmética entre as duplicatas experimentais utilizadas para treino em cada
condicdo experimental avaliada

Para o Modelo Comparativo 1, a funcdo de pertinéncia obtida foi do tipo
Gaussiana, gerando 2 regras. O modelo ANFIS apresentou R? de 89,37% e
indices de erro SSE, MSE e RMSE de 0,3393, 0,01413 e 0,1189, respectivamente.

Este modelo utilizou 12 parametros modificaveis na realizagéo dos calculos,
quantidade menor que o numero de vetores de entrada para treinamento da rede,
no total de 24 parametros. Assim, descartou-se a possibilidade de overfitting,
sendo este modelo recomendavel para predi¢do da resposta do processo.

A Figura 52 apresenta o comportamento das respostas experimentais e
preditas do processo. E possivel observar que os dados preditos pelo modelo se
encontram proximos aos dados obtidos experimentalmente, justificando o valor do

R? muito préximo de 1 e os baixos valores para os indices de erros.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1712416/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1712416/CA

Resultados e Discussoes 140

@ Valor conhecido

—

o

=

‘g L _* 9|€ Valor predito

o

E

8 0.8 [ ® :

1

g, . * ° |

3 o

O sl ® .

2 - . * o *

© *

C 02 N

= * ® ié S

o

2 °

o o °

2 *

o

D o2 1 | 1 | 1

(= 0 2 4 6 8 10 12
Amostras

Figura 52 - Gréfico da simulagdo do modelo ANFIS desenvolvido para a
predicdo do teor de lignina residual no processo de pré-tratamento com
H20..

A Figura 53 demonstra que o0 modelo ANFIS indica um ponto de minimo, o
qual representa a condicao de processo que desfavorece o teor de lignina residual
e é situado na regido de baixos valores de teor de lignina oxidada e valores

elevados para o teor de lignina extraida.
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Figura 53 - Superficie de resposta e curva de contorno da interacéo entre as
variaveis teor de lignina oxidada e teor de lignina extraida para o modelo
ANFIS desenvolvido para a predicdo do teor de lignina residual no processo

de pré-tratamento com H20..

O Modelo Comparativo 2 (4 entradas), com quatro variaveis dependentes,
utilizou um numero de parametros modificaveis em quantidade acima do que o
namero de vetores de entrada para treinamento da rede, para realizacdo dos
célculos. Os vetores de entrada totalizam 36 conjuntos de dados, nos quais 24
conjuntos de dados foram usados para treino e 12 conjuntos de dados foram
usados para teste. O modelo Comparativo 2, utilizou 41 parametros modificaveis.
Dessa forma, foi caracterizado overfitting para ambos os modelos comparativos.
Logo, este modelo comparativo ANFIS ndo é recomendavel para predicdo da
resposta do processo.
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6
Conclusao

Este trabalho apresenta as vantagens do pré-tratamento com H,O, através
de uma verificagcao analitica quantitativa, apontando uma nova perspectiva. O pré-
tratamento com H,O- foi alvo de diversos estudos que comprovam sua eficiéncia
na deslignizacdo da biomassa. Para dadas condicbes de processo, o H>O»
promove a oxidagdo da lignina liberando os polissacarideos constituintes da fibra
vegetal. Os resultados encontrados no presente estudo permitem indicar
condi¢gbes Otimas em que o H>O, além de deslignizar a biomassa lignocelulosica
promove a extragdo da lignina integral, sem estar oxidada, a qual pode ser
aplicada como insumo em outros processos quimicos, atendendo a demanda do
novo modelo industrial, 0 qual aproveita os residuos de processos industriais ja
estabelecidos.

Os resultados foram avaliados minimizando o teor de lignina oxidada (FTIR),
uma vez que, quando oxidada, ela ndo pode ser utilizada como matéria-prima para
outros processos, pois a estrutura sofre modificacdes. O teor de lignina extraida
(Raman) foi maximizado e o teor de lignina residual (Método Klason) também foi
minimizado, facilitando a observacdo da eficiéncia deste processo de pré-
tratamento.

Sob a 6tica analitica, as analises em infravermelho indicaram que o teor de
lignina oxidada diminui com o aumento da temperatura e com 0 aumento da
concentracdo de H.O,. Assim, a condicdo mais indicada para realizar o pré-
tratamento é 35°C e 7,5% (m/v). Nessa condicdo 40,78% da lignina é oxidada. As
andlises em Raman indicaram que o teor de lignina extraida aumenta com o
aumento da temperatura e da concentracdo de H,O,. Assim, a condicdo mais
indicada para realizar o pré-tratamento é 45°C e 4,5% (m/v). Nessa condicédo
97,47% da lignina é extraida. E o Método Klason indicou que o teor de lignina
residual na biomassa lignocelulésica, diminui com o aumento da temperatura e da
concentracdo de H>O,. Assim, a condicdo mais indicada para realizar o pré-
tratamento por este método também é 45°C e 7,5% (m/v). Nessa condicao apenas

3,6% da lignina nado é extraida da biomassa lignocelulésica.
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O Método Klason € uma técnica que demanda um elevado tempo de analise
e uma execucao elaborada, enquanto a espectroscopia Raman quantifica a lignina
a partir da leitura direta em amostras. Os resultados deste trabalho apontam que
a espectroscopia Raman, quando bem executada pode substitui-lo, pois ambos
quantificam a lignina integral disponivel. A aplicacdo da técnica Raman envolve
uma ressalva quanto a fluorescéncia caracteristica da amostra de lignina. E
necessario um aprimoramento do preparo dessas amostras com o PEG e do
posterior tratamento em software dos espectros para que assim, a lignina seja
guantificada corretamente.

Os modelos de predicdo desenvolvidos, de modo geral, apresentaram-se
muito eficientes. Dentre os modelos polinomiais de segundo grau desenvolvidos,
0S quais tiveram seus parametros otimizados por GA, os modelos de predicao
para o teor de lignina oxidada e para o teor de lignina residual foram validados
pela ANOVA. Este fato pode estar associado a limitacdo do método as né&o
linearidades do processo. O modelo para o teor de lignina residual apresentou
uma capacidade de predicéo de 97,46% e o um erro SSE no valor de 8,298x10°.

Para os modelos neurais, todos foram validados e recomendados para
predigdo. Este fato indica que os modelos neurais foram capazes de modelar as
ndo linearidades do sistema satisfatoriamente.

O modelo neural 2-5-1(logsig-purelin / trainbr) foi desenvolvido para predigéo
do teor de lignina oxidada. Ele apresentou coeficiente de correlacdo de 98,2% e
indices de erro SSE de 0,0602. O modelo neural 2-7-1(logsig-purelin / trainlm) foi
desenvolvido para predicao do teor de lignina extraida. Ele apresentou coeficiente
de correlacéo de 96,54% e indices de erro SSE de 0,0756.

Para a predicdo de lignina residual, trés modelos neurais foram
desenvolvidos (Método Klason, Comparativo 1 (2 entradas) e Comparativo 2 (4
entradas). O modelo neural 2-6-1(logsig-purelin / trainlm) foi desenvolvido para
predigédo do teor de lignina residual. Ele apresentou coeficiente de correlagdo de
99,06% e indices de erro SSE de 0,0119. O modelo neural 2-7-1(logsig-purelin /
trainlm), corresponde ao modelo Comparativo 1 e foi desenvolvido para predicdo
do teor de lignina residual, utilizando apenas os dados analiticos obtidos nas
andlises em FTIR e Raman. Ele apresentou coeficiente de correlacdo de 93,14%
e indices de erro SSE de 0,0904. Este foi o modelo neural com menor coeficiente
de correlacdo obtido, indicando que a predicéo do teor de lignina residual por este
modelo ndo é a melhor estratégia. O modelo neural 4-7-1 (tansig-purelin / trainbr),

corresponde ao modelo Comparativo 2, com quatro entradas foi o que apresentou
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melhor coeficiente de correlagéo igual a 99,99%. E os menores indices de erro
SSE de 8,71 x10°.

Os modelos construidos por ANFIS também mostraram-se muito eficientes.
Para o teor de lignina oxidada o R? encontrado foi de 98,99% e o SSE de 0,13,
para um modelo com 2 regras. Para o teor de lignina extraida R? encontrado foi
de 95,13% e o SSE de 0,318, para um modelo composto com 3 regras.

Para o teor de lignina residual, foram construidas 2 topologias ANFIS com
3 e 2 regras, a partir do Método Klason e o modelo Comparativo 1
respectivamente, ambas com duas entradas. Para o0 modelo Comparativo 2 (4
entradas), ndo foi possivel obter uma topologia ANFIS devido ao overfitting. A
topologia com 3 regras apresentou R? de 99,99% e SSE de 0,13. E a topologia
com 2 regras apresentou R? de 89,37% e SSE de 0,339.

Para a predicao do teor de lignina oxidada, lignina extraida e lignina residual
os modelos mais indicados sdo os modelos neurais. Sendo que para a lignina
residual é o modelo neural com quatro entradas.

A partir das superficies de resposta construidas, os valores apontados como
otimos das variaveis investigadas para a minimizagéo do teor de lignina residual,
minimizag&o do teor de lignina oxidada e maximizacao do teor de lignina extraida
para os modelos desenvolvidos e otimizados por GA, redes neurais e ANFIS foram
45°C e 7,5% (m/v), confirmando as respostas analiticas experimentais.

Por fim, o processo de pré-tratamento da biomassa lignocelulésica com
peroxido de hidrogénio alcalino mostra-se eficiente, além de ser uma alternativa
sustentavel que ndo gera residuos inutilizaveis. Os modelos desenvolvidos
apresentaram robustez no direcionamento das variaveis investigadas ao ponto
6timo do processo. Dentre eles, as redes neurais artificiais apresentaram a maior

capacidade de predicédo para este processo.
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Sugestoes para trabalhos futuros

Em virtude das facilidades apontadas pela espectroscopia Raman, para

trabalhos futuros, sugere-se o desenvolvimento e aprofundamento do estudo da

aplicacao de técnicas analiticas: Espectroscopia Raman e FTIR como técnicas de

avaliacdo da eficiéncia do processo de pré-tratamento com peréxido de hidrogénio

alcalino, através da validacdo destas como técnicas viaveis para a quantificagéo

do teor de lignina extraida e lignina oxidada, respectivamente. Para esse

desenvolvimento, alguns pontos séo requeridos:

Realizar novas bateladas de experimentos com a metodologia aplicada nesta
dissertagcédo, considerando fontes distintas de biomassa lignocelulosica. Ou
seja, lotes diferentes de bagago da cana-de-agucar, com o proposito de validar
esta metodologia.

Desenvolver um planejamento experimental para o processo de pré-
tratamento, ampliando as faixas de busca para o minimo global das respostas
do processo.

Fazer as analises de FT-IR para amostras de biomassa tratadas pelo método
da leitura de pastilhas com KBr e com a Espectroscopia Raman, com o intuito
de criar um banco de dados que sirva de suporte para a modelagem e
otimizagao.

Aprimorar o preparo das amostras que serdo lidas em espectroscopia Raman.
Testar outras metodologias e reagentes que diminuem a fluorescéncia da
lignina e s&o aplicaveis a técnica Raman.

Desenvolver novos modelos para predicdo do teor de lignina oxidada nos
processos.

Aprimorar modelos comparativos entre técnicas analiticas qualitativas e
guantitativas

Realizar estudos com diferentes tamanhos de particulas de bagaco da cana-
de-acglcar nos processos de pré-tratamento.

Desenvolver um sistema de aquisicdo de dados durante a realizacdo dos
experimentos, visando aumentar a quantidade de dados disponiveis para

treinamento e teste dos modelos neurais.
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9
Anexos

9.1.
Cdédigo para desenvolvimento dos modelos GA

claar all

el

t Dados experimantals

dat = load{|"dados ga raman.dat") ) Rcarrega a planilha com todos o8 dados
t = dat(z:111
o o= dati{z:Z]1
Araman = dati:
Aftir = dat{:.4)p
¥y = dati:, 2]}

i Armazana 0f dados experimantals &m uma océlula
dados = [T 2 yip

V [prefersnclalmenta S50 DeXer messas configuragies)
¥ "Iteragies” do algsritms
gager = ZODD0,

i Tamanho da popalacho
popsloe = 1E000;

problaem. optlons = gasptimsat(...
"Digplay; "iter',...
"Ganeratlions”; GAGRE; . . .
"TolFun”; 1IE=10; . . -
"Vactorlead;"off" .. ..

tlonfize' ,popalza; ...

GanLimit ", 500; ...
'HigrationFraction”,0.3,...
'HigrationIntarval", 10, ...
'MigratienDdraction”, "both", ...
"CroqgowaeFraction 0. 8

V Chote imicial

aptiong = optimoptliong ["ga', "CreationFen®, [300 =100 =10 =50 =E0 =50})

problam,. 1k = [-500 -500 -500 -s500 -500 -500]) 1 Limite infarlor para of parlmatros
problam.ub = [4000 5000 Z0OO SDOO0 5000 5000]; % Limite superior para o8 pardmeatros

problam. nvarg = &) ¥ Himars de varidvels do probloma

¥ Fungla abjativa
problam, fitasafon = @ [paramatras)objetivo(paranateos, dadsa) )

v Chams o algysritmo gangtlcoo
paramgtros = Ja[problem]

iplota resultado axparimantal X ga
taxp = dados|l)) itemparatura

oaxp = dados{2)) Rconcentraglo de HIOZ
iranarayp = dados[3]) Lraman

Mitiraxp = dadosid}y AfTic

yaxp = dados[3)p iLignin
X = 1:12}

Easldual axparimantal

4l = paramatrss (1]
al = paranatros [Z])
al = paramatros [3] )
ad = paramatros [4])
al = paramatros [5])
Ak = paramatros [E] )
Va7 = parametros[(T])
Va2 = paramatros [E])
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¥ = &l + aZ.*taxp + a3d.*cexp + ad.*Dexp. *oadp + ab.* [texp) ."2 + ab.*{caxpl .2}

Vealoula o S8
®ETO = Sum|pexp-y] "2

figuraill

[m; by Tl =posteag [yexp, yi) Ywalor da R
gavalflg("GA R Raman L7}y

fiqure(2)

Plotix, yaxp, 'Doo X, ¥ "Tv' 1 1
®labal | 'Amostras”]y

Yiabal('Tecr de Lignina (%) )y
lagend( 'Experimantal ', "GA') §

gave {'ga raman 571y
savaflg ["ga raman 5'))

function fO0b] = objetive {parametros, dados)

A\ Fardmatros
al = parametros (11}
az

= parametros (2]}
a3 = paramatros (2]
a4 = parametros (4]}
8% = paramatros (5]}

af = paramatros [6])
a7 = parametros|{T)}
ias8 = parammtros|{E) )

\ Dados experimentals

taxp = dados{ll) Stemperatura

caxp = dados{2)) lconcentraglo de HIOZ
Vramarexp = dados[3]) Araman

Aftirenp = dadosid}) AETir

yexp = dados{3]) 3Lignima residual experimental

A Calcula a funglo ofn of parfmetros atuais
¥ = al + aZ.*taxp + a3.*caNp + ad.*Dexp. *cadp + ab.*[texp) .2 + ab.*{oaxpl .2

\ Minimos gquadrados

Tob] = sumify - yeap) I
amd


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1712416/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1712416/CA

Anexos 155

9.2.
Cdédigo para desenvolvimento dos modelos ANN

clead ally §fecha todas as janelas absrtas
clear ally Wlimpa as informagees de Todas &8 varidveis salvas
2lei hapaga o8 dades da janela de comands

iCarregaments & Normallizaclo da Plamilha de dadeos

dat = load("dados_ann comparative 4 dat')y bcacrega & planilha com todss of dadss
dat_t = dat"y Scaleula a matriz tramsposta da matriz de dados

in tr = A&t £{1:4,1:24}; define of dadss Jde enteada do trelnaments

ot TF = dat T(5,1:24); Sdefipe o8 dades de salda 40 treinaments

[ir_te mors, ft_im t: mors] = sapeiesax(in te, 0, 1} Sncrsalizacls dos dades de
enteads do treinamenta

[sut_tr morsm, £t _out LF Borm] = sapeiesad (oot te, O, 1)f dnorsalizagdo dod dados de
salda do treinaments

iCarregaments & Normallizaclo dos dades do teste
in teste = dat T(l:d4d,25:36) ) Sdefipe o dades de entiads 4o Leste
ool _teste = dat £{5,25:36)p Gdefime cs dados de saida do teste

[in_teste norm] = sapainmas (‘apply', in teste, It im tr porm)y Gmcemalizagis dos dades
de antrads do teite vsands od BEIBSS pardsstres do tEelnaments

[out_tedte nporn] = mapeissay|'apply”, oot teste, FE oul_LE norm)§ Anormallraclo dod
dadas dé Faida doe teste viands o EeIBCSS pardmstecs do treinassnte

iCriacho da rFeds
rade = fesdforwardrat (T Sreds feedforward cof 2 camadas intersediicias e 10 seurdpnica
i cada camads Intersedidzla

ibefinlche das fusmcles de ativacio & trelnassnto

rada . layera[l).tranafarfon = 'logsig') Wfonghe de ativagds da priseira camada
intermediicia

rada . layera[2).tranafarfon = 'purelin') Wfungls de atlvaglic da camada de saida
rede trainfen = '"trainlm®p Galgorliies de trelpasento

ilardmetros do trelnamentos

radae tralnlacas epochs = S500F Anomers maxisc de iteragfes do trelpasesto
rede trainParan tiwe = 600; GCespo mivims de Ceelipamento

cada parformPon="s34") Afunglc eErc 4 aef minielzads

rede trainParan_qgoal = le=4; Gvalor de convergéncia da rede

sade tralnPacan =in gesd = le-3; Sgradiesnte minisc da reds

Flnicializacho
eada initPan = "imitlay'; SIniclalizagds dos pedcs & bilas
rade = imitieeds); flniclializacds da rede

FTrelnasents & rede
rede = train(redse, in tE noFm, oOb LY pasm))

§Silmulacks da Feds com oF dades de trelnamente

ot cale TF nors = sim|eeds,in te pormi:, 2}l Raisala & rede com od dados de entrada do
tEeibaments & devolve & salds caloolads & Borsalizada

oot _cale tr desmorm = mapmipmay (" reverse”, oot cale tr smersm, £t _owt tr morm))
ideanornsliza a4 dalda caloulada do trelnaments

iSlmul acks da rede com oF dades do testa

et _cale teite Bor® = sie(reds,iln teste norm{:, i) Saisela & rede com odF dados Jde
entEada do teste

st _cale teite desnars = BapRinsax("reverse’, out cale teste nose, It oot LE noes)§
desmorsaliza a salda caleulada do testa

VETETIcod 40 TERLORMENILD o e e s s e o e e e e e e e s s e e

WCriscldo da reta de ajuste lipear para o trelpasento
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[ccaf curvel, arrorl] = pelyfiti{out_cale ty desinorm,out Te, 1)) Wdefine od coallalemntas
da reta de ajuste 1

¥ _curvel = polywal (ecef curvel, out cals tr¥ desnors, eErorl); Sdefice a varidvel y da
rata de ajoite

X_curvel = ot cale tF desmorm; Wdefine a varidvel = da zeta de ajoste

ECriache da reta Bodelo
= 0 2 Ll
¥o=x

iCrifices do Taile =srersrerscssssssssrs s s er s e e s e T TS e

WCriacde da reta de ajuste linear para o teste

[coal curvel, srrorl] = polylfitiout cale teste deanors,out teste,l): Sdelipe os
coaficientes da reta de ajuste 1

¥ curvel = polyval (ccefl curvel, out cale teste deancem); bdelfine a varidvel y da @eCa
¥_curvel = gpat cale teste deanorm; ddefise a variivel x da reta

CEleals de B2 e des cceficientes de eres da reta 2

2 curve? = cale_r? (oot _calc Dedte desnarm,aul_Ceste) p
ase_corvel = sserede, oul tedte, out cale teste desnoem) |
mse_corvel = Immse(out_Cedte, out_calc Ceste_desnoEm)
Fmae_curvel = SgEt(Eae curvel) |

subplet (I, 2,3} Wplota o Cerceirs conjunte de curvas no Cerceirs guadrante da figura 1
plet (aut_cals tedte desnors,out teste, "ag')

hald an ipermite gue mais de uma curva seja plotada no Besss grifico

plet (X_curve? ¥ curve? '-kE") 3 dplota a reta de ®alhor ajuste dod poantos
plet(®, ¥, '=-b")

eiclel = atreoat|'Tear d& Llignina (&} observada va caloulada - Teste h =",
mamdstE (F2_corvel] ) § tartificis para platar LeXto & valores Bs Thools
cicle(titlad, "Fontdiza® D1}

Hlabel | "Tear dé Lignina (&) calcalads - Teste', 'Fontd3lza' S)f flegenda do eixs 2
ylakbal | "Tea: & Llgnina {§] ckassrvada - Teste',"Font3lze’, Shf ilegends do eixs y
hald aff

aubplat (Z,2,48} ) Gplota o QUAETS Conjumls de CUTVad BO QUArTe Juadrante da Figora 1

plot jaut tests, "-k')) Ssalda real do teste

hald an

plot jaut_cale teate desnors, "vi"); Ssalda calcoolada pela rede - O paTa ApAEECEE paRbos
cicle("Tecr de Ligripa (%) va hkmostras', "Fontdize' 1l}:

labal | 'Arcatras - Testa"”, "PantSize®, 9) ¢

ylabel | "'Tear de Lignina (&} = Teste","FontSize",9);

lagaed ("'Tear d& Lignina (%] obaervada - Teatse','Ligmima/Celulose caloulada - Teste"))
hald aff

colardel white; Gcor de fumds dos grilficos

SArEarenaFanto dod :.'hll:hll:'_:M da rade

weight ol = Fede TW{1l); Ssespre, ha camsds de entrada, via-se IW.
bias 2l = pede bl};

walght ¢F = Pede LW{2 1]; QLW & usade nas camadas sejuinte; I e 1 sigmificas gque a
informaches van da camads 1, & procesiada, & sal pela camada I.
bBias af = pede.bil};

savafig ['ann_comp nova 4 1"y SEalva o gedflco como arguive editdvel 4o matlab

sava "ann_coEp Bova_ 4 _1'F Sdalva & rede, com Todod OF paraSatEod & varidvels do tedsite
gue fal redads

9.3.
Cdédigo para desenvolvimento das superficies de respostas e curvas
de contorno dos modelos polinomiais

$Temperatura x Concentragdo

yl = linspace(25,60,50); %Criagdo de vetores com 50 pontos nos intervalos das variaveis
y2 = linspace(2,15,50);:

y3 = 11.5; %Fixando pH no ponto central

x3 = y3;

[x1, x2] = meshgrid(yl,y2);:

z = 329.7001+40.782.*x1-7.8805,*x2-48,2977.*x3-0.0122.*x1.*x2-0.0634.*x]l.*x3+0.5062.*x2,  *x3-
(B.5002*10°-4) .* (x1.72)+0.1077.* (x2.72)+1.8771.* (x3."2);

subplot(1,2,1)

surf (x1,x2,2);

subplot(1,2,2)

contourf (x1,x2,z2);
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9.4.
Cdédigo para desenvolvimento das superficies de respostas e curvas
de contorno dos modelos neurais

%Temperatura x Concentragdo
temp = (linspace(25,60,50))'; %Criacgdo de wvetores com 50 pontos mos intervalos das variaveis
conc = (linspace(2,15,50))';
for i = 1:50
teste(l,i) = temp(i)s
teste(2,1i) = conc(i)s
teste(3,1i) = phs
end
teste_norm = mapminmax(teste, 0, 1); %Normalizando os dados de teste para simulagiio da rede

[X, Y] = meshgrid(teste_norm(l,:}, teste_norm(2, :)):
PH(1:50, 1:50) = ph;
for i = 1:50
teste = [X(i,:)s ¥(i,:)s PH{i,:)]:
z(i,1:50) = sim(rede, teste(:,:));
end
z = mapminmax ('reverse', z, ft_out_tr_norm); %Desnormalizando os dados de saida da rede simulada
[¥, ¥] = meshgrid(temp, conc);
figure(2);
surf (X,¥,z)
figure (3)s
contourf (X,Y,z):

9.5.
Manual para utilizagc&o da Toolbox para geracdo de modelos ANFIS

1. Najanela de simulacédo, escolher o modelo de inferéncia do tipo Sugeno.

File Edit View

Mamdani Ctrl+N
oo |G

Export >
Untitled
Print Ctrl+P - - - - - - - - -
Close  CtrlsW {narmedant
l/ 7 N
input1

2. Incluir a quantidade exata de variaveis de entrada para o modelo.
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File = Edit View
Undo Ctrl+Z
Remove Selected Variable Ctrl+X Output
Membership Functions... Ctrl+2 Lm o | 7 flu)
Rules... Ctrl+3 no}
Anfis... Ctrl+4 |
inputt outputt

3. Abrir ainterface para treinamento e teste do modelo ANFIS.

File Edit View
Undo Ctrl+Z
Add Variable... >
Remove Selected Variable Ctrl+X
ntitled2
Membership Functions... Ctrl+2 (- flu)
Rules... Ctrl+3 no)

4. Carregar o arquivo com extensao “.dat” dos dados de treinamento

previamente normalizados.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1712416/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1712416/CA

Anexos 159

File Edit View

5. Selecionar o método de grupamento desejado. Neste caso, foi utilizado o
Método de Subtractive Clustering.

File Edit View

6. Os parametros do método de Subtractive Clustering utilizados neste
trabalho foram os valores default.
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File Edit View

99800 ¢
&59‘?%%

160

Range of influence:

Squash factor:

125 IS

Accept ratio:

Reject ratio:

7. A tolerancia e a quantidade de interacdes para treinamento devem ser

estipuladas pelo operador.

File Edit View

8. A curva de minimizacdo do RMSE ¢é apresentada ap0s a etapa de

treinamento.
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File  Edit  Wiew

9. Carregar o arquivo com extensao “.dat” dos dados de teste previamente

normalizados.

File Edit View

10. Efetuar a etapa de teste do modelo.
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File Edit View

11. A correlagéo entre os dados preditos pelo modelo é apresentada apds a
etapa de teste.

File Edit View
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