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Resumo

Pimentel, Fernanda da Silva; Pradelle, Florian Alain Yannick (Orientador);
dos Santos, Brunno Ferreira (Coorientador). Desenvolvimento de modelos
preditivos para a gaseificacio de biomassa usando redes neurais
artificiais. Rio de Janeiro, 2022. 134p. Dissertacdio de Mestrado -
Departamento de Engenharia Mecanica, Pontificia Universidade Catolica do

Rio de Janeiro.

Na tentativa de reduzir os efeitos das emissoes de didxido de carbono, ha uma
necessidade por maior utilizagao de fontes de energia renovaveis, tal como energia
proveniente de biomassa. Para gerag¢do de energia a partir da biomassa, destaca-se
o processo de gaseificagdo, por meio do qual é possivel gerar um combustivel
nobre. Objetivou-se simular no software Matlab® a gaseificagdo da biomassa
usando técnicas de inteligéncia artificial que sdo as Redes Neurais Artificiais
(RNA). Particularmente, objetivou-se desenvolver modelos abrangentes de RNA
com dez variaveis de entrada (carbono, hidrogénio, oxigénio, nitrogénio, material
volatil, teor de umidade, cinzas, razdo de equivaléncia, temperatura e razao
vapor/biomassa), aplicaveis a uma diversidade de biomassa, com diversos tipos e
concentragcdes de agentes de gaseificagdo em diferentes tipos de gaseificadores,
capazes de predizer a composi¢do do gas de sintese (CO2, CO, CH4 e H»). Para
treinamento, teste e validagao dos modelos, foram preparados bancos de dados
robustos, a partir de informagdes coletadas em estudos anteriores disponiveis na
literatura e do tratamento dos dados obtidos dos artigos. Foram avaliadas 33
topologias das redes neurais para eleger a melhor delas de acordo com quatro
critérios referente a robustez do treinamento e do teste. A rede considerada como
tendo a melhor topologia possui 10 neurdnios na camada de entrada; 2 camadas
intermediarias, com fungdes de ativacao logsig e 10 neurdnios em cada camada
intermediaria; fun¢do de ativacdo purelin na camada final; 4 neur6nios na camada
final; e algoritmo de treinamento trainbr. Tal rede possui um bom desempenho,
com valores de R? de treinamento e de teste maiores que 0,88 e 0,70,
respectivamente, para cada uma das quatro saidas. Para avaliacdo do modelo, uma

validagdo foi executada, cujo desempenho nao foi muito adequado, mas foi possivel
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identificar com uma métrica quantitativa simples as regides mais confidveis onde

ha uma maior densidade de dados no treinamento.

Palavras-chave

Otimizagdo, gas de sintese, banco de dados, inteligéncia artificial.
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Abstract

Pimentel, Fernanda da Silva; Pradelle, Florian Alain Yannick (Advisor); dos
Santos, Brunno Ferreira (Co-advisor). Development of predictive models
for biomass gasification using artificial neural networks. Rio de Janeiro,
2022. 134p. Dissertacdo de Mestrado - Departamento de Engenharia

Mecanica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

In an attempt to reduce the effects of carbon dioxide emissions, there is a need
for greater use of renewable energy sources, such as energy from biomass. In order
to generate energy from biomass, the gasification process, by means of which it is
possible to generate a noble fuel, can be highlighted. This work aimed to simulate
the biomass gasification using artificial intelligence techniques, namely Artificial
Neural Networks (ANN), using Matlab® software. Particularly, the objective was
the development of ANN models with ten inputs (carbon, hydrogen, oxygen,
nitrogen, volatile matter, moisture content, ash, equivalence ratio, temperature and
steam/biomass ratio), applicable to a broad variety of biomass, with different types
and concentrations of gasification agents in different types of gasifiers, capable of
predicting the syngas composition (CO2, CO, CH4 and H»). Robust databases were
built for training, testing and validation of the models, based on information
collected in previous studies available in the literature and on the treatment of data
obtained from the papers. Thirty-three neural network topologies were evaluated in
order to choose the best one according to four criteria regarding training and test
robustness. The network considered to have the best topology has 10 neurons in the
input layer; 2 hidden layers, with logsig activation functions and 10 neurons in each
hidden layer; the activation function is purelin in the output layer; 4 neurons in the
output layer; and the training algorithm is trainbr. Such network has a good
performance, with R? values greater than 0.88 and 0.70 for training and test,
respectively, for each of the four outputs. To evaluate the model, a validation was
carried out, whose performance was not very appropriate, but it was possible to
identify through a simple quantitative metric the more reliable regions where there

is a greater density of training data.
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1. Introducgao

1.1. Contexto

O total de emissdes exercidas pelo homem associadas a matriz energética
brasileira atingiu 398,3 milhdes de toneladas de diéxido de carbono equivalente (Mt
CO2-eq) em 2020, sendo a maior parte (179,8 Mt CO»-eq) gerada no setor de
transportes (EPE, 2021). Na tentativa de reduzir os efeitos das emissoes de didxido
de carbono (CO2), h4d uma necessidade por maior utilizagdo de fontes de energia
renovaveis, tais como energia hidrelétrica, energia solar, energia eolica, energia
proveniente de biomassa, energia ocednica e energia geotérmica. Particularmente
com relagdo a biomassa, esta engloba toda a matéria organica vegetal, bem como
residuos organicos derivados de plantas, humanos, animais e vida aquatica ou
marinha. A biomassa ¢ considerada uma fonte de energia renovavel porque as
plantas e colheitas crescem em escalas de tempo curtas em comparacdo com as
escalas de tempo humanas (Michaelides, 2012). Nesse sentido, ressalta-se que o
CO; emitido pela combustao de biomassa e seus derivados se enquadra em um ciclo
em que hé a sua reabsor¢do quando do crescimento de nova biomassa. Por outro
lado, o CO> emitido pela combustao dos combustiveis fosseis ndo ¢ absorvido de
forma ciclica, o que aumenta sua concentragao na atmosfera (Sanchez, 2010).

A matriz energética brasileira encontra-se em um patamar renovavel superior
ao observado no resto do mundo. Como pode ser observado na figura abaixo, as
fontes de energia renovaveis no Brasil representavam 48,4% e 46,1% da matriz
energética em 2020 e 2019, respectivamente, enquanto o mundo registrava, em

2018, a participacao de apenas 13,8% de energias renovaveis (EPE, 2021).
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Participagéo das renovaveis na OIE
Fonte: Agéncia Internacional de Energia (AIE) & EPE para o Brasil. Elaboragio: EPE

Brasil (2020)

Brasil (2019)

Mundo (2018) EkR:SA

OCDE (2018) |uileEs

0% 20% 40% 60% 80% 100%

B Rencvaveis B MNao renovaveis

Figura 1 - Participagdo das fontes de energia renovaveis e ndo renovaveis na Oferta Interna de
Energia (OIE) (fonte: EPE, 2021)

Além disso, dos 48,4% das fontes renovaveis registrados em 2020, 19,1%
equivalem a biomassa da cana-de-agucar, 12,6% a hidraulica, 8,9% a lenha e carvao
vegetal e 7,7% a outras fontes renovaveis, sendo estas repartidas em lixivia,
biodiesel, edlica, outras biomassas (incluindo casca de arroz, capim-elefante e 6leos
vegetais), solar, biogas e gés industrial de cravao vegetal, conforme ilustrado na

Figura 2 abaixo (EPE, 2021).

RENOVAVEIS » 48 4% NAO RENOVAVEIS » 516%
IO &
R u;qu < 0=0>
191% 12,6% 331% 11,8% 4,9%
e Q> Yo
) 5] 2
gaLs 200 Z

Lenha e Carviio Vegetal
89% 17% 1.3% 0,6%

Figura 2 - Reparti¢do da Oferta Interna de Energia (OIE) 2020 (fonte: EPE, 2021)
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O crescimento da contribuigdo das energias renovaveis tem como forga
motriz o avango da oferta de biomassa da cana-de-acucar e biodiesel. Cabe ressaltar
que o bagaco da cana-de-acucar possui grande importancia potencial como
biocombustivel. Dessa forma, pode-se concluir que a biomassa ocupa um papel
importante no cendrio energético brasileiro atual.

Com relagdo a geracao de energia, ¢ sabido que a pirdlise, a gaseificacdo e a
liquefagdo sdo abordagens comumente empregadas em processamento
termoquimico a partir de biomassa para geragao de biocombustiveis. Dentre essas
tecnologias termoquimicas, a gaseificacdo da biomassa ¢ considerada como sendo
a mais eficiente e econdmica (Sikarwar et al., 2017). Em linhas gerais, a
gaseificagdo da biomassa pode ser definida como um processo complexo de
conversao de uma matéria-prima sélida ou liquida em combustivel gasoso util e
conveniente ou matéria-prima quimica que pode ser queimada para liberar energia
ou usada para a producdo de produtos quimicos de valor agregado (Baruah, 2014).
A gaseificacdo da biomassa ¢ realizada na presenca de um agente de gaseificacao
para produzir o gas de sintese (syngas), o qual contém monodxido de carbono,
hidrogénio, diéxido de carbono e metano, com tracos de alguns outros elementos.
Assim, através do processo de gaseificacdo, ¢ possivel gerar um combustivel nobre
a partir da biomassa, de forma que este processo ¢ considerado uma alternativa para
as necessidades energéticas (Sanchez, 2010). O syngas atua também como matéria-
prima para sinteses de biocombustiveis e produtos quimicos e para geragdo de
energia. Como exemplos da utiliza¢do do syngas pode-se listar a sintese de amonia,
a producao de bio-hidrogénio e a geragdao de bio-metanol (Sikarwar et al., 2017).
Com relagdo ao bio-metanol, de acordo com Eichler (2015), as principais reagdes
de equilibrio de sintese do referido combustivel sdo as seguintes, sendo que a
segunda ocorre em menor escala, em condi¢des tipicas de processo:

2H; + CO = CH30H (1)
3H2 + CO2 = CH;0H + H20  (2)

Para representar o processo de gaseificagdo da biomassa podem ser utilizados
modelos matematicos, os quais permitem predizer o desempenho de um
gaseificador para uma dada matéria-prima. A modelagem matematica atua como
uma ferramenta importante para estudar o comportamento do gaseificador a fim de
otimizar seu projeto e operacdo em comparagdo com a experimentagdo fisica e,

assim, reduzir custo e tempo (Baruah, 2014). Dentre as diversas abordagens para
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modelagem matematica relacionada ao processo de gaseificacdo, destaca-se a Rede
Neural Artificial (RNA), a qual ¢ uma técnica computacional biologicamente
inspirada que imita o comportamento e o processo de aprendizagem do cérebro
humano (Pandey, 2016). Uma RNA calcula uma fun¢do dos parametros de entrada,
propagando os valores calculados dos neurdnios de entrada para o(s) neurdnio(s)
de saida e usando os pesos como parametros intermediarios (Aggarwal, 2018).
Assim, como os estimulos externos sdo necessarios para o aprendizado em
organismos biologicos, o estimulo externo em RNA ¢ fornecido pelos dados de
treinamento que contém exemplos de pares de entrada-saida da fungdo a ser
aprendida (Aggarwal, 2018).

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdao modelos de aprendizado baseados
em redes neurais biologicas e podem ser supervisionados, uma vez que recebem um
conjunto de dados de entrada e saida, e tém flexibilidade suficiente para modelar o
mapeamento de entrada-saida ndo linear. Nao hé limitag¢do ao tipo de conjunto de
dados ou ao numero de variaveis de entrada-saida. (Pandey, 2016). No entanto, ¢
preciso ser muito diligente na aplicagdo da abordagem de RNA, ja que se deve
garantir que haja dados suficientes para formular o modelo. Uma rede neural pode
retornar resultados ruins para dados que diferem dos dados originais com os quais
foi treinada (Baruah, 2014).

A técnica de RNA tem sido usada com razoavel sucesso para predizer o
rendimento e a composi¢do do gas dos processos de gaseificagdo (Baruah, 2014).
Nesse sentido, como serd discutido em detalhes a seguir, no presente trabalho foram
desenvolvidos modelos de RNA para predizer as variaveis no estado final do
processo de gaseificacdo da biomassa com boa precisdo. Os modelos aqui
desenvolvidos sdo abrangentes, posto que os dados utilizados nos mesmos
englobam uma diversidade de tipo de biomassa, de condi¢des experimentais (tipo

e razdo de agentes de gaseificacdo, temperatura) e de tipos de gaseificadores.

1.2. Objetivos

O principal objetivo do presente trabalho ¢ desenvolver modelos de Redes
Neurais Artificiais (RNA) robustos que sejam capazes de predizer a composi¢ao do
gas produzido no processo de gaseificagdo de uma ampla variedade de biomassa,

com boa precisdo. Objetiva-se modelos abrangentes, aplicaveis a uma diversidade
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de biomassa, com diversos tipos e concentracdes de agentes de gaseificagdo em
diferentes tipos de gaseificadores.

Para a execugdo do presente trabalho, pode-se listar como objetivos
secundarios:

- coleta de informagdes, a partir de estudos anteriores disponiveis na
literatura, para composi¢ao de bancos de dados;

- tratamento dos dados obtidos dos artigos para elaboragdo dos bancos de
dados robustos a serem utilizados no treinamento e teste dos modelos, bem como
para valida¢dao dos mesmos;

- valida¢do do modelo de RNA eleito como tendo a melhor topologia;

- avaliagao da robustez do modelo RNA através de uma validagao.

1.3. Estrutura do presente trabalho

Na se¢do 1, hd uma introdugdo a tematica abordada no presente trabalho,
indicando contexto e objetivos a serem alcangados.

Na secdo 2, serd apresentada uma revisdo da literatura, com o intuito de
aprofundar os conceitos relacionados ao processo de gaseificagdo de biomassa,
incluindo principais parametros de operagao e tipos de gaseificadores de biomassa,
e modelos para simulagao da gaseificacdo da biomassa, dando um destaque para
Redes Neurais Artificiais (RNA).

Na secao 3, serd apresentada a metodologia adotada na elaboragdo dos bancos
de dados e dos modelos de Redes Neurais Artificiais (RNA).

Na secdo 4, serdao apresentados os resultados e discussdo do presente estudo,
detalhando a divisdo dos dados de treinamento e de teste, a escolha da melhor
topologia da RNA, a RNA eleita e superficies de resposta, a validagdo do modelo —
incluindo andlises qualitativa e quantitativa dos dados e perspectivas para melhoria
dos modelos — e, por fim, uma avaliagao da robustez na regiao de validagao.

Por ultimo, na secdo 5, sdo indicadas as conclusodes do presente trabalho, com

perspectivas de trabalhos futuros.
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2. Revisao da Literatura

2.1. Processo de Gaseificagao da Biomassa

A tecnologia de gaseificacdo comegou a ser implementada ha cerca de 100
anos e existem alguns dados de referéncia ao passar desses anos que merecem ser
destacados. Na década de 1920, os carros na Suécia eram movidos a gaseificadores
de madeira devido a ampla disponibilidade de biomassa de madeira e a falta de
recursos petroliferos. Durante a Segunda Guerra Mundial, entre 1939 e 1945, varios
estudos foram realizados para otimizar os projetos de gaseificadores de madeira e
melhorar seus desempenhos. Ja nas décadas de 1970 e 1980, cerca de 40 empresas
em todo o mundo se propuseram a construir plantas de gaseificacdo baseadas em
biomassa, para gerar calor e energia (Sikarwar et al., 2017).

A gaseificacdo da biomassa pode ser definida como um processo complexo
de conversao termoquimica altamente eficiente que converte diferentes matérias-
primas de biomassa ou carvao mineral em um gas bruto composto principalmente
por Haz, CO, CO,, CH4 e hidrocarbonetos leves que podem ser usados em outras
aplicagdes, como combustivel ou para a producao de produtos quimicos (Sikarwar
et al., 2017; Serrano, 2020). Por meio do referido processo, transformam-se
diferentes tipos de residuos em produtos valiosos para producdo de energia e, dessa
forma, a energia ¢ produzida de forma renovavel, além de reduzir o problema de
descarte de residuos. O processo de gaseificacdo ¢ composto pelos seguintes
processos térmicos: (i) secagem, (ii) pirolise, (iii) oxidagao (ou combustio) e (iv)
redugdo (Serrano, 2020).

Na etapa (i) de secagem, o teor de umidade da biomassa ¢ reduzido. A referida
etapa ocorre a uma temperatura de cerca de 100 a 200 °C (Puig-Arnavat, 2010).
Devido a baixa temperatura, a biomassa ndo sofre decomposicao térmica de suas
matérias volateis durante o processo de secagem, como indicado abaixo

(Sansaniwal, 2017):

Matéria-prima umida + Calor — Matéria-prima seca + H>O (3)

A pirdlise (etapa (ii)) pode ser definida como a decomposi¢do térmica da

biomassa na auséncia de oxigénio ou ar, por meio da qual o material volatil da
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biomassa ¢ reduzido. Dessa forma, occore a liberagao de hidrocarbonetos em fase
gasosa a partir da biomassa — os quais podem condensar a uma temperatura
suficientemente baixa para gerar alcatrdes liquidos — e carvao solido. (Puig-
Arnavat, 2010). De acordo com Sansaniwal (2017), a etapa de pir6lise ocorre a uma

temperatura de cerca de 125 a 500 °C e pode ser representada conforme segue:

Matéria-prima seca + Calor — Carvao + Volateis (4)

De acordo com Séanchez (2020), a pirdlise ocorre entre 280 e 450 °C. No
referido livro, ¢ definido que a secagem e a pir6lise da biomassa, com liberacao de
agua, dos volateis e do alcatrdo, ocorrem em trés fases: (1) evaporagao da dgua; (2)
decomposicio dos carboidratos (hemicelulose, celulose e lignina)', ocorrendo entre
250 ¢ 300° C; e (3) produgdo de alcatrdo e acidos leves, a 350 a 430 °C. E ainda
definido que os produtos obtidos sdo (1) gases ndo condenséaveis (CO, CO», Ha,
CHa4, O2); (2) carvao vegetal; e (3) condensado: alcatrao e acidos.

Com relagdo a etapa (iii) de oxidagdo, Puig-Arnavat (2010) menciona que
esta trata de uma reagdo entre a biomassa so6lida carbonizada e o oxigénio do ar,
resultando na formagdo de COz, e que o hidrogénio gerado durante a pirdlise na
biomassa também ¢ oxidado para gerar 4gua. Uma grande quantidade de calor é
liberada com a oxidagdo do carbono e do hidrogénio, como pode ser observado nas

equacdes de oxidagdo completa abaixo (Sansaniwal, 2017):

C + 02 — CO; + 406 kJ/mol (5)
2 Hy + 02 — 2 Hy0 + 242 kJ/mol (6)

Ademais, se o oxigénio estiver presente em quantidades subestequiométricas,
pode ocorrer oxidagdo parcial do carbono, resultando na geragdo de mondxido de
carbono, como pode ser visto na equagdo abaixo (Puig-Arnavat, 2010;

Susastriawan, 2017):

C+1% 0y — CO + 111 kJ/mol (7)

' Celulose, hemicelulose e lignina e extrativos sdo os principais componentes da biomassa
(Kirubakaran, 2009).
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A temperatura de oxidacdo ¢ de cerca de 800 a 1400 °C e o calor liberado
durante a oxidacdo ¢ usado para secagem, pirdlise e outras reagdes endotérmicas
durante a redugdo (Susastriawan, 2017). Ressalta-se que alguns dos principais
parametros - como pressao e temperatura dentro do reator, tipo de agentes de
gaseificagdo (oxigénio, ar e vapor) - desempenham um papel importante no
rendimento do gas de sintese (Sansaniwal, 2017).

Por fim, o processo de reducao (etapa (iv)) ¢ onde ocorrem as principais
reacoes de gaseificacdo. A faixa de temperatura do processo de redugao ¢ de cerca
de 800 a 1000 °C. Os gases combustiveis no gas produzido sao formados durante a
reducdo por meio das seguintes reacdes endotérmicas (reacdo de Boudouard e
reacdo de agua-gas) e exotérmicas (reagao de deslocamento agua-gas e reacao de

formac¢do do metano) (Susastriawan, 2017; Puig-Arnavat, 2010):

Reag¢do de Boudouard:

C + CO, — 2CO — 172,6 kJ/mol (8)

Reacao de agua-gas:
C+ H;O — CO +Hz—131,4 kJ/mol (9)

Reacdo de deslocamento agua-gas:

CO + H20 — CO; + Hy + 42 kJ/mol (10)

Reacgdo de formagao do metano:

C + 2H, — CHy + 75 kJ/mol (11)

2.2. Principais Parametros de Operacao do Processo de Gaseificagao
da Biomassa

O produto final gasoso obtido pelo processo de gaseificagdo da biomassa ¢
usualmente conhecido como gas de sintese ou syngas. O referido produto ¢é
composto principalmente por Ho, CO, CO> e CH4 (Sikarwar et al., 2017). Os
principais fatores que afetam a composi¢do dos gases de sintese e a eficiéncia da

gaseificagdo sdo caracteristicas da biomassa, tais como composi¢cdo e teor de
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umidade, e parametros do processo, tais como temperatura de gaseificacdo, agente
de gaseificagdo, pressdo e tipo de gaseificador. Tais fatores estdo descritos com

mais detalhes a seguir.

A) Composicao da biomassa

Com relacdo a composi¢do, ressalta-se que toda biomassa tem,
majoritariamente, carbono (C), hidrogénio (H) e oxigénio (O) e, por vezes, também
nitrogénio (N) e enxofre (S). Tais elementos sdo usualmente reportados na literatura
como ultima analise (ultimate analysis). Devido a sua composi¢do, frequentemente
a biomassa ¢ representada pela formula geral CxHyO,. Ressalta-se ainda que toda
biomassa tem oxigénio (denominado bio-oxigénio) para converter, parcialmente ou
totalmente, carbono em oOxidos de carbono, i.e., matéria combustivel sélida em
combustivel gasoso. Todavia, o carbono também ¢é consumido na formagdo do
metano e do hidrocarboneto e na reagdo agua-gas (Kirubakaran, 2009).

Nao obstante, o teor de umidade (moisture content — MC), material volatil
(volatile matter — VM), carbono fixo (fixed carbon — FC) e cinzas (ash),
representando a fracdo inorganica da biomassa, s3o comumente reportados na
literatura como anélise aproximada (proximate analysis) (Kirubakaran, 2009).
Somente o material volatil e as moléculas de dgua associada a umidade do substrato

contribuem a formac¢ao da mistura gasosa.

B) Teor de umidade da biomassa

O teor de umidade da biomassa pode afetar a qualidade do gas produzido em
termos do poder calorifico. Sabe-se que a biomassa com alto teor de umidade
produz gas de sintese com baixo poder calorifico devido ao processo de pirdlise
incompleto durante a gaseificacao. O calor necessario para essa etapa ¢ insuficiente
porque mais calor ¢ absorvido pela matéria-prima para remover a umidade do

substrato durante o processo de secagem (Susastriawan, 2017).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2012354/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 2012354/CA

25

C) Temperatura

No que tange a temperatura de gaseificacdo, destaca-se que, conforme esta
aumenta, a porcentagem de gas combustivel H, e CO aumenta na composi¢ao da
mistura e, portanto, o poder calorifico do géas produzido aumenta. Normalmente, o
processo de oxidacdo tem a temperatura mais alta entre os outros processos,
enquanto as temperaturas de todas os processos oscilam durante a gaseificacao

(Susastriawan, 2017).

D) Agente de gaseificagao

O agente de gaseificagdo pode ser ar, oxigénio ou vapor. O referido agente
influencia a composi¢do do syngas e, consequentemente, o poder calorifico. A
gaseificacdo com ar gera um gas de sintese com um baixo poder calorifico devido
ao alto teor de nitrogénio. A gaseificagdo com oxigénio, por sua vez, gera um gas
de sintese com maior poder calorifico, quando comparado a gaseificagao com ar,
devido a auséncia do nitrogénio. Ressalta-se, no entanto, que o uso de oxigénio
aumenta drasticamente os custos operacionais ¢ a complexidade da planta, devido
a necessidade de uma unidade de separacao de ar e dos sistemas de armazenamento
e distribuigdo. Ja a gaseificagdo a vapor produz um gas de sintese de alta qualidade
(alto teor de hidrogénio e alto poder calorifico), mas precisa de calor, por isso ¢
geralmente realizada com misturas de vapor/oxigénio (La Villetta, 2017). O vapor
em forma combinada com ar resulta em maior concentragdo de hidrogénio, o que
reduz a necessidade de energia de um sistema (Sansaniwal, 2017).

O ar ¢ o mais utilizado como agente de gaseificagdo devido a sua
disponibilidade e por consideracdo de custo (mais econdomico). Na gaseificacio
com ar, um parametro de processo importante ¢ a razdo de equivaléncia
(equivalence ratio - ER), a qual ¢ definida como a razdo entre a quantidade de ar
usado na gaseificagdo e a quantidade de ar estequiométrico para a oxidagdo
completa do carbono. Uma razdo de equivaléncia tipica para uma gaseificacao
efetiva esta na faixa de 0,2 a 0,4. Valores menores que 0,2 significam que a
gaseificagdo ¢ dominada pela pirdlise e valores maiores que 0,4 representam uma

gaseificagdo onde predomina a combustao (Susastriawan, 2017).
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Se o vapor for utilizado como o agente de gaseificagdo, uma quantidade
adicional de hidrogénio pode ser adicionada ao produto de gaseificagdo a partir da
molécula de H2O, devido ao fato da biomassa conter, em média, apenas 6% em peso
de hidrogénio e por si s6 nao ser uma fonte valiosa de hidrogénio. No entanto, o
processo de craqueamento de H>O requer muita energia. Dessa forma, a
gaseificacdo com vapor puro torna-se um processo altamente endotérmico, que
exige fornecimento externo de energia. Em comparacdo, como anteriormente
discutido, a gaseificagdo com ar produz uma mistura de gases com menor poder
calorifico, mas ndo requer nenhuma entrada de energia externa, bem como nenhum
custo adicional para gerag@o de vapor. Todavia, para produzir uma mistura de gases
com poder calorifico e teor de H» razoaveis, com um minimo ou nenhuma entrada
de energia externa, a gaseificacdo da biomassa pode ser realizada usando uma
mistura de ar-vapor como agente de gaseificacdo. Nessa modalidade, as reacdes de
oxidacdo exotérmica fornecem o calor para as reagdes de gaseificacdo endotérmicas
(Loha, 2013).

No Apéndice I do presente trabalho, podem ser vistos exemplos de
referéncias da literatura que utilizam ar, ar-vapor ou vapor como agente de

gaseificacao.

E) Pressao

Com relagdo a pressdo do gaseificador, tal reator pode trabalhar sob pressao
atmosférica ou pressurizado (Puig-Arnavat, 2010). A quantidade de
hidrocarbonetos aromaticos policiclicos (PAH) aumenta com o aumento da pressao
do gaseificador, embora seja observada uma diminuicdo geral do alcatrao.
Adicionalmente, sabe-se que pressdes mais altas com razdo de equivaléncia
(equivalence ratio - ER) maiores resultam na diminuicdo da formagdo de
hidrocarbonetos leves e de alcatrao (far) devido a conversao completa de carbono

(Sikarwar et al., 2017).

2.3. Tipos de Gaseificadores de Biomassa

Em um processo de gaseificacdo de biomassa, o gaseificador deve ser capaz

de produzir um gas combustivel limpo e de alta qualidade. Por gés produzido
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“limpo”, entende-se como tendo menor quantidade de impurezas, tais como
alcatrdo, material particulado, SOx, NOx e NHs. Quanto a qualidade do gés
produzido, esta depende de varios fatores, como tipo de matéria-prima,
configuragdo do reator, condigdes de operagao e técnicas de limpeza e resfriamento
do gas (Sansaniwal, 2017). Com relacdo a configuragdo, os gaseificadores mais
comuns sdo classificados como (i) gaseificadores de leito fixo, (ii) gaseificadores

de leito fluidizado e (iii) gaseificadores de leito arrastado.

2.3.1. Gaseificadores de Leito Fixo

Dentre os gaseificadores de leite fixo, existem o gaseificador contracorrente
(updraft), o gaseificador co-corrente (downdraft) e o gaseificador de fluxo cruzado
(cross-draft) (La Villetta, 2017), os quais serdo detalhados a seguir. Como
exemplos de trabalhos que utilizam o gaseificador de leito fixo, pode-se citar Plis

(2011), Zhang (2015), Baruah (2017) e Trnini¢ (2020).

A) Gaseificador Contracorrente (updrafft)

O gaseificador contracorrente (updraft) € o mais simples dos gaseificadores e

esta ilustrado na Figura 3.
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Figura 3 - Representagdo esquematica de um gaseificador contracorrente (fonte: adaptado de
Sansaniwal, 2017)
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O agente de gaseificagdo entra pela parte inferior do reator e move-se em
direcdo a parte superior (fluxo ascendente), enquanto a biomassa entra em sentido
contrario, i.e., pelo topo do reator e move-se para baixo, pela acao da gravidade. No
fundo do gaseificador, hd uma grelha, onde a biomassa entra em combustdo, o que
gera um aumento da temperatura nesta zona inferior (zona de combustdo ou
oxidacdo). O gés quente, o qual tem baixo teor de oxigénio, sobe transportando
calor para outras zonas do gaseificador, de modo que a biomassa que entrou pelo
topo passa pela secagem, pirdlise, redu¢ao e combustdo (La Villetta, 2017).

Como vantagem do gaseificador contracorrente, pode-se mencionar sua
eficiéncia térmica alta, consequente do fato dos gases quentes provenientes da zona
de combustao pré-aquecerem a zona de combustivel (biomassa) ao passarem por
ela. Uma desvantagem do referido gaseificador ¢ o fato de que produz um gas de
sintese com muito vapor de dgua e alcatrdo (Sanchez, 2010). No gaseificador
contracorrente, a temperatura do gas de sintese na saida ¢ baixa, em torno de
400 °C (Sanchez, 2010). O teor de alcatrdo (tar), por sua vez, ¢ alto no referido
reator, uma vez que o gas ndo sofre reagdes de alta temperatura onde o alcatrdo
pode ser convertido através das reagdes de reforma a vapor do alcatrdo (formando
uma mistura de CO e H>O) e craqueamento do alcatrdo (formando uma mistura de

CO, CO2, CHa e Hy) (La Villetta, 2017).

B) Gaseificador Co-corrente (downdraft)

O gaseificador co-corrente (downdraft) pode ter uma configuragao com topo
aberto ou fechado. Nesse tipo de reator, para ambas as configuragdes, a biomassa e
o agente de gaseificacdo tém o mesmo sentido de fluxo.

No gaseificador co-corrente de topo aberto, a biomassa e o agente de
gaseificacdo sdo alimentados no topo do reator. O referido reator tem um topo
aberto com ar for¢ado movendo-se para baixo por suc¢do para evitar formacoes de
pontos quentes e, consequentemente, a fusao de cinzas. O fluxo de ar homogéneo
reduz possiveis ineficiéncias no processo termoquimico. Esse tipo de reator possui
alta flexibilidade e eficiéncia apreciavel no processamento de materiais sélidos de
natureza polidispersa, como casca de arroz de pequeno tamanho de particula e baixa

densidade (La Villetta, 2017).
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No gaseificador co-corrente de topo fechado, a biomassa ¢ alimentada pelo
topo do reator e o agente de gaseificacdo ¢ alimentado na zona de combustao, em
fluxo descendente, passando pelas zonas de combustao e redugdo. A configuracao
desse gaseificador permite que os alcatrdes e hidrocarbonetos volateis oriundos da
zona de pirdlise passem pela zona de combustdo, onde sdo craqueado pela alta
temperatura, de modo que os alcatrdes sdo convertidos em compostos mais leves
(Sanchez, 2010). O gaseificador co-corrente de topo fechado pode ter duas
configuragdes diferentes: um deles com reator cilindrico reto € o outro com uma
garganta no nucleo do reator, na zona de combustdo, devido aos diferentes
didmetros das zonas de pirdlise e de reducdo. Este ultimo ¢ conhecido como

gaseificador Imbert (La Villetta, 2017) e esta ilustrado na Figura 4.
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Figura 4 - Representagdo esquematica de um gaseificador co-corrente (fonte: adaptado de
Sansaniwal, 2017)

Por ultimo, ressalta-se que, como no gaseificador co-corrente o gas ¢ liberado
da zona de redugao, este tende a ter quantidades de cinzas e fuligens significativas,
diferentemente do gaseificador contracorrente em que tais particulas sao filtradas
quando o gas passa pelo combustivel ndo queimado. Além disso, por ndo trocar
calor diretamente com as zonas de pirdlise e secagem, a temperatura do gas de

sintese atinge valores em torno de 700 °C (Sanchez, 2010).
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C) Gaseificador de Fluxo Cruzado (cross-draft)

O gaseificador de fluxo cruzado (cross-draft) produz um gas combustivel
com propriedades intermediarias entre os gaseificadores contracorrente € co-

corrente e estd representado na Figura 5 abaixo.

l Biomassa

3 v’ T T yw T L l %
-~ Secagem ’:1
¥ gem <43
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.‘. ‘rﬂ.:I—L
Pirolise d;,/' T‘ |

Combustio L
‘c ..,___b',-.ﬁ’ —-Gas
L } Redugio
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Figura 5 - Representagdo esquematica de um gaseificador de fluxo cruzado (fonte: adaptado de
Sansaniwal, 2017)

Como pode ser observado na figura acima, o gaseificador de fluxo cruzado
contém um injetor que direciona o agente de gaseificacdo no centro da zona de
combustdo. A zona de combustdo e a zona de reducao sao concentradas no centro
do gaseificador em um pequeno volume. A zona de combustdo ¢ caracterizada por
temperaturas extremamente altas, j& que a taxa de fornecimento de ar ¢
consideravelmente maior que em outros tipos de gaseificadores. No gaseificador de
fluxo cruzado, o gés de sintese ¢ removido pela lateral, na mesma altura do leito em
que ¢ injetado o ar.

Como vantagens do gaseificador de fluxo cruzado, pode-se mencionar sua
resposta rapida a variagdes de carga, seu peso reduzido e sua simplicidade de
constru¢do. No entanto, como desvantagem, tem-se que o referido reator € muito

sensivel a variagdes na composi¢ao e umidade do combustivel (Sanchez, 2010).
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2.3.2. Gaseificadores de Leito Fluidizado

Nos gaseificadores de leito fluidizado, o agente de gaseificagcdo ¢ soprado
através de um leito de particulas sélidas a uma velocidade suficiente para manter as
particulas em estado de suspensdo (Puig-Arnavat, 2010). No interior do reator, ¢
contida uma mistura de particulas de combustivel e de material inerte, quando
necessario. A referida mistura ¢ suportada por uma placa distribuidora, através da
qual o agente de gaseificacao, previamente pressurizado, ¢ obrigado a percorrer no
sentido ascendente. E necessario que a vazdo do referido agente de gaseificagio
seja tal que a forga de arraste do escoamento do fluido supere o peso dos solidos do
leito e promova, paralelamente, a queima parcial do combustivel (Sdnchez, 2010).

A Figura 6 a seguir ilustra um gaseificador de leito fluidizado.

Biomassa
Alimentacio I TR Leito de inertes
da biomassa _

Figura 6 - Representag@o esquematica de um gaseificador de leito fluidizado (fonte: livro Sanchez,
2010)

Com relagao ao material de leito inerte, utiliza-se mais comumente a silica,
podendo-se também utilizar outros solidos a granel, como areia, olivina, contas de
vidro, dolomita, etc. (Sansaniwal, 2017). As proprias cinzas do combustivel so6lido
podem fazer o papel de material inerte em algumas situagdes, principalmente,
quando utilizados carvées minerais com alto teor de impurezas minerais. Os
objetivos de se adicionar material inerte sdo melhorar a qualidade da fluidizagdo —
por meio da intensificagdo do contato sdlido-gas — e minimizar a formagdo de
aglomerados na zona do leito, além do referido material atuar como um meio para

intensificar a transferéncia de calor no escoamento gas-sélido (Sanchez, 2010).
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Um leito fluidizado pode operar em condi¢des quase isotérmicas e a
temperatura de operacdo de um reator de leito fluidizado depende do ponto de fusao
do material do leito, que geralmente varia de 800 a 900 °C. Tal faixa de temperatura
¢ relativamente baixa e, portanto, as reacdes de gaseificagdo ndo atingem o
equilibrio quimico em tais condig¢des de baixa temperatura, a menos que algum
catalisador seja usado. Outro fator responsavel por ndo se atingir o equilibrio
quimico ¢ o curto tempo de residéncia do gas. Devido a esses fatores, os teores de
hidrocarbonetos no gas de sintese no reator de leito fluidizado caem na faixa do
gaseificador de leito fixo. Ressalta-se, no entanto, que a eficiéncia de conversao de
carbono dos gaseificadores de leito fluidizado ¢ comparativamente alta (até 95%)
(Sansaniwal, 2017).

Dentre os gaseificadores de leito fluidizado, tem-se o gaseificador de leito
fluidizado borbulhante (BFB) e o gaseificador de leito fluidizado circulante (CFB).
Essa classificacdo esta relacionada com as configuragdes das cAmaras de reagdo dos
gaseificadores. Em ambos os gaseificadores, as etapas de transformacgao da matéria
prima a gas de sintese ocorrem praticamente de forma simultdnea em toda a zona
do leito, de modo que tais fases ndo sao identificadas de modo separado no reator
(Sanchez, 2010).

Os gaseificadores de leito fluidizado borbulhante (BFB) operam em regime
fluidodinamico borbulhante, em que ¢ utilizada uma velocidade superficial do
agente de gaseificacdo maior que a da minima formagdo de bolha no leito. O
referido leito ¢ composto por duas fases: a emulsdo e as bolhas, em que a primeira
contém particulas sélidas com gas, enquanto as bolhas sao praticamente livres de
particulas solidas (Sanchez, 2010). Nos gaseificadores de leito fluidizado
borbulhante, a gaseificacao de diferentes tipos de matéria-prima ocorre sob meio
fluidizado de alta pressdo. Geralmente, esses gaseificadores sdo projetados para
operar a uma velocidade de gas muito baixa — normalmente abaixo de 1 m/s. As
particulas solidas enquanto se movem ao longo do fluxo de géas sdo separadas do
gas no ciclone e sdo coletadas no fundo do reator de leito fluidizado. A maior parte
do processo de conversdo ocorre dentro da regido do leito de borbulhamento
(Sansaniwal, 2017). A Figura 7 a seguir ilustra um gaseificador de leito fluidizado

borbulhante (BFB).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2012354/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 2012354/CA

33

[ » 5as
£ e o Bruto
; Ciclone

Reagtes da .
,'
fase gasosa

—

Cinzas em suspensdo
e particulados

Adicdo de

Araia ” Combustivel

L] »

Leito Fluidzado
Borbulhante

Cinzas de fundo &

Material da Ieilq‘ Grade

Distnbuidora

Figura 7 - Representagdo esquematica de um gaseificador de leito fluidizado borbulhante (fonte:
Castro, 2020)

Nos gaseificadores de leito fluidizado circulante (CFB), o agente de
gaseificagdo entra na base da coluna de fluidizagdo a uma velocidade superficial
acima da velocidade média de transporte das particulas e arrasta grande parte das
particulas. O movimento de sélidos na dire¢do axial e radial ¢ intensificado com as
altas velocidades do gas (variando de 3 a 10 m/s), gerando elevada transferéncia de
calor e de massa na coluna de fluidizagdo (Sansaniwal, 2017). O material solido
que ¢ arrastado para fora da coluna de fluidizacdo ¢ capturado por um ciclone e, em
seguida, despejado no fundo da coluna de retorno com escoamento de so6lidos em
sentido descendente. As particulas acumuladas no fundo da coluna de retorno sao
introduzidas novamente na coluna de fluidizagao, através do controle da valvula de
recirculacdo. A recirculacdo dos so6lidos tem o objetivo de aumentar o tempo de
residéncia das particulas para que seja obtida uma maxima conversao do carbono
contido na matriz solida do combustivel, resultando em ganho de rendimento e
aumento da eficiéncia global do processo de gaseificacdo (Sanchez, 2010). A Figura

8 a seguir ilustra um gaseificador de leito fluidizado circulante (CFB).
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Figura 8 - Representagdo esquematica de um gaseificador de leito fluidizado circulante (fonte:
Castro, 2020)

Como exemplos de trabalhos que utilizam o gaseificador de leito fluidizado,
pode-se citar Sreejith (2013), Puig-Arnavat (2013), Pandey (2016), George (2018),
Serrano (2020) e Christy (2021).

2.3.3. Gaseificador de Leito Arrastado

No gaseificador de leito arrastado (entrained-flow), particulas finas e oxidante
(ar ou oxigénio) e/ou vapor sdo alimentados em escoamento de tipo co-corrente, o
que resulta no oxidante e vapor rodeando ou arrastando as particulas solidas
conforme elas fluem através do gaseificador em uma nuvem densa. Tal gaseificador
opera a altas condi¢cdes de temperatura e pressdao e ¢ caracterizado por um fluxo
extremamente turbulento que causa uma conversdo rapida da matéria-prima e
permite um alto rendimento (La Villetta, 2017). O gaseificador de leito arrastado ¢
comumente utilizado para carvao, por poder ser alimentado com lama no modo de
gaseificagdo direta, o que torna a alimentagdo de combustivel solido econdomica em

altas pressdes (Puig-Arnavat, 2010). Todavia, esse tipo de gaseificador também
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pode ser utilizado para biomassa, como pode ser visto, por exemplo, nos trabalhos
de Zhou (2009) e Kibria (2019). O gaseificador de leito arrastado tem como
caracteristicas um curto tempo de residéncia, altas temperaturas, altas pressoes e

grandes capacidades (Puig-Arnavat, 2010).

2.4. Modelos para Simulagao da Gaseificagcao da Biomassa

A modelagem matematica tem um papel fundamental no estudo do
comportamento da gaseifica¢do da biomassa, com o objetivo de otimizar o referido
processo. Por meio dos modelos matematicos, ¢ possivel representar os fendmenos
fisicos e quimicos que ocorrem no gaseificador, sendo considerados eficazes no
fornecimento de orientagdo qualitativa sobre o efeito dos parametros de
configuracdo, operacdo e matéria-prima no desempenho do gaseificador (Baruah,
2014).

Existem diversas abordagens para modelagem matematica do processo de
gaseificagdo da biomassa. Dentre elas, sdo ressaltados os modelos de tipo caixa
transparente, como os modelos considerando o equilibrio termodinamico, os
modelos baseados na descricdo da cinética e a fluidodindmica computacional
(CFD), bem como os modelos de tipo caixa preta, como as redes neurais artificiais

(RNA).

2.4.1. Modelos do tipo caixa transparente

Os modelos considerando o equilibrio termodindmico podem ser
classificados como modelos estequiométricos — que se baseiam em constantes de
equilibrio — ou modelos ndo estequiométricos — que se baseiam no conceito de
minimiza¢do da energia livre de Gibbs. No primeiro caso, as rea¢des mais
importantes sao consideradas, enquanto outras reagdes sao omitidas, motivo pelo
qual podem haver erros na predigao do modelo desenvolvido. No segundo caso, nao
¢ necessaria a identificagdo e consideracdo das reagdes quimicas, apenas o
conhecimento da composic¢ao elementar, a temperatura e a pressao na gaseificagao.
Por meio dos modelos considerando o equilibrio termodindmico, € possivel
descrever o processo de gaseificagdo da biomassa com uma boa aproximacao. Tal

modelo ¢ utilizado para predizer a composi¢ao do gas produzido com base na
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suposicdo de que os reagentes reagem em uma condicdo totalmente misturada por
um periodo infinito de tempo. Ressalta-se, por fim, que os célculos de equilibrio
termodindmico sdao independentes da configuracdo do gaseificador, podendo ser
mais adequados para estudos de processo sobre a influéncia dos parametros de
processo e do combustivel (biomassa) mais importantes. Apesar disso, os modelos
considerando o equilibrio tém sido utilizados com sucesso no estudo de diferentes
tipos de gaseificadores (Baruah, 2014). Como exemplos de trabalhos que utilizam
a metodologia de equilibrio termodinamico pode-se citar Habibollahzade (2021),
Zainal (2001) e Jarungthammachote (2007).

Os modelos baseados na descri¢do da cinética consideram a modelagem
matematica das equagdes que regem a cinética das reagoes de gaseificacao dentro
do gaseificador (a qual envolve o conhecimento da hidrodinamica do leito e
balangos de massa e energia para obter a composi¢do em termo de gés, alcatrdo e
carvao em uma determinada condi¢do operacional) e a hidrodinamica do reator (a
qual envolve o conhecimento do processo de mistura fisica). Tal modelo ¢
considerado mais adequado e preciso em temperaturas de operacao relativamente
baixas do que o modelo de equilibrio. Ademais, diferentemente dos modelos
considerando o equilibrio termodindmico, os modelos baseados na descri¢do da
cinética sdo utilizados para predizer o rendimento do gas e a composi¢ao do gés
produzido que um gaseificador alcanga apds um periodo finito de tempo. Essa
modelagem ¢ precisa e detalhada, mas ¢ computacionalmente intensiva. Com o
aumento da complexidade na configuragdo dos gaseificadores, a complexidade do
modelo aumenta, tendo em vista que o equacionamento depende da hidrodinamica
do reator (Baruah, 2014). Como exemplos de trabalhos que utilizam modelo
baseado na descrigdo da cinética pode-se citar Liu (2021), Wojnicka (2021) e Burra
(2019).

A Fluidodindmica Computacional (CFD) se baseia em solugdes de um
conjunto de equagdes simultaneas para conservagao de massa, momento, energia e
espécies em uma regiado discreta do gaseificador. O modelo de CFD ¢ utilizado para
predizer a distribui¢do de temperatura, concentrag@o e outros parametros dentro do
reator. Tal modelo ¢ considerado altamente preciso na previsao da temperatura e do
rendimento de gds em torno do reator, se a fluidodindmica do reator for bem
conhecida. Por ultimo, ressalta-se que a modelagem CFD da gaseificagdo de

biomassa envolve a combinacdo de fluxo de particulado denso e quimica muito
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especifica, os quais sdo aspectos desafiadores na CFD (Baruah, 2014). Como
exemplos de trabalhos que utilizam CFD pode-se citar Jahromi (2021) e Gao

(2018). Os modelos de CFD incluem tipicamente modelos cinéticos.

2.4.2. Redes Neurais Artificiais (RNA)

RNA pode ser definida como uma técnica computacional biologicamente
inspirada que imita o comportamento e o processo de aprendizagem do cérebro
humano (Pandey, 2016). O sistema nervoso humano contém neurdnios (células),
que sdo conectados uns aos outros com o uso de axonios e dendritos. As regides de
conexao entre axonios e dendritos sdo chamadas de sinapses. Em resposta aos
estimulos externos, as forcas das conexdes sindpticas geralmente mudam,
resultando no aprendizado dos organismos vivos (Aggarwal, 2018).

Uma Rede Neural Artificial calcula uma fun¢do dos parametros de entrada,
propagando os valores calculados dos neurdnios de entrada para o(s) neuronio(s)
de saida e usando os pesos como parametros intermedidrios. Os pesos tém a funcao
de conectar as unidades computacionais e atuam como os pontos fortes das
conexdes sinapticas em organismos bioldgicos. Cada entrada para um neurdnio €
dimensionada com um peso, que afeta a fungdo calculada naquela unidade.
(Aggarwal, 2018)

As figuras abaixo, extraidas do livro Aggarwal (2018) representam as
conexdes sinapticas entre os neurénios em uma rede neural bioldgica e uma rede

neural artificial.

ramos do
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donidistos corpo celular  axanio

corpo celular
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micleo terminais

micleo Y o
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Figura 9 - Rede neural biologica (fonte: Aggarwal, 2018 — tradugéo livre)
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Figura 10 - Rede neural artificial (fonte: Aggarwal, 2018 — traducao livre)

Assim como os estimulos externos sao necessarios para o aprendizado em
organismos bioldgicos, o estimulo externo em uma RNA ¢ fornecido pelos dados
de treinamento que contém exemplos de pares de entrada-saida da funcdo a ser
aprendida (Aggarwal, 2018). Nesse sentido, uma RNA pode retornar resultados
ruins para dados que diferem dos dados originais com os quais foi treinada, de
forma que € necessario ser diligente na aplicagdo da abordagem de RNA (Baruah,
2014). O treinamento (ou aprendizado) pode ser definido como a tarefa de ajustar
os parametros da RNA, conhecidos como pesos e bias. Existem diversos algoritmos
de treinamento, que sdo utilizados para melhorar a capacidade de predicdo das
variaveis de saida (Neto, 2021).

Nesse contexto, o artigo de Aggarwal, ef al (2005) apresenta uma Tabela que
descreve diferentes algoritmos de treinamento reproduzida no Anexo I do presente
trabalho. O estudo descrito no referido artigo concluiu que os modelos de redes
neurais treinadas usando o método de regulariza¢ao Bayesiana (trainbr) forneceram
os melhores resultados.

O algoritmo de treinamento trainbr atualiza os valores de peso e bias de
acordo com a otimizagdo de Levenberg-Marquardt € minimiza uma combinagao de
erros quadraticos e pesos para entdo determinar a combinagdo correta para produzir
uma rede que generaliza adequadamente. O processo ¢ chamado de regularizagao
Bayesiana (Bayesian Regularisation — BR). Em outras palavras, o algoritmo trainbr
pode ser definido como uma modificagdo do algoritmo de treinamento de
Levenberg-Marquardt para produzir redes que generalizem bem, reduzindo a
dificuldade de determinar a arquitetura de rede ideal. (Aggarwal, 2005; Kamble,
2015)
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No método de regularizacdo Bayesiana (trainbr), os pesos e os bias da rede
sdo assumidos como varidveis aleatorias com distribuicdes especificadas. Os
parametros de regularizagdo estdo relacionados as variancias desconhecidas
associadas a essas distribuicdes. O método de regularizagao Bayesiana envolve a
modificacdo do indice de desempenho, o qual ¢ dado pela seguinte equagdo
(Kamble, 2015):

F=B.Est+a.Ey (12)
em que:
a e B: parametros a serem otimizados (observa¢ao: a e  ndo sdo independentes);
Eq4: soma média dos erros da rede ao quadrado;

Ew: soma dos quadrados dos pesos da rede.

Uma caracteristica do algoritmo de treinamento trainbr é que ele fornece uma
medida de quantos parametros de rede (pesos e bias) estdo sendo efetivamente
utilizados pela rede (Kamble, 2015).

Com relacdo a arquitetura da RNA, ha redes neurais de camada tnica
(também chamada de perceptron) e redes neurais de multicamadas. Na rede de
camada unica, um conjunto de entradas ¢ mapeado diretamente para uma saida
usando uma variagao generalizada de uma fungao linear. Ja no caso de redes neurais
multicamadas, os neurénios sao organizados em camadas, em que as camadas de
entrada e saida sdo separadas por um grupo de camadas ocultas ou intermedidrias
(hidden layers) (Aggarwal, 2018).

As arquiteturas do tipo perceptron de multiplas camadas (MLP) constituem
os modelos neurais artificiais mais utilizados e conhecidos, sendo construidas
ordenando os neurdnios em camadas e os sinais fluindo da camada de entrada para
a camada de saida.

Com relacao ao perceptron, considerando que:

(i) cada ponto de treinamento ¢ da forma (X, y), em que cada X = [x1, . . . Xd]
contém d varidveis de caracteristicaey € {—1, +1} contém o valor observado (i.e.,
valor fornecido) da variavel de classe binaria; e

(ii) a camada de entrada contém d nés que transmitem as d caracteristicas X
=[x1...Xx4] com arestas de peso W =[w1 ... wq] para um no de saida;

a saida predita pode ser definida pela seguinte equacao (Aggarwal, 2018):
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d
= sign{lW-X} = Sign{z w;z; |
j=1 (13)

E valido ressaltar que a fungdo linear é computada no né de saida, de forma
que o sinal deste valor real ¢ utilizado para predizer a varidvel dependente de X,
como pode ser visto na equacao (13) acima.

Nao obstante, em algumas configuragdes, a abordagem acima nao ¢ suficiente
para predi¢do, por exemplo, quando a distribuicdo da classe binaria é altamente
desequilibrada. Nesses casos, ¢ necessario incluir bias (b), conforme segue

(Aggarwal, 2018):

d
g =sign{W-X 4+ b} = sig;ﬂ{z w;z; + b}
3=1 (14)

Dessa forma, bias pode ser definida como um parametro utilizado para ajustar
a saida predita.

O bias pode ser incorporada como o peso de uma aresta usando um neurénio
de bias. Isso ¢ alcangado adicionando um neurdnio que sempre transmite um valor
de 1 para o n6 de saida. O peso da aresta que conecta o neurdnio de bias ao n6 de
saida fornece a variavel bias. E importante mencionar que no caso de redes neurais
de multicamadas, os bias podem ser usados nas camadas intermediarias e na camada
de saida.

A Figura 11 ilustra (1) um perceptron com bias e (2) uma rede de

multicamadas com bias. (Aggarwal, 2018)

; Camada
Noés de entrada de entrada

X == Camadas
intermediarias

B f Neurdnio
X =" : de bias
MNeurdnios de bias

Figura 11 - (1) Perceptron com bias e (2) Rede de multicamadas com bias (fonte: Aggarwal, 2018
— tradugao livre)


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2012354/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 2012354/CA

41

Com relagdo a funcdo de sinal, esta atua como uma fun¢do de ativacao
(Aggarwal, 2018). A fun¢do de ativacdo pode ser definida como sendo a
transformagao ndo linear nos dados de entrada, permitindo a aprendizagem e
execu¢do de tarefas mais complexas. Enquanto os neur6nios fazem uma
transformagdo linear na entrada pelos pesos e bias, a fungdo de ativacdo realiza a
transformagao nao linear (Deep Learning Book, 2021).

Existem diversos tipos de fungdao de ativacdo, dentre as quais sdo aqui
destacadas a tangente hiperbdlica (tansig), sigmoide logistica (logsig) e funcao de

transferéncia linear (purelin), indicadas abaixo (Neto, 2021):

e tansig:

; 2
flx)=——=—1

' (1+ e ™)

(15)

e Jlogsig:

A

(16)

e purelin:

Fixk=x (17

Com relagdo a quantidade de neurdnios a ser utilizada nas camadas
intermediarias de uma rede neural artificial, ¢ importante comentar os conceitos de
underfitting e overfitting, que sdo problemas associados a escolha do nimero de
neurénios. Se uma camada intermediaria tiver poucos neurdnios, pode haver um
grande erro de treinamento devido ao underfitting. Dessa forma, o underfitting pode
ser definido como um problema que ocorre quando had poucos neurdénios que nao
conseguem detectar adequadamente os sinais em um conjunto complexo de dados.
Se, por outro lado, uma camada intermedidria tiver muitos neurénios, pode também
haver um grande erro de treinamento devido ao overfitting. Desse modo, o
overfitting pode ser definido como um problema que ocorre quando ha muitos
neurdnios a serem treinados por um numero limitado de informacao contida no
conjunto (Sheela, 2013).

Por ultimo, alguns trabalhos que utilizam redes neurais artificiais para

simulacdo de gaseificacdo de biomassa estdo apresentados no Apéndice I do
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presente trabalho. Para cada trabalho, sdo indicados o agente de gaseificagdo, o tipo
de gaseificador, a biomassa utilizada, as varidveis de entrada e saida, e informacdes
sobre RNA, tais como numero de dados, divisao dos dados em percentual de treino,
teste e validacdo, algoritmo de treinamento utilizado, fungdo de ativagdao, nimero
de camadas intermediérias e nimero de neurdnios em cada camada. Como pode ser
visto no Apéndice I, dentre os exemplos de trabalhos citados, predomina o
algoritmo de treinamento trainlm e as fungdes de ativagdo utilizadas sdo tansig,
logsig e purelin. Ressalta-se que os modelos dos referidos trabalhos sao especificos
para um agente de gaseificacdo, um tipo de gaseificador e/ou uma biomassa, de
modo que nenhum deles simula um modelo aplicavel a diversos tipos de agente de

gaseificagdo, de gaseificador e de biomassa, como ¢ feito no presente trabalho.
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3. Metodologia

3.1. Bancos de Dados

Foi realizada uma ampla busca por artigos cientificos relacionados a
gaseificagdo de biomassa, com o objetivo de coletar dados e desenvolver dois
bancos de dados robustos e diversificados para serem utilizados na modelagem. O
primeiro deles ¢ o banco de dados principal, utilizado no treinamento e teste das
RNA. O segundo se refere a um banco de dados para validagdo do modelo de RNA.
Ambos os bancos de dados foram rigorosamente ajustados, como sera detalhado a
seguir.

Na montagem dos bancos de dados, foram coletadas as seguintes
informagdes, quando aplicavel:

- se os dados fornecidos pelo artigo sdo experimentais ou de simulagao;

- tipos de gaseificador e de biomassa utilizados no estudo;

- agente de gaseificacao;

- composi¢do da biomassa (Carbono (C), Hidrogénio (H), Oxigénio (O),
Nitrogénio (N) e/ou Enxoftre (S));

- material volatil (VM);

- teor de umidade (MC);

- cinzas (Ash);

- carbono fixo (FC);

- razao de equivaléncia (ER);

- temperatura;

- material do leito;

- razdo vapor/biomassa (S/B);

- gases de saida (H2, CO, CO,, CH4 e/ou N»);

- rendimento do gas (GY);

- eficiéncia do gas frio (CGE);

- eficiéncia de conversdo do carbono (CCE); e

- LHV do gas.

Apesar de algumas dessas informagdes ndo terem sido utilizadas nos modelos
desenvolvidos no presente trabalho, tais dados foram coletados para uso em

trabalho posterior. Ressalta-se que alguns artigos forneciam dados numéricos por
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meio de graficos. Para leitura e extracdo dos dados numéricos dos referidos
graficos, utilizou-se a ferramenta online WebPlotDigitizer versao 4.5.

Nao obstante, nem todos os documentos forneciam todas as informacgdes
desejadas. Por essa razao, fez-se necessario calcular algumas propriedades a partir
das informagdes contidas nos artigos. A primeira delas foi o poder calorifico
inferior (LHV) do gés. Para tal, utilizou-se os valores de referéncias encontrados
em Green and Perry (2007). O calculo realizado para o LHV est4d descrito no
Apéndice II do presente trabalho. Outra propriedade calculada foi a concentragao
em base volumétrica de Nz, uma vez que alguns artigos forneciam os valores
percentuais volumétricos de Ho, CO, CO> e CH4 livres de N». Para esses dados,
foram calculados os percentuais volumétricos de N>, bem como dos outros gases
considerando o Nj. O procedimento para realizar tal cédlculo esta disponivel no
Apéndice III do presente trabalho?.

Feito isso, foram criadas novas colunas no banco de dados com os valores
percentuais dos gases corrigidos, considerando N», de forma que todos os gases
estivessem na mesma base. Em seguida, foram calculados novos valores de LHV
empregando os percentuais de Hz, CO e CH4 que antes eram livres de N2, mas agora
consideram o mesmo. Tais valores corrigidos foram considerados na modelagem
das RNA.

Com relagdo aos valores de razdo de equivaléncia (ER) e de razao
vapor/biomassa (S/B) que eventualmente ndo foram fornecidos por alguns artigos,
as respectivas colunas foram preenchidas da seguinte maneira: ER preenchido
como zero quando o agente de gaseificagdo ¢ o vapor; e razdo vapor/biomassa
preenchida como zero quando o agente de gaseificagdo € o ar.

Nao obstante, destaca-se que para casos em que as cé¢lulas do ER foram
preenchidas com zero, pelo fato do agente de gaseificagdo ser o vapor, e o valor
percentual em peso do N da biomassa ser considerado zero, o nimero de mols do
N2 (nn2, conforme mencionado nos calculos do Apéndice III) também ¢ zero. A

explicacdo para esse resultado ¢ que, como o valor de N da biomassa ¢ muito

2 Nota: Um dos artigos utilizados apresentava dados em que os valores percentuais volumétricos
de Ha, CO, CO; e CHs eram livres de nitrogénio, enquanto outros dados considerando o nitrogénio,
sem uma indicagdo clara. Para o referido artigo, assumiu-se como critério: os casos em que as
porcentagens do N3, calculadas por diferenga em relagao a soma das porcentagens de Hz, CO, CO:
e CH4, estavam abaixo de 25%, foram considerados como casos em que os valores de Hz, CO, CO2
e CHa sdo livres de nitrogénio (assumindo um erro experimental refletido nos dados) e utilizou-se
os calculos indicados no Apéndice Il
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pequeno (proéximo ou igual a zero), poderia, por aproximagao, considerar que todo
nitrogénio que entra no reator viria do ar. Como nesses casos o agente de
gaseificagdo € o vapor e nao o ar, foi considerado que o %N da saida do reator ¢
igual a zero.

Em seguida, foi feita uma leitura cuidadosa do banco, a fim de eliminar dados
incoerentes ou incompletos. Foram aplicados filtros nos dados, de modo a: (i)
considerar apenas dados experimentais, desprezando-se os dados de simulagao; (i)
considerar dados em que a coluna do VM estava preenchida e diferente de zero;
(iii) excluir dados em que ER=S/B=0; (iv) excluir dados em que ndo havia
informagdo sobre Hy, CO, CO, CH4 e N2; (v) excluir dados em que ndo havia
informacao sobre temperatura; e (vi) excluir dados referentes a carvao mineral, uma
vez que este esta fora do escopo do presente trabalho’.

Além do acima exposto, outros ajustes foram necessarios para padronizacao
dos dados fornecidos pelos artigos, como, por exemplo, conversdo de unidades e
harmoniza¢do dos parametros da biomassa. Particularmente, a harmonizagao diz
respeito a ajustes de base seca ou umida e de base com ou sem cinzas.

Para a harmonizagdo dos parametros da biomassa, foi feita uma verificagao
se ha dados fora dos seguintes padrdes: (i) soma percentual de C, H, O, N e S ndo
sendo maior que 100%; e (ii) soma percentual de carbono fixo (FC), material volatil
(VM), teor de umidade (MC) e cinzas ndo sendo maior que 100%. Como para
alguns dos dados essas somas eram maiores que 100%, foi necessario revisar as
informagdes trazidas pelos artigos utilizados nos bancos de dados.

Nesse sentido, notou-se que alguns artigos consideravam os elementos C, H,
O, N e S com cinzas, enquanto outros nao. Por isso, foi necessaria uma
homogeneizacdo dos dados, em que quando os elementos C, H, O, N e S
consideravam o teor de cinzas, ou seja, C + H+ O + N + S + cinzas = 100%, foi

feita a seguinte correcao dos dados:

100
100—cinzas

[% C, H, O, N ou S]corrigido = [% C, H, O, N ou S]artigo X (18)

Além disso, notou-se que alguns artigos fornecem os valores de FC, VM e

cinzas como sendo em base seca (dry basis), mas com valores de teor de umidade

3 Com relag3o aos dados referentes a carvdo mineral, foram excluidos dados em que o oxigénio da
biomassa era igual a zero, o carbono da biomassa era igual a 99% e/ou o FC era igual a 84,40%
(valores fornecidos por artigos da literatura).
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(MC) diferentes de zero. Para esses casos, foi feito um ajuste dos dados da seguinte

forma:

[% FC, VM ou cinzas]corrigido = [% FC, VM ou cinzas]artigo X 10(1);;\“ (19)

Desse modo, todos os parametros da biomassa foram padronizados.

Feito isso, os valores de cada parametro a ser utilizado como variavel de
entrada dos modelos de RNA — quais sejam: carbono (C), hidrogénio (H), oxigénio
(O), nitrogénio (N), material volatil (VM), teor de umidade (MC), cinzas, razao de
equivaléncia (ER), temperatura e razdo vapor/biomassa (S/B) — foram
cuidadosamente analisados e comparados com o que se espera a partir da literatura,
de modo a excluir valores muito fora do comportamento usual.

Nesse contexto, o trabalho de Vassilev (2010), compila informacdes de
valores dessas variaveis (exceto razao de equivaléncia (ER), temperatura e razdo
vapor/biomassa (S/B)) de diversas variedades de biomassa indicados por estudos
anteriores, ou seja, o artigo Vassilev apresenta um conjunto de dados amplo da
literatura, que pode ser tomado como base para uma comparagdo. No entanto,
entende-se que os valores podem oscilar em torno das faixas indicadas por Vassilev,
a se tratar de outras biomassas ndo consideradas pelo artigo.

A Tabela 1 abaixo sintetiza as faixas de valores apontadas pelo artigo
Vassilev (2010) em amostras de diversos tipos de biomassa, bem como os dados
excluidos dos bancos de dados do presente trabalho, tendo em vista os ensinamentos
do referido artigo e andalise dos dados. Com relagdo ao Nitrogénio, comenta-se que,
apesar da referéncia Vassilev (2010) indicar uma faixa de valores para o N que vai
até 12,2%, os dados compreendidos entre 6,13 e 6,81% do histograma gerado com
os dados dos bancos foram desprezados, uma vez que havia um conjunto de quatro
classes vazias entre 3,41 e 6,13%. Ademais, com relacdo ao teor de umidade, apesar
da referéncia Vassilev (2010) indicar uma faixa de valores para o MC que vai até
62,9%, os dados acima de 18% foram desprezados, com o objetivo de diminuir a
distor¢do dos dados observados no histograma gerado com os dados dos bancos.
Por fim, destaca-se que, apesar das faixas apontadas por Vassilev (2010) para
cinzas, tendo em vista a analise do histograma gerado com os dados dos bancos, os
dados cujo valor de cinzas era de 36,53% foram desprezados para eliminar trés

classes vazias.
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Tabela 1 - Faixas de valores apontadas por Vassilev (2010) e dados excluidos dos bancos de dados para cada variavel de entrada

Variavel de entrada

Carbono (C), seco e livre de cinzas
Hidrogénio (H), seco e livre de cinzas
Oxigénio (O), seco e livre de cinzas

Nitrogénio (N), seco e livre de cinzas

Material volatil (VM)

Teor de umidade (MC)

Cinzas

Razao de equivaléncia (ER)

Temperatura

Razio vapor/biomassa (S/B)

Faixa indicada (Vassilev, 2020)
42,2 a70,9%
32a11,2%
16,4 a 49%
0,1a12,2%
30,4 a 79,7%, conforme medido em diferentes

bases, ou de 47,8 a 86,3%, em base seca

2,5 a 62,9%, sendo a média de 14,4%

0,1 a 43,3%, conforme medido em diferentes

bases, ou de 0,1 a 46,3%, em base seca

Valores de dados excluidos dos bancos de dados
77,55% e 79,34%
2,36%

Nenhum

6,49 ¢ 6,81%
7,77; 14,99; 20; 20,291; e 24,5

0 e valores acima de 18% (particularmente, 19%; 21%;

22%; 23%; 23,5%; 25%)
36,53%

Nenhum (tendo em vista apenas analise dos dados dos
bancos de dados)

Valores entre 353 e 562°C, e entre 911 e 1050 °C
(tendo em vista apenas analise dos dados dos bancos de
dados)

4,04 (tendo em vista apenas analise dos dados dos

bancos de dados)
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Ao final, resultou-se em 603 dados totais, os quais estavam distribuidos em
491 dados no banco de dados principal, para treino e teste das RNA (cerca de 81,43
% dos dados totais) e 112 dados no banco de dados de validacdo (cerca de 18,57%
dos dados totais). Como sera discutido adiante, para desenvolvimento do modelo
de RNA, os dados do banco principal foram divididos em 80% para treino (393
dados) e 20% para teste (98 dados). Portanto, considerando os dados totais, 65,17%
foram destinados ao treinamento, 16,25% para teste e 18,58% para validagdo das
RNA. Ressalta-se que o banco de dados de validacao foi preparado de forma que
os valores das variaveis de entrada e de saida estivessem compreendidos nas faixas
de valores dos dados de treinamento. Para pronta visualizacdo da distribui¢do dos
dados, sao aqui apresentados, no Apéndice IV, histogramas dos dados de
treinamento, dados de teste e dados de validagao das variaveis de entrada das RNA.
Destaca-se que a distribuicao dos histogramas em 8 grupos esta definida para cada
subconjunto, o que ndo garante que as classes tenham as mesmas fronteiras.

Os bancos de dados estao disponiveis sob solicitagdo aos autores do presente

trabalho.

3.2. Redes Neurais Artificiais (RNA)

Os 491 dados do banco de dados principal foram separados em 80% para
treino (393 dados) e 20% para teste (98 dados), utilizando o Matlab, versao R2020a
(vide codigo denominado “Primeira parte” do Apéndice V).

Em seguida, os dados de treino e de teste foram alimentados no programa
principal para geracdo dos modelos de Redes Neurais Artificiais (vide codigo
denominado “RNA principal” no Apéndice V). Os modelos continham dez
variaveis de entrada, quais sejam: carbono (C), hidrogénio (H), oxigénio (O),
nitrogénio (N), material volatil (VM), teor de umidade (MC), cinzas, razdo de
equivaléncia (ER), temperatura e razao vapor/biomassa, € quatro saidas, quais
sejam: CO,, CO, CH4 e Hz (composicao do gas de sintese).

Ressalta-se que o mesmo grupo de treino, bem como o mesmo grupo de teste,
foi utilizado para cada topologia de rede, de modo que todos os testes realizados do
programa principal rodaram com o mesmo grupo de dados de treino e 0 mesmo de
teste. E importante mencionar ainda que foi feita uma analise das divisdes dos dados

de treino e teste antes de proceder com os testes dos modelos de RNA. Para a
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referida andlise, foram gerados histogramas dos dados de treino e teste para as
saidas Ho, CO, CO; e CH4, com o objetivo de avaliar como estava a divisdo dos
dados de treinamento e teste, i.e., se 0s mesmos estavam balanceados.

Foram realizados 33 testes, variando-se a topologia das redes, i.e., 0 nimero
de camadas intermediarias, o nimero de neurdénios em cada uma das camadas, as
funcdes de ativacao das camadas intermedidrias e da camada final e o algoritmo de
treinamento. Foram testadas redes com uma a quatro camadas intermediarias, com
numero de neuronios variando de 10 a 400 nas referidas camadas. As fungdes de
ativacdo testadas foram logsig e tansig nas camadas intermediarias e purelin, tansig
e satlin na camada final. Os algoritmos de treinamento testados no presente trabalho
foram: trainbr, trainlm, traingdx, traingd, traingda, traingdm, trainbfg, traincgb,
traincgf, traincgp e trainrp. No entanto, a partir da leitura de trabalhos anteriores,
era esperado que os algoritmos trainbr e trainlm trariam os melhores resultados.
Foram feitas diversas combinagdes dos pardmetros a fim de buscar a melhor
topologia da RNA. Destaca-se que como havia quatro saidas - Ho, CO, CO2 e CH4
- as redes testadas compreendiam 4 neuronios na camada final.

Ao realizar-se cada um dos testes, foram registrados os valores de R? ¢ SSE
de treino e teste de cada saida (analise quantitativa do modelo).

Nesse sentido, a precisao do modelo pode ser estimada pelo coeficiente de
determinagio (R?), de acordo a seguinte equacio (Neto, 2021):

DI S .

Re=l—-—"F -
Zi:l (Yobservado - Ymédio)

(20)

Por meio dos valores de R? (coeficiente de determinagio), é possivel avaliar
se 0 modelo faz um bom ajuste dos dados. O R? varia de 0 a 1, de modo que quanto
mais perto de 1 (ou 100%), melhor ¢ o ajuste de dados pelo modelo.

O SSE (Sum of Squared Erros - Soma dos quadrados dos residuos), por sua
vez, ¢ a soma das diferengas ao quadrado entre o valor observado e o valor predito,
de tal maneira que quanto menor ¢ o SSE, melhor ¢ o resultado. O SSE pode ser
calculado de acordo com a seguinte equacao (Neto, 2021):

SSE = Z (Yobservado i Ypredifo)z
=1 (21)
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Ap6s registro dos valores de R? e SSE de treino e teste de cada saida, tirou-
se a média ponderada entre os valores de R? de treino e de teste, bem como de SSE
de treino e SSE de teste, para cada uma das saidas, de modo a obter uma métrica
unica para facilitar a visualizacdo do desempenho das redes.

Foi feita uma andlise de cada uma das topologias e a escolha das melhores
delas teve como base quatro critérios assumidos. A Figura 12 a seguir ilustra a

metodologia de escolha das topologias.

Primeiro critério 19 topologias Segundo critério
33 topologias |:> . |:>
polog Valores do R? Rlteste < Rtreino
médio = 0,75 SSEteste > SSEtreino

18 topologias

Quarto critério 6 topologias Terceiro critério

; : 2 ; 2
Tapologia eleita <:l Calculo do nimero <: R .de test{{eR de
treino proximos,

de parametros totais : :
B diferenca de até 0.2

Figura 12 - Critérios para elei¢do da melhor topologia

O primeiro critério diz respeito a sele¢do das topologias em que os valores do
R? médio do CO (e de todos os gases de saida) eram maiores que 0,75. O segundo
critério esta relacionado a andlise se os valores de R? de teste sio menores que R?
de treino, bem como se os valores de SSE de teste sdo maiores que SSE de treino.
Cabe ressaltar que é aceitavel que R seja maior que RZueino € que SSEreste seja
menor SSE.ino quando a diferenga entre eles € pequena. O terceiro critério se refere
a andlise se os valores de R? de teste e R? de treino sdo proximos, assumindo como
aceitavel uma diferenca entre R? de treino e de teste de até 0,2 (este valor foi
estipulado apos observacio das diferencgas entre R? de teste e R? de treino) para
garantir uma uniformidade entre os resultados do treino e do teste. Por ultimo, o
quarto critério refere-se ao calculo da quantidade de parametros das seis redes
finalistas.

Com relag@o ao ultimo critério, ¢ importante ressaltar que quanto menor a

quantidade de parametros, menor ¢ o tempo que a rede leva para processar, sendo,
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portanto, a melhor escolha. Para o calculo do nimero de parametros total (Np),
leva-se em conta o nimero de neurénios em cada camada e os bias associados. O
Np pode ser calculado da seguinte forma:

Np = ( Nncg x Nnci + Nb ) + ( Nncr x Nnci + Nb ) + ( Nncr x Nncr + Nb ) (22)
em que:
Np ¢ o nimero de parametros total;
Nncg € o nimero de neurdnios da camada de entrada;
Nncr € o nimero de neurdnios da camada intermediaria;
Nncr € o nimero de neuronios da camada final;

Nb ¢ o nimero de bias, em que cada bia acompanha um neuronio.

O numero de parametros total da RNA nao pode passar o nimero de dados
de treino (393 dados). Quando isso ocorre, significa que ha mais pardmetros a serem
treinados do que o niumero de dados de treino e ha chance de o modelo indicar uma
predicao errada, por exemplo, podendo ter uma situacdo de overfitting. Dessa
forma, nessa situagdo em que o nimero de parametros total ¢ maior do que o nimero
de dados de treino, significa que ha muito neur6nios ou muitas camadas na rede,
em outras palavras, hd um dimensionamento superior ao ideal.

No entanto, quando se utiliza o algoritmo de treinamento trainbr, este tem
parada antecipada. E possivel confiar no modelo que utiliza o trainbr mesmo
quando o numero de parametros total ¢ superior ao nimero de dados do treino. A
confianga atrelada ao algoritmo de treinamento trainbr ocorre porque tal algoritmo
pode apresentar um numero de parametros efetivos menor do que o nimero de
parametros totais. Ao usar o trainbr, ¢ reduzida a possibilidade de overfitting.

Em um caso, por exemplo, onde compara-se duas redes com o mesmo nimero
de camadas e neuronios em cada uma das camadas, diferindo pelo algoritmo de
treinamento, em que a primeira rede utiliza trainbr e a segunda rede um outro
algoritmo (por exemplo, trainlm), a rede que utiliza o trainbr tem a possibilidade
de trabalhar com um ntimero de parametros efetivos menor (critério de confianga),
caracterizando essa rede como tendo uma melhor topologia. Se for utilizado outro
algoritmo de treinamento, por exemplo, trainlm, nao ¢ possivel confiar no modelo
se o nimero de parametros total ¢ maior que o nimero dados treino, uma vez que o

referido modelo pode indicar uma predigdo errada.
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Ap6s eleicdo da melhor topologia de RNA, foi feita montagem e analise de
graficos de superficies de resposta para cada uma das quatro saidas. Para geragao
dos referidos graficos, foi utilizado o Matlab, versao R2022a (c6digo denominado
“Superficies de resposta” no Apéndice V). As variaveis de entrada utilizadas nas
superficies de resposta foram teor de umidade e temperatura e foram utilizados os
dados de treinamento da RNA.

Adicionalmente, foi realizada a validagao do modelo de RNA desenvolvido,
utilizando o Matlab R2022a (vide codigo denominado “Validagdo RNA” do
Apéndice V) e o segundo banco de dados previamente preparado contendo 112
dados. Ressalta-se que os referidos dados ndo estdo contidos no banco de dados

principal, que foi utilizado para treino e teste.
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4. Resultados e Discussao

4.1. Divisao dos dados de treinamento e de teste

De modo a analisar as divisdes dos dados totais nos grupos de treino e teste,
antes que os mesmos fossem utilizados nos testes dos modelos de RNA, foram
gerados os histogramas reproduzidos a seguir (Figuras 13 a 16) dos grupos de dados
de treino e teste para cada uma das quatro saidas, Hz, CO, CO2 e CHa.

A partir da Figura 13, nota-se que, para o treinamento, a regido mais populosa
do H» (i.e., regido de maior aprendizagem da rede) esta compreendida ente 4,05 e

43,17% e este perfil também ¢ observado para os dados de teste.
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Figura 13 - Histogramas dos dados de teste e treino para o H

Com relagdo ao CO, a partir da Figura 14, nota-se que, para o treinamento, a
regido mais populosa estd compreendida ente 5,80 e 23,09%. A regido mais

populosa dos dados de teste do CO esta englobada nessa faixa.
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Figura 14 - Histogramas dos dados de teste e treino para o CO
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Com relacdo ao COy, a partir da Figura 15, nota-se que, para o treinamento, a
regido mais populosa estad compreendida ente 11,22 e 29,92% e este perfil também

¢ observado para os dados de teste.

CO2 teste
CO2 treino
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Figura 15 - Histogramas dos dados de teste e treino para o CO»

Por fim, com relagdo ao CHa, a partir da Figura 16 ¢ possivel observar que,
para o treinamento, a regido mais populosa estd compreendida ente 0 e 12,01%.
Esta faixa de valores, em que a rede seria mais bem treinada, engloba quase toda a

faixa de dados do teste.
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Figura 16 - Histogramas dos dados de teste e treino para o CHy

Portanto, como os dados de teste/treino estavam bem distribuidos, a divisdo
dos referidos dados foi mantida para utilizagdo nos modelos de Redes Neurais

Artificiais.
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4.2. Escolha da melhor topologia da RNA

Foi feita uma analise das 33 topologias testadas (indicadas no Apéndice VI)
para eleger a melhor, através dos critérios descritos na se¢ao metodologia. A andlise
quantitativa das redes encontra-se no Apéndice VII. Vale comentar que algumas
células referentes ao SSE ndo estdo preenchidas, tendo em vista que se tratam de

casos em que os valores de R? sdo muito baixos e por isso ¢ irrelevante considerar

o SSE.

- Primeiro critério: Foram selecionadas as topologias em que os valores do

R? médio do CO eram maiores que 0,75. Ao analisar os valores do R? médio para
cada gas, notou-se que o CO apresentava maior quantidade R? médio menor que
0,75. Essa conclusdo pode ser ilustrada nos histogramas gerados das médias
ponderadas entres os R? de treino e teste de cada um dos gases de saida. Como pode
ser observado nas figuras abaixo, 28 dados estavam acima 0,75 para o Ho, 19 dados
estavam acima 0,75 para o CO, 26 dados estavam acima 0,75 para o CO», e 25

dados estavam acima 0,75 para o CHa.
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Figura 17 - Histogramas representando as médias ponderadas entres os R? de teste € treino dos
gases de saida para os 33 testes realizados
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Além disso, notou-se que para valores de R> médio maiores que 0,75, todos
os outros trés gases também apresentavam R? médio maior que 0,75. Com a selegio
de topologias em que os valores do R? médio do CO sdo maiores que 0,75, foram
desprezados 14 testes (testes de nimeros 1 a 3,9 a 17, 26 e 27), resultando em 19
topologias.

E valido comentar que foi observado que as topologias cujos algoritmos de
treinamento eram traingdx, traingd, traingda, traingdm, trainbfg, traincgb, traincgf,
traincgp e trainrp foram descartadas nesse momento (testes 9 a 17). Além disso, as
topologias cuja fun¢do de ativagdo eram satlin também foram descartadas nesse
critério (testes 26 e 27). Os testes 1 a 3 também desprezados no presente critério

possuiam o menor nimero de neurdnio (10) e apenas uma camada intermediaria.

- Segundo critério: Analise se os valores de R? de teste sdo menores que R?

de treino, bem como se os valores de SSE de teste sao maiores que SSE de treino.

a) Considera-se que RZeste < R2%eino, NO entanto é aceitavel o inverso quando
a diferenga entre ambos € pequena, por exemplo, menor que 0,05. Em todas as 19
topologias resultantes do primeiro critério, H2, CO e CO> atendem ao critério de
que que RZeste < R2eino. Com relago ao CHa, os testes 8, 21 e 31 ndo atendem a
esse critério, no entanto, nos trés casos, a diferenca entre R%este € R%treino ¢ menor

que 0,05. Dessa forma, nenhum teste foi desprezado.

b) Considera-se que SSEieste > SSEueino, N0 entanto € aceitdvel o inverso
quando a diferenga entre ambos € pequena, por exemplo, quando as SSE de treino
e teste estdo na mesma ordem de grandeza. No teste 25, a SSEse €
significativamente menor do que a SSEeino para as saidas Hz e CO, e ligeiramente
menor para a saida CHs (mas mantendo a mesma ordem de grandeza). Essa
topologia foi eliminada. Ressalta-se que esta foi a tnica topologia em que a fungao
de ativagdo utilizada na camada final foi tansig. Nos testes 5 e 20, a SSEeste € menor
do que a SSEueino para a saida H», todavia, as referidas topologias ndo foram

desprezadas. Resultou-se entdo em 18 topologias, apos exclusdo do teste 25.
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- Terceiro critério: Analise se os valores de R? de teste e R? de treino sdo

proximos. No critério anterior, considerou-se que R%este < RPtreino, Uma vez que o
inverso - i.e., R%este > R%ieino - indica que o modelo estd em uma faixa de valores
(sendo aceitavel uma diferenga pequena, por exemplo, menor que 0,05). Além dessa
consideracio, ¢ ainda mais coerente que os R? de treino e de teste sejam mais
proximos possiveis. Dessa forma, foi assumido como aceitdvel uma diferenga entre
R? de treino e de teste de até 0,2. Na tabela 2 abaixo, estdo indicadas as diferencas

entre os R? das 18 topologias resultantes do segundo critério, em que os valores

destacados em vermelho sdo aqueles em que a diferenca ¢ maior que 0,2.

Tabela 2 — R? para as quatro saidas

e H2 co [ co2 CH4
RN2 treinol | RA2 testel | Diferenca | RA2 treino2 | RA2 teste2 | Diferenca | RA2 treino3 | RA2 teste3 | Diferenca | RA2 treinod | RA2 tested | Diferenca

4 0,9794 0,8857 0,0937 0,8939 0,5246 0,9259 0,8012 0,1247 0,9035 0,8856 0,0179
5 0,9747 0,8895 0,0852 0,8890 0,6125 0,9243 0,7722 0,1521 0,9003 0,8520 0,0483
6 0,9755 0,9119 0,0636 0,8857 0,7003 0,9274 0,8135 0,1139 0,9063 0,8581 0,0482
7 0,9760 0,8563 0,1157 0,8799 0,5791 0,9250 0,8301 0,0949 0,9063 0,8861 0,0202
8 0,9838 0,9491 0,0347 0,9033 0,7564 0,8159 0,1148 0,9169 0,9248 | -0,0079
18 0,9866 0,3855 0,9307 0,2563 0,0866 - 0,9372 0,2657 -
19 0,9846 0,9343 0,0503 0,9086 0,6893 0,9348 0,7904 0,1444 0,9203 0,9060 0,0143
20 0,9835 0,9286 0,0549 0,5003 0,7168 0,1835 0,9290 0,8225 0,1065 0,9168 0,8808 0,0360
21 0,9847 0,9508 0,0339 0,9058 0,7244 0,1814 0,9328 0,7980 0,1348 0,9184 0,9242 -0,0058
22 0,9805 0,9168 0,0637 0,8871 0,7150 0,9269 0,7846 0,1423 0,9042 0,8770 0,0272
23 0,9839 0,8765 0,1074 0,9078 0,6375 0,9347 0,7969 0,1378 0,9196 0,9016 0,0180
24 0,9847 0,9548 0,0299 0,9080 0,7640 0,9354 0,8333 0,1021 0,9212 0,9024 0,0188
28 0,9835 0,9264 0,0571 0,5009 0,6162 0,9311 0,8186 0,1125 0,9149 0,8713 0,0436
29 0,9822 0,9046 0,0776 0,9000 0,5815 0,9292 0,8354 0,0938 0,9160 0,9014 0,0146
30 0,9841 0,9330 0,0511 0,5040 0,6364 0,9315 0,8108 0,1207 0,9191 0,8950 0,0241
31 0,9826 0,9201 0,0625 0,8932 0,6565 0,9289 0,8157 0,1132 0,9144 0,9301 -0,0157
32 0,9828 0,9087 0,0741 0,8993 0,6257 0,9301 0,8038 0,1263 0,9146 0,8461 0,0685
33 0,9876 0,2155 0,9362 0,0327 0,0098 0,9389 0,0259

Assim, os testes 4, 5, 7, 18, 19, 23 e 28 a 33 foram desprezados, resultando
em seis topologias finalistas, quais sejam: 6, 8, 20, 21, 22 e 24. E importante
ressaltar os testes 18 e 33 para os quais a diferenga das quatro saidas foram maiores
que 0,2 (particularmente, maiores que 0,6, ou seja, uma diferenca
consideravelmente alta, tendo em vista o critério assumido). Tais testes foram os
unicos, dentre os 18 analisandos no presente critério, cujo algoritmo de treinamento
utilizado foi o trainlm, como pode ser visto na Tabela 3 abaixo. Os outros 16 testes

foram feitos com o algoritmo de treinamento trainbr.
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Tabela 3 - Topologias de 18 redes

Topologia da rede
Nimero de neurdnios Fungdo de ativagdo
Teste Algoritmo de
12 Cl 23Cl 33 Cl 4acl 12 Cl 23 Cl 3aCl 42 ClI CF treinamento
4 20 N/A N/A N/A tansig N/A N/A N/A purelin trainbr
5 10 10 N/A N/A logsig tansig N/A N/A purelin trainbr
6 10 10 N/A N/A logsig logsig N/A NSA purelin trainbr
7 10 10 N/A N/A tansig tansig N/A N/A purelin trainbr
8 20 20 N/A N/A logsig logsig N/A NSA purelin trainbr
18 20 20 N/A N/A logsig logsig N/A N/A purelin trainlm
19 40 40 N/A N/A logsig logsig N/A N/A purelin trainbr
20 60 60 N/A N/A logsig logsig N/A N/A purelin trainbr
21 40 40 40 N/A logsig logsig tansig NSA purelin trainbr
22 30 30 30 30 logsig logsig tansig tansig purelin trainbr
23 20 60 N/A N/A tansig logsig N/A N/A purelin trainbr
24 60 80 N/A N/A logsig logsig N/A N/A purelin trainbr
28 100 N/A N/A N/A tansig N/A N/A N/A purelin trainbr
29 100 N/A N/A N/A logsig N/A N/A N/A purelin trainbr
30 20 80 N/A N/A logsig logsig N/A N/A purelin trainbr
31 200 N/A N/A N/A tansig N/A N/A N/A purelin trainbr
32 400 N/A N/A N/A tansig N/A N/A N/A purelin trainbr
33 400 N/A N/A N/A tansig N/A N/A N/A purelin trainlm

Nota-se, por exemplo, que a diferenca entre as topologias dos testes 8 e 18 ¢
apenas o algoritmo de treinamento utilizado (respectivamente, trainbr e trainlm),
uma vez que ambas possuem mesmo numero de camadas intermediarias, mesmo
numero de neurdnios em cada camada e mesmas fungdes de ativagdo. A rede 8
possui diferengas entre R? de treino e teste menores que 0,2 para todos os gases de
saida, enquanto na rede 18 essas diferencas sao maiores que 0,6, como pode ser

observado na Tabela 2.

- Quarto critério: consistiu no calculo do numero de parametros total (Np)

das seis redes finalistas (testes 6, 8, 20, 21, 22 e 24), cujas topologias estao indicadas

abaixo.
Tabela 4 - Topologias das 6 redes finalistas
Topologia da rede
Namero de neurdnios Funcdo de ativagio

Teste Algoritmo de
12 23l 320 42 C1 120 20 3acl 421 CF treinamento

6 10 10 N/A N/A logsig logsig N/A N/A purelin trainbr

8 20 20 N/A N/A logsig logsig N/A N/A purelin trainbr

20 60 60 N/A N/A logsig logsig MN/A N/A purelin trainbr

21 40 40 40 N/A logsig logsig | tansig N/A purelin trainbr

22 30 30 30 30 logsig logsig tansig tansig | purelin trainbr

24 60 80 N/A N/A logsig logsig N/A N/A purelin trainbr
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Tendo em vista essas topologias, foram realizados os seguintes célculos dos

nimeros de parametros totais:

Tabela 5 — Calculo do Np das 6 redes finalistas

6 (10 x 10 + 10) + (10 x 10 + 10) + (10 x 4 + 4) 264
8 (10 x 20 +20) + (20 x 20 + 20) + (20 x 4 + 4) 724
20 (10 x 60 + 60) + (60 x 60 + 60) + (60 x 4 + 4) 4.564

21 (10 x 40 + 40) + (40 x 40 + 40) + (40 x 40 + 40) + (40 x 4+ 4) = 3.884
(10 x 30 + 30) + (30 x 30 + 30) + (30 x 30 + 30) +
22 3.244
(30 x 30 + 30) + (30 x 4 + 4)

24 (10 x 60 + 60) + (60 x 80 + 80) + (80 x 4 + 4) 5.864

Com relacdo as redes 20, 21, 22 e 24, apesar de também utilizarem o
algoritmo de treinamento trainbr, elas possuem valores de Np muito maiores do que
o numero de dados de treino (cerca de 10 vezes maior), de modo que devem ser
desconsideradas. Como pode ser observado na tabela acima, as redes com os
menores numeros de pardmetros totais sdo as redes 6 e 8, em que os valores de Np
sdo, respectivamente, 264 ¢ 724. Com relacao a rede 8, apesar de seu Np ser maior
que o numero de dados de treino, a referida rede utiliza o algoritmo de treinamento
trainbr, de modo que pode trabalhar com um niimero de parametros efetivos menor
do que seu nimero de parametros total, conforme explicado anteriormente. Além
disso, cabe ressaltar que o Np da rede 8 tem a mesma ordem de grandeza do nimero
de dados de treino. Portanto, considera-se que a rede 8 apresenta uma boa topologia.
Ja a rede 6 ¢ considerada como tendo a melhor topologia por possuir numero de
parametros total (Np = 264) menor que o nimero de dados de treino (393 dados).

A rede 6, eleita como tendo a melhor topologia dentre as 33 redes analisadas,
possui duas camadas intermediarias, funcdo de ativacdo logsig nas referidas
camadas, 10 neurdnios em cada uma das camadas intermediarias, funcao de
ativacdo purelin na camada final, algoritmo de treinamento trainbr, 10 neurénios na
camada de entrada e 4 neurdnios na camada final. A Figura abaixo representa uma

estrutura do modelo da melhor RNA.
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Figura 18 - Estrutura do modelo da RNA para predizer o gas de sintese a partir da gaseificacdo da
biomassa

Os valores dos pesos e bias da referida rede podem ser encontrados no

Apéndice VIII.

4.3. RNA eleita e superficies de resposta

4.3.1. Detalhamentos sobre a RNA eleita

Além do acima exposto, sdo aqui apresentados os graficos das saidas
(“outputs”) versus o alvo (“target”), bem como de saidas real e predita para cada
amostra de dado ao executar a rede 6 para os dados de treinamento e teste para as
concentragdes de Hz, CO, CO2 e CHy4 (Figuras 19 a 22 abaixo). Nos graficos
superiores das Figuras abaixo, o alvo ou target T representa as concentragdes de
H;, CO, CO; ou CH4 do banco de dados, enquanto a saida (“Output Y’) € a predigdo
feita pela RNA do alvo T. O ajuste linear ¢ a regressao linear entre Qutput Y e

Target T e sua forma ideal seria Y = T.
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Figura 19 - Desempenho da melhor RNA para os dados de treinamento e teste — saida 1 (Ha)


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2012354/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 2012354/CA

co

63

Outputs vs. Targets, R=0.94112 o0 Outputs vs. Targets, R=0.83683
O Data Points O Data Points
50 [ | Best Linear Fit o Bast Linear Fit &
¥Y=T 40 ¥Y=T 4

Outputs Y, Linear Fit: Y=(0.88)T+(2.1)
Outputs Y. Linear Fit: Y=(0.75)T+(3.3)
B

(o]
-10
0 10 20 30 40
Targets T

55 Dados de teste

50 T J T
50
45
40
35
30
25
20
15
10

0 10 20 30 40 50 60 70 80 20 100
Sample

Figura 20 - Desempenho da melhor RNA para os dados de treino e teste — saida 2 (CO)
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Figura 21 - Desempenho da melhor RNA para os dados de treino e teste — saida 3 (CO,)
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Figura 22 - Desempenho da melhor RNA para os dados de treino e teste — saida 4 (CHy)

Como pode ser observado nas Figuras 19, 21 e 22, os graficos de outputs vs.
targets indicam que os ajustes lineares para Hz, CO2 e CH4 sdo proximos de Y=T e
os graficos Ha, COz ou CH4 vs. sample indicam que a saida predita esta proxima da
saida real para a maioria dos dados tanto para o treinamento quanto para o teste, o
que significa uma boa capacidade de predi¢ao para os referidos gases.

Além disso, pode-se afirmar que a capacidade de predi¢cao do modelo para o
CO ¢ um pouco inferior quando comparada aos demais gases. Isso se deve ao fato
de que os ajustes lineares para o CO se afastam um pouco mais da reta Y=T, bem
como uma quantidade maior de dados tem saida predita mais afastada da saida real
(vide Figura 20). No entanto, ainda assim considera-se que a capacidade de predi¢ao
do modelo para CO ¢ satisfatoria, tendo em vista que a média ponderada do R? de

treino e teste ¢ de aproximadamente 0,85.
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4.3.2. Superficies de resposta da RNA eleita

Para montagem das superficies de resposta da RNA, foram escolhidos o teor
de umidade (MC) e a temperatura, dentre as dez variaveis de entrada, para analisar
como suas variagoes influenciam nos gases de saida. As demais varidveis de entrada
— i.e., carbono (C), hidrogénio (H), oxigénio (O), nitrogénio (N), material volatil
(VM), cinzas, razao de equivaléncia (ER) e razdo vapor/biomassa (S/B) — foram
fixadas com seus valores médios de treinamento, que sdo, respectivamente: 48,99
%; 5,95 %; 44,39 %; 0,53 %; 75,51 %; 4,35 %; 0,19 %; e 0,39 %.

A escolha das duas variaveis de entrada para plotagem dos graficos teve como
fundamento os ensinamentos dos artigos Plis ¢ Wilk (2011), Ebadi e Hisoriev
(2017) e Sidek, et. al. (2020), os quais destacam que o teor de umidade ¢ a
temperatura influenciam significativamente na composicao do gas de sintese, como

pode ser visto nos trechos abaixo (traducao livre, énfase adicionada):

“O teor de umidade no combustivel afeta muito os parametros de operagado
do gaseificador e a composicdo do gas de sintese.” (Plis e Wilk, 2011, p.
3843).

“A temperatura de gaseifica¢do foi reconhecida como uma das variaveis
operacionais mais efetivas, afetando a composicdo do gas de sintese
produzido e o desempenho do gaseificador utilizado.” (Ebadi e Hisoriev,

2017, resumo e item 3.2).

“O pardametro mais crucial na gaseifica¢do da biomassa é a temperatura,
que afetara a composigdo do gds, o teor de alcatrdo e a taxa de reagdo.”

(Sidek, et. al., 2020, p. 5)

De forma complementar, ressalta-se que os dados de treinamento relativos ao
teor de umidade e a temperatura tém uma boa representatividade, uma vez que seus
dados estdo bem distribuidos e ndo ha classes vazias, como pode ser visto nos

histogramas abaixo.
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Figura 23 - Histogramas dos dados de treinamento do teor de umidade e temperatura

Nao obstante, ¢ valido comentar que, de acordo com a literatura, a razao de

equivaléncia (ER) e razdo vapor/biomassa (S/B) também sdo varidveis que

influenciam significativamente na composi¢ao do gas de sintese. No entanto, como

o modelo desenvolvido no presente trabalho engloba diversos tipos de agente de

gaseificagdo e considera uma quantidade relevante de dados em que ER ou S/B ¢

igual a zero, optou-se por ndo considerar tais varidveis de entrada na geracdo e

analise das superficies de resposta.

A Figura 24 contém os graficos de superficie de resposta gerados para cada

saida:

Superficie de resposta para saida 1

6\:;;\\/ / 5

Temperatura (°C) Teor de umidade (%)

Superficie de resposta para saida 3

—
e 2 14 16

Temperatura ("C) Teor de umidade (%)

Superficie de resposta para saida 2

30
25
o 20
o
15
10 2!
900 \\
800 16
700\\ M
600 *\//3 10
. 6
Temperatura ("C) 00 4 Teor de umidade (%)

Superficie de resposta para saida 4

CH4

goo e
700 —
600 _—

o, 500
Temperatura (‘C) & Teor de umidade (%)

Figura 24 - Superficies de resposta para as saidas: 1 - H, 2 - CO,3 -CO,e 4 - CHy


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2012354/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 2012354/CA

68

A partir da imagem da saida Ha, observa-se que quanto maiores os valores de
temperatura, maior a producdo de H> e menor a influéncia do valor do teor de
umidade. Do contrario, faixas de temperatura entre 550 e 600°C, por exemplo, além
de produzirem menos H», essa producdo ¢ muito dependente do teor de umidade
(quanto menor teor de umidade, menos Hz gerado para essa faixa de temperatura).
Nesse contexto, ¢ valido comentar que, de acordo com Sidek (2020), para a
producdo de syngas rico em hidrogénio, deve-se trabalhar com altas temperaturas,
acima de 850°C. Esse comportamento ¢ observado na imagem da saida H» da Figura
24,

A partir da imagem da saida CO, observa-se que quanto maior a temperatura
e maior o teor de umidade, maior a producao de CO e quanto mais baixos os valores
de temperatura e do teor de umidade, menor a produgdo de CO. No estudo realizado
por Zhou (2009), chegou-se a conclusdo de que a temperatura teve uma forte
influéncia no processo de gaseificacao e que as temperaturas mais altas favoreceram
a producdo de H> e de CO, ou seja, maiores temperaturas geram um syngas com
mais Hz e CO. Esse comportamento ¢ observado nas imagens das saidas H> e CO
da Figura 24.

A partir da imagem da saida CO,, observa-se maior produgdao de CO, para
altos valores de teor de umidade e valores mais baixos de temperatura (entre 500 e
600°C). E observado também que para combinagdes de (i) temperatura alta e teor
de umidade alto e (ii) temperatura baixa e teor de umidade baixo, ha uma menor
geragao de CO,.

A partir da imagem da saida CH4, observa-se que quanto mais baixo o valor
de temperatura e mais baixo o teor de umidade, mais elevada ¢ a produgao de CHa.
Nota-se também que em aproximadamente 8,7% de teor de umidade e 671°C de
temperatura esta a regido de menor produ¢do de CH4. Ademais, ao trabalhar com
uma temperatura de aproximadamente 900° C, para se obter maior producdo de
CH4, deve-se trabalhar com uma biomassa com teor de umidade de cerca de 9%.

Como mencionado anteriormente, o syngas atua como matéria-prima para
sinteses de biocombustiveis e produtos quimicos e para geracao de energia. Como
exemplos da utilizacao do syngas pode-se listar a sintese de amonia, a produgao de
bio-hidrogénio e a geragdao de bio-metanol (Sikarwar et al., 2017). Nesse sentido,

tendo em vista as superficies de respostas apresentadas acima na Figura 24, as quais
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consideram agentes de gaseificacdo mistos, sdo aqui tecidos alguns comentarios

analiticos:

(i) Caso o interesse de aplicacdo da biomassa seja na producdo de bio-
hidrogénio, deve-se trabalhar com altas temperaturas de gaseificagdo, por

exemplo, acima de 800°C;

(ii) Caso o interesse de aplicacdo da biomassa seja na producdo de bio-
metanol, ¢ interessante a obtengdo de Ho, CO e CO», tendo em vista as
principais rea¢des de equilibrio de sintese do bio-metanol (vide equacdes
(1) e (2) do presente trabalho). Nesse contexto, ¢ recomendavel ter, por
exemplo, uma temperatura de gaseificacdo de cerca de 860°C e teor de
umidade de cerca de 10%, posto que nessas condi¢des ha boas producdes

de Hz, CO e CO», como pode ser visto na Figura 24;

(iii) Caso o interesse de aplicagdo da biomassa seja na producdo de
combustivel biometano, deve-se trabalhar com valores de temperatura de
gaseificacdo proxima de 570°C e teor de umidade da biomassa proéximo

de 5%, como pode ser visto na Figura 24.

4.4. Validagao do modelo

Para validacdo do modelo de RNA desenvolvido (rede 6) foi utilizado o
segundo banco de dados previamente preparado contendo 112 dados. Ressalta-se
que os referidos dados ndo estdo contidos no banco de dados principal, que foi
utilizado para treinamento e teste da rede.

A seguir, sdo apresentados os graficos das saidas (“outputs’) versus o alvo
(“target”), bem como de saidas real e predita para cada amostra de dado ao executar
a rede 6 para os dados de validagdo para Hz, CO, CO, e CH4 (Figuras 25 a 28
abaixo). Nos graficos do lado esquerdo das Figuras abaixo, o alvo ou target T
representa o Ha, CO, CO2 ou CH4 do banco de dados, enquanto a saida (“Output
Y”’) € a predicao feita pela RNA do alvo T. O ajuste linear ¢ a regressao linear entre

Output Y e Target T e sua forma ideal seria Y =T.
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Figura 25 - Desempenho da melhor RNA para os dados de validagdo — saida 1 (H»)
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Figura 26 - Desempenho da melhor RNA para os dados de validagdo — saida 2 (CO)

80
©Q  Data Points
Best Linear Fit
~ Y=T
e 3 se o ®se
+
B
=
1 o
g 4 g
i
el o q
L o2
e o
bl % %
E (o] c o
= o@ o
3 o
a
3
2
o 20 o
-40
] 20 40 80
Targets T
80 Outputs vs. Targets, R=-0.049827
o] Data Points
70 Best Linear Fitjo
= Y=T
=
F 60 °
g
o 50
T
7 40
g
¢ 30
S
£
5 20
1)
a1
3
o]
0
-10
0 10 20 30 40 50 60
Targets T
o Outputs vs. Targets, R=0.1272
O Data Points
_3 Best Linear Fit o
= —¥=T
= =)
,'T.: wl 20 o] o o
=) o
% o .
S5 °©,% o o
-
E
iz
@
@
=1
|
>
n
=1
a
=
o
0
5 10 15 20 25 30
Targets T

Dados de validacio

]

saida real
saida predita

20

40

Sample

100 120
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Figura 28 - Desempenho da melhor RNA para os dados de validagdo — saida 4 (CHy)

Subsequentemente, ¢ apresenta uma tabela com os valores de R?> ¢ SSE de

cada uma das saidas da validagao.

Tabela 6 - Valores de R? e SSE de cada uma das saidas da validacio
Saida 1 (Hz)  Saida2(CO) Saida3(CO:z) Saida 4 (CHq)
R? 0,1994 0,0025 0,0162 0,1875
SSE 2,42 % 10° 1,34 % 10° 1,54 x 10° 2,9994

Como pode ser observado nas Figuras 25 a 28 e Tabela 10, os resultados
obtidos sdo considerados ndo satisfatorios. Os graficos de outputs vs. targets
indicam que os ajustes lineares para Hz, CO, COz e CH4 ndo s@o proximos de Y=T
e os graficos Hz, CO, CO2 ou CH4 vs. sample indicam que a saida predita esta
afastada da saida real para muitos dados, o que significa uma capacidade ruim de
predicao para os referidos gases. Novamente, o pior comportamento observado ¢
para o CO, cujo R? de validagdo é proximo de zero. Diante desse resultado, fez-se
necessaria uma reavaliacdo do comportamento dos dados que pudessem justificar
valores de R? tio baixos, quando a rede 6 tinha bons valores de R? de treinamento

e de teste. Tal avaliacao esta detalhada a seguir.
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4.4.1. Analises qualitativa e quantitativa dos dados e perspectivas

para melhoria dos modelos
4.4.1.1. Analise qualitativa

Como ja comentado, ao criar o banco de dados de validagao, foi feita uma
analise cuidadosa para certificar que os dados de validacao estavam compreendidos
nas faixas de valores dos dados de treinamento, para as variaveis de entrada e de
saida, de forma a n3o haver extrapolagdo dos primeiros. No entanto, ndo foi
realizada uma verificagdo de como os dados de validagdo das variaveis de saida
estavam distribuidos em relacao aos dados de saida do treinamento, como foi feito
com os dados do teste (vide item 4.1. Divisao dos dados de treinamento e de teste).

Fazendo esta andlise, notou-se que os dados de validagdo para os gases de
saida ndao estavam bem balanceados em relacdo aos dados de treinamento,
principalmente com relacao ao H, como pode ser visto nas Figura 29 a 32 abaixo,

o que pode ter contribuido para o resultado insatisfatorio.

Hz treino Hz validacdo

100
47 = 20
35
u [ ‘“ B
11
L a —-_ R -

(12,83, 23,61] (22,28, 42,17] (52,95, 62,73 (72,51,82,29] (13,34,23,37] (32,71, 42,09] (51,48, 60,25] (70,24, 79,63]
4,05, 13,23] (23,61, 33,39] (42,17, 52,95] (82,73, 72,51 [4,56, 13,94] (23,32, 32.71] (42,09, 51,48] (60,26, 70, 94]

Figura 29 - Histogramas dos dados de treino e validagdo para o H»
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Figura 30 - Histogramas dos dados de treino e validagdo para o CO
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Figura 31 - Histogramas dos dados de treino e validagdo para o CO,
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Figura 32 - Histogramas dos dados de treino e validagdo para o CHy

Destaca-se que, com base na distribuicao dos dados do treinamento do H»
(vide Figura 29), a rede foi bem treinada principalmente na faixa de valores ente
4,05 — 13,83% e 33,39 — 43,17%. Todavia, os dados de validagdao estdo mais
concentrados na faixa entre 13,94 € 23,32%.

Além disso, observando a distribui¢ao dos dados das variaveis de entrada da
validagdo em relacao aos dados de treinamento, € possivel notar que ha regides que
foram pouco ou ndo foram treinadas (classes vazias ou relativamente pouco
populosas nos histogramas dos dados de treino), mas que sd3o populosas para os
dados de validacao. Quando ha muitos dados de validagao em regides que nao
foram bem treinadas, ¢ muito provavel que o modelo tenha um desempenho ruim.
Ao contrario, nas regides bem treinadas (onde ocorreu o aprendizado), o modelo
funciona melhor. Para pronta visualizagdo das distribuicdes dos dados de forma
comparativas entre treino e validagdo, os histogramas respectivos (contidos no

Apéndice IV) serdo aqui agrupados ¢ comentados.
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Como pode ser observado a partir da Figura 33, no banco de dados de

validagdo, existem 6 dados para a classe vazia observada no histograma do

treinamento, relativa a faixa de 41,13 — 43,34% de Carbono.
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Figura 34 - Histogramas dos dados de treino e validagdo para o Hidrogénio

(7,30,7,56]

Como pode ser observado a partir da Figura 34, as classes mais populosas do

treinamento do hidrogénio — e, portanto, as regides de maior aprendizagem — se

referem as classes dos intervalos de 5,18-5,71% e 6,24-6,77%. Para esses dois

intervalos de valores, existem, respectivamente, apenas 10 e 14 dados no grupo de

dados de validagdo. Ressalta-se ainda que as regides onde a fracdo massica de H ¢

maior a 6,77% tem relativamente poucos eventos para treinamento (duas Ultimas

classes do histograma da esquerda da Figura 34 acima), sdo as regides mais

populosas da validagdo.
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Figura 35 - Histogramas dos dados de treino e validago para o Oxigénio

Como pode ser observado a partir da Figura 35, no banco de dados de
validagdo, existem 6 dados para a classe do histograma de treinamento que

compreende apenas um evento, i.e., relativa a faixa de 49,53 — 51,61% de Oxigénio.
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Figura 36 - Histogramas dos dados de treino e validagdo para o Nitrogénio
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Figura 37 - Histogramas dos dados de treino e validag@o para o material volatil (VM)
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Figura 38 - Histogramas dos dados de treino e validagdo para o teor de umidade (MC)

As regides mais populosas da validagdo para Nitrogénio (0 - 0,25% de N),
material volatil (72,06 — 85,30 % de VM) e teor de umidade (7,93 — 8,91% de MC)
foram bem treinadas, como pode ser visto nas Figuras 36 a 38. Além disso, com
relagdo ao Nitrogénio (Figura 36), os dados de validacdo estdo bem distribuidos,
tendo em vista os dados de treinamento. J4 com relagdo ao VM e MC (Figuras 37 e
38), as distribui¢des dos dados de validacdo ndo estdo tdo semelhante as

distribui¢des dos dados de treinamento.
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Figura 39 - Histogramas dos dados de treino e validag@o para cinzas

Como pode ser observado na Figura 39, no banco de dados de validacao,
existem 5 dados para a classe vazia observada no histograma do treinamento,
relativa a faixa de 12,23 — 14,66% de cinzas. Além disso, ¢ valido comentar que no
banco de dados de validacao existem 5 dados para a classe do histograma de
treinamento que compreende apenas dois eventos (baixa representatividade com
relacdo ao numero de dados de treinamento), i.e., relativa a faixa de 7,37 — 9,80%

de cinzas.
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Figura 40 - Histogramas dos dados de treino e validagdo para ER

Com relagdo ao ER, como pode ser observado na Figura 40, os dados de
validacao estdo bem distribuidos, tendo em vista os dados de treinamento. As

regides mais populosas da validacdo (0 — 0,05% e 0,21 — 0,32 de ER) foram bem

treinadas.
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Figura 41 - Histogramas dos dados de treino e validagdo para temperatura

Como pode ser observado na Figura 41, apesar do perfil da distribuicao dos
dados de validagdo nao estar tdo semelhante a distribui¢cao dos dados de treinamento
para temperatura, a regido mais populosa da validacao (788 — 825°C de T) foi bem

treinada.
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Figura 42 - Histogramas dos dados de treino e validagdo para S/B
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Como pode ser observado a partir da Figura 42, no banco de dados de
validagdo, existem 3 dados para a classe vazia observada no histograma do
treinamento, relativa a faixa de valores entre 2,00 e 2,34 de S/B.

Diante da analise qualitativa acima, conclui-se que o desbalanceamento na
distribuicdo dos dados das variaveis de entrada, principalmente C, H, O, cinzas e
S/B, pode ser um dos motivos para o desempenho ruim obtido na validacao do
modelo da RNA. A RNA torna-se especialista nas regides que sdo mais populosas
para os dados de treinamento, nas quais o aprendizado ¢ maior, e defasada em outras
regides, onde ha poucos eventos de treinamento. No entanto, quando ha dados de
validacdo nessas ultimas regides, o desempenho da RNA na validagdo fica
comprometido.

Uma possivel solugdo para o desempenho baixo obtido na validagdo seria
retrabalhar o banco de dados de treinamento no sentido de incluir mais dados em

regides que atualmente existem classes vazias.

4.4.1.2. Analise quantitativa

O objetivo da presente andlise ¢ avaliar quantitativamente o comportamento
dos dados de validagdo em relacao aos dados de treinamento. Para tal, foi feita uma
analise das distancias das variaveis de entrada dos dados de validagdao em relagao
aos dados de treinamento em um hiperespaco em fun¢do do desvio dos gases de
saida (métrica de erro adotada). As equacdes a seguir representam os calculos das
distancias de um ponto de treinamento ¢ um ponto de validacao (23) e do desvio

dos gases de saida (24):

D(i,j) = (i, (X_treinamento(i, k) — X_validacio(j, k))?)'/? (23)
em que:
D(i,j) ¢ a distancia entre um ponto do banco de treinamento i (i varia entre 1 e 393)
e um ponto do banco de validagdo j (j varia entre 1 e 112);
X_treinamento(i, k) e X_validagao(j, k) representam a k variavel de entrada (k
varia entre 0 ¢ 10) para o ponto do banco de treinamento i e a k variavel de entrada

(k varia entre 0 e 10) para o ponto do banco de validagao j, respectivamente.
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Desvio = ((H2 Bp - H2 rna)? + (CO Bp - CO rna)? + (CO2 8D - CO2 rNa)? +
(CHsBp— CHarna)) ”*  (24)
em que o indice BD ¢ o valor de saida do banco de dados de validagdo e o indice

RNA ¢ o valor de saida calculado pelo modelo de rede neural artificial.

Para a andlise das distancias, inicialmente foi gerada uma matriz, em que cada
coluna corresponde a um vetor com as variaveis de entrada de um ponto do banco
de validacao e cada linha correspondente a um vetor com as variaveis de entrada de
um ponto do banco de treinamento, conforme ilustrado na Tabela 11. As distancias

foram calculadas com base na equacao (23).

Tabela 7 — Ilustracdo da matriz distancia de treinamento ¢ validacdo

P1 validagdo P2 validagdo P112 validagao
. Distancia entre Distancia entre Distancia entre
P1 treino
os vetores os vetores os vetores
. Distancia entre = Distancia entre Distancia entre
P2 treino
os vetores os vetores os vetores
. Distancia entre = Distancia entre Distancia entre
P393 treino
os vetores os vetores os vetores

Em seguida, as colunas da matriz com as distancias foram ordenadas de forma
crescente para pronta visualizagdo das menores distancias, ja que menores valores
significam pontos mais préximos da validagdo em relagdo ao treinamento. A matriz
foi feita no Matlab R2022a, e o c6digo esta contido no Apéndice V (denominado
“Matriz para analise quantitativa”).

Incialmente foram plotados os graficos da 1* e 12* menores distancias (Figura
43 abaixo). No entanto, observou-se uma alteracdo da localizacdo de uma
aglomerac¢do dos pontos e que, quanto maior o desvio (eixo x), maior ¢ o valor da

distancia (eixa y) desse desvio.
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Figura 43 - Graficos distancia x desvio das 1* e 12* menores distancias

Dessa maneira, foi considerado ser interessante acompanhar a evolugdo do
comportamento dos pontos entre a 1* e 12* menores distancias, bem como checar o
comportamento das 15% 20* e 50® menores distancias. As figuras a seguir

correspondem aos graficos das 1* a 12%, 15%, 20* e 50* menores distancias.
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Figura 44 - Graficos distancia x desvio das 1* a 12, 15?, 20* e 50* menores distancias

Primeiramente, destaca-se que o melhor ¢

mais para a parte inferior em relagdo ao eixo

ter: (1) menores distancias (pontos

y), pois indica que os pontos de
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validacdo estdo mais proximos dos pontos de treinamento, onde houve aprendizado;
e (2) menores desvios (pontos mais para esquerda, em relagdo ao eixo x), pois indica
que as saidas preditas estdo mais proximas das saidas observadas (do banco de
dados/literatura).

Como comentario geral, observa-se pelos graficos da Figura 44 acima que em
todos eles existem alguns pontos dispersos mais para direita do grafico e ha uma
aglomeracdo até mais ou menos o valor 25 de desvio. O numero consideravel de
dados dispersos a direita dos graficos, i.e., erro acumulado maior que 25%, pode ter
contribuido para o desempenho ruim da validacao.

Considera-se que o grafico da Distancia 7 — ou seja, a sétima menor distancia
— pode ser assumida como a distancia de corte, assumindo que erros acumulados
até 25% sdo aceitaveis. A partir do grafico da Distancia 6, ocorre uma mudanca
significativa na posi¢do da nuvem de pontos em relacdo ao eixo y e isso fica mais
claro no grafico da Distancia 7.

Observando os pontos do grafico da Distancia 7 da Figura 44, pode-se
assumir que as menores distancias aceitaveis entre dados de validacao e de
treinamento sdo de até 0,6448.

Diante do acima, uma possivel solu¢do para o desempenho baixo obtido na
validac¢ao seria retrabalhar o banco de dados de validagao no sentido de incluir mais
dados mais proximos de regides bem treinadas.

E fundamental destacar que estamos tratando, no presente trabalho, de banco
de dados amplos, os quais englobam diferentes tipos de biomassa, de agente de
gaseificagdo e de gaseificadores e essa diversidade de dados também ¢ um
dificultador para a robustez do modelo. Tendo em vista as analises qualitativa e
quantitativa realizadas, como perspectivas futuras, a sugestao ¢ aplicar técnicas de
balanceamento de dados antes do fechamento dos bancos de dados e
desenvolvimento dos modelos de RNA, por exemplo, reestruturando os dados e/ou

coletando mais dados.

4.5. Avaliagao da robustez na regiao de validagao

Apesar da validagao do modelo nao ter sido muito adequada para o conjunto

de dados em questdo, conforme descrito na se¢do anterior, foi possivel identificar


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 2012354/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 2012354/CA

83

com uma métrica quantitativa simples as regides mais confiaveis onde ha uma
maior densidade de dados no treinamento.

A partir de pontos caracteristicos das superficies de resposta apresentadas na
secdo 4.3.2 do presente trabalho, ou seja, os pontos que correspondem aos vértices
do dominio investigado e um ponto central, foi gerada uma nova matriz, em que
cada coluna corresponde a um vetor com as variaveis de entrada dos pontos
caracteristicos e cada linha correspondente a uma das varidveis de entrada de um
ponto do banco de treinamento, de forma similar a Tabela 11 contida na se¢ao
4.4.1.2 do presente trabalho, mas com uma dimensao de 393 linhas (pontos de
treino) e 5 colunas (P1 com MC =5, T = 570, demais = média; P2 com MC =5, T
= 900, demais = média; P3 com MC = 15,02, T = 570, demais = média; P4 com
MC = 15,02, T =900, demais = média; PS5 com MC = 9,75, T = 724,898, demais =
média).

Novamente, as colunas da matriz com as distancias foram ordenadas de forma
crescente. A 7* menor distancia para cada ponto caracteristico foi incluida no
grafico previamente plotado para a 7* menor distancia entre os dados de validacao

e de treinamento, como pode ser visto a seguir:
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Figura 45 - Grafico distancias 7

A partir da figura acima, foi possivel confirmar que ¢ ideal gerar curvas de

superficie para um subgrupo de validagdo. A ideia ¢ selecionar um subgrupo bem
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representativo dos dados de treinamento, usando o critério definido das distancias
(até distancia 7). Como mencionado na se¢do anterior, foi assumido que as menores
distancias aceitaveis entre dados de validacao e de treinamento sao de até 0,6448.
Esse valor e essa distancia foram escolhidas de maneira a reduzir a quantidade de
condi¢cdes experimentais que poderia ser considerada de maneira incorreta como
tendo um desempenho satisfatorio. Em outras palavras, com essa escolha, pretende-
se reduzir a quantidade de falsos positivos. A quantidade de falsos negativos
(condicdes experimentais que tem um desempenho satisfatorio sdo consideradas de
maneira incorreta) pode ser significativa e foi usada como critério de decisdo para
a escolha das distancias 7. Identificou-se entdo todos os casos na sétima distancia,
i.e., na linha 7 da matriz distancia treinamento x validagdo, que tém distancias
menores que 0,6448. Em seguida, foi identificado quais pontos da validagao se
referem esses casos e assim selecionando, no banco de dados de validagao, esses
pontos de validacdo que equivalem as menores distdncias na linha 7 identificados
na matriz, resultando em um subgrupo com 18 dados de validacdo, conforme

ilustrado abaixo:

10 4871 6,08 44,60 0,51 76,33 6,43 1,18 0,28 820 0,00 17,00 23,00 11,00 3,00
11 48,91 5,80 45,11 0,18 72,97 9,50 1,90 0,30 850 0,00 17,00 22,00 13,00 3,00
12 4871 6,08 44,60 0,51 76,33 6,43 1,18 0,26 823 0,00 18,00 24,00 8,00 3,00
13 48,71 6,08 44,60 0,51 76,33 6,43 1,18 0,35 850 0,00 16,00 16,00 15,00 3,00
71 55,00 7,36 37,12 0,00 73,74 573 2,21 0,00 800 1,33 36,50 25,30 24,50 10,20
72 53,10 7,47 38,32 0,44 75,99 6,56 5,33 0,00 800 1,33 36,42 25,74 24,85 10,18
74 55,00 7,36 37,12 0,00 73,74 573 2,21 0,00 800 1,33 40,60 12,70 26,60 14,90
75 53,10 7,47 38,32 0,44 75,99 6,56 5,33 0,00 800 1,33 40,52 12,68 26,55 14,87
77 55,00 7,36 37,12 0,00 73,74 5,73 2,21 0,00 800 1,33 53,60 20,50 20,90 4,40
78 53,10 7,47 38,32 0,44 75,99 6,56 5,33 0,00 800 1,33 53,51 2047 20,87 4,39
80 55,00 7,36 37,12 0,00 73,74 5,73 2,21 0,00 800 1,33 48,23 24,79 19,64 6,80
81 53,10 7,47 38,32 0,44 75,99 6,56 5,33 0,00 800 1,33 48,14 24,74 19,60 6,79
83 55,00 7,36 37,12 0,00 73,74 5,73 2,21 0,00 800 1,33 53,54 20,77 21,06 4,53
84 53,10 7,47 38,32 0,44 75,99 6,56 5,33 0,00 800 1,33 53,45 20,74 21,03 4,52
8 55,00 7,36 37,12 0,00 73,74 5,73 2,21 0,00 800 1,33 56,90 17,34 22,50 2,85
87 53,10 7,47 38,32 0,44 75,99 6,56 5,33 0,00 800 1,33 56,81 17,31 22,47 2,85
89 55,00 7,36 37,12 0,00 73,74 5,73 2,21 0,00 800 1,33 59,60 14,87 23,04 2,23
%0 53,10 747 38,32 0,44 75,99 6,56 5,33 0,00 800 1,33 59,51 14,85 23,01 2,23

Figura 46 - Subgrupo de validacao

Nota-se que os 4 primeiros dados (linhas 10 a 13) se referem a gaseificagao
com ar, enquanto os 14 restantes correspondem a casos de gaseificagdo com vapor
e se referem a duas biomassas proximas. Foi entdo selecionada uma das duas
biomassas em que o agente ¢ vapor para fixar as variaveis de entrada para geragao

das superficies de resposta, exceto T e MC, que irdo variar.
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No entanto, antes da geragdo das superficies, foi feita uma verificagdo e ajuste

se os quatro vértices e o centro do dominio investigado atenderiam ao critério de

distancia. Os novos pontos estdo representados com as linhas em verde na Figura

47 abaixo. Todos eles estdo em uma regido melhor, mais bem treinada, quando

comparados aos pontos em laranja, os quais foram plotados como ponto de partida

com base nas extremidades e centro das superficies de respostas dos dados de

treinamento.

- variaveis de entrada

Distancia

Distancia 7
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Desvio - gases de saida

Figura 47 - Distancia 7

Para geracdo das superficies de resposta, foi selecionado um subgrupo dos

dados de treinamento bem representativos, de acordo com a analise das distancias

acima mencionadas. As novas superficies de resposta plotadas estdo apresentadas

abaixo, em que o MC varia de 5 a 10 e a temperatura de 700 a 850°C.
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Figura 48 - Superficies de resposta para as quatro saidas, com base no subgrupo de validacao
préoximo a regido bem treinada

De acordo com Sidek et al. (2020), o agente de gaseificagao vapor ¢ favoravel
para a producdo de syngas rico em hidrogénio. Ademais, de acordo com Shahbaz
et al. (2019), o vapor ¢ o agente de gaseificacdo preferido para producao de syngas
rico em hidrogénio. Comparando a imagem da saida de H> da Figura 22 com a
imagem da saida de H» da Figura 48, observa-se que, na primeira, o valor de H» ¢
de até cerca de 27,5 %, enquanto na segunda o H; vai até cerca de 70%. Isso
corrobora com os ensinamentos de Sidek ef al. (2020) e Shahbaz et al. (2019), uma
vez que as superficies de resposta da Figura 24 sdo referentes a um cenario com
agente de gaseificagdao misto, predominando o ar, enquanto as superficies da Figura
48 sao referentes a um cendrio em que o agente ¢ o vapor.

A partir da imagem da saida CO da Figura 48, observa-se que quanto maior
a temperatura e maior o teor de umidade, maior a produgdo de CO e quanto mais

baixos os valores de temperatura e do teor de umidade, menor a producdo de CO.
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A partir da imagem da saida CO> da Figura 48, observa-se maior produgao de
CO; para menores valores de teor de umidade.

A partir da imagem da saida CH4 da Figura 48, observa-se que quanto mais
baixo o valor de temperatura e mais baixo o teor de umidade, mais elevada ¢ a
produ¢do de CH4. Nota-se também que em aproximadamente 9,8% de teor de
umidade e 780°C de temperatura esta a regido de menor producdo de CHas.

Como mencionado anteriormente, o syngas atua como matéria-prima para
sinteses de biocombustiveis e produtos quimicos e para geracao de energia. Como
exemplos da utiliza¢do do syngas pode-se listar a sintese de amonia, a produgdo de
bio-hidrogénio e a geragdo de bio-metanol (Sikarwar et al., 2017). Nesse sentido,
tendo em vista as superficies de respostas apresentadas acima na Figura 48, as quais
consideram vapor como agente de gaseificacdo, sdo aqui tecidos alguns

comentarios analiticos:

(i) Caso o interesse de aplicacdo da biomassa seja na producdo de bio-
metanol, ¢ interessante a obtencao de Hz, CO e CO., tendo em vista as
principais rea¢des de equilibrio de sintese do bio-metanol (vide equagdes
(1) e (2) do presente trabalho). Nesse contexto, ¢ recomendavel ter, por
exemplo, uma temperatura de gaseificacdo de cerca de 760°C e teor de
umidade de cerca de 7%, posto que nessas condi¢des ha boas producdes

de Hz, CO e CO», como pode ser visto na Figura 48;

(ii) Caso o interesse de aplicagdo da biomassa seja na producdo de
combustivel biometano, deve-se trabalhar com valores de temperatura de
gaseificagdo proxima de 700°C e teor de umidade da biomassa préximo

de 5%, como pode ser visto na Figura 48.
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5. Conclusao

Para o desenvolvimento de modelos preditivos para a gaseificacdo de
biomassa usando redes neurais artificiais, foi primeiramente necessaria a
constru¢do de bancos de dados robustos compreendendo uma diversidade de
biomassa, com diversos tipos e concentracdes de agentes de gaseificacdo em
diferentes tipos de gaseificadores. Para composi¢cdo do banco de dados, foi realizada
uma coleta de informagdes a partir de estudos anteriores disponiveis na literatura e
tratamento dos dados obtidos. Apos tratamento, resultou-se em 603 dados totais, os
quais foram distribuidos em 491 dados no banco de dados principal, para
treinamento e teste das RNA (cerca de 81,43 % dos dados totais) e 112 dados no
banco de dados de validagao (cerca de 18,57% dos dados totais).

O banco de dados principal foi dividido em dados de treinamento (80% - 393
dados) e dados de teste (20% - 98 dados). Com utilizagdo do Matlab, 33 topologias
de RNA foram testadas e, ao final, uma delas foi eleita como tendo a melhor
topologia. A rede escolhida possuia 10 neurdnios na camada de entrada; 2 camadas
intermediarias, com fungdes de ativacao logsig e 10 neurdnios em cada camada
intermediaria; funcao de ativacdo purelin na camada final; 4 neur6nios na camada
final; e algoritmo de treinamento trainbr. Tal rede apresentou um bom desempenho,
com valores de R? de treinamento e de teste, respectivamente, maiores que 0,88 e
0,70, para cada uma das quatro saidas. Ademais, os valores de SSE de treinamento
variaram de 0,2880 a 7,63 para as quatro saidas, sendo o menor de H> € o maior de
CHa.

O segundo banco de dados foi utilizado na validacdo da RNA eleita como
tendo a melhor topologia. O resultado da valida¢ao ndo foi muito satisfatorio, uma
vez que o R? foi de 0,0025 a 0,1994 ¢ o SSE de 2,9994 a 2,42 x 10° para as quatro
saidas, de modo que foi necessaria uma reavaliacdo do comportamento dos dados
de validagdo. No entanto, ¢ fundamental destacar que estamos tratando, no presente
trabalho, de banco de dados amplos, os quais englobam diferentes tipos de
biomassa, de agente de gaseificacao e de gaseificadores e essa diversidade de dados
também ¢ um dificultador para a robustez do modelo.

Nesse sentido, foram realizadas andlises qualitativas e quantitativas dos dados

de validag@o. Por meio da andlise qualitativa, foi possivel concluir que havia um
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desbalanceamento na distribuicdo dos dados de validacdo das varidveis de entrada
em relagdo aos dados de treinamento, principalmente C, H, O, cinzas e S/B, o que
pode ser um dos motivos para o desempenho ndo satisfatorio obtido na validagao
do modelo da RNA. Por meio da analise quantitativa, foi possivel concluir que ha
um numero consideravel de pontos cujas distancias entre dados de treinamento e de
validagdo das varidveis de entrada sdo maiores do que o valor assumido como
aceitavel (0,6448), o que provavelmente também contribuiu para o desempenho
ruim da validagao.

Foi feita entdo uma avaliagdo da robustez na regido de validagao, por meio da
qual pode-se confirmar que seria possivel selecionar um subgrupo de condigdes
experimentais bem representativo dos dados de treinamento, usando o critério
definido das distancias, ou seja, menores distancias entre dados de validagdo e
regido bem treinada. Assim, foram geradas superficies de resposta, a partir da
selecdo de um subgrupo dos dados de treinamento bem representativos.

Conclui-se que o presente estudo alcangou seu objetivo de desenvolver um
modelo de RNA para simular o processo de gaseificagcdo de biomassa, capaz de
predizer a composi¢do do gas produzido no referido processo com boa precisdo. No
entanto, houve uma falha na validagdo do modelo, proveniente de uma falha no
banco de dados de validagao, tendo em vista os dados de treinamento.

Como sugestao para trabalhos futuros, em relagdo a possiveis melhorias no
modelo, podem ser citadas a reformula¢do do banco de dados de treinamento no
sentido de incluir mais dados em regides que atualmente existem classes vazias,
bem como a reformulagdao do banco de dados de validagdao no sentido de incluir
mais dados mais proximos de regides bem treinadas. Portanto, como perspectivas
futuras, a sugestdo ¢ aplicar técnicas de balanceamento de dados antes do
fechamento dos bancos de dados e desenvolvimento dos modelos de RNA, por
exemplo, reestruturando os dados e/ou coletando mais dados. A reestruturac¢ao dos
dados pode ser realizada por reamostragem dos dados de treinamento, teste e
validagdo, utilizando analise estatistica. Uma sugestdo seria usar a ferramenta de
estratificacdo de dados. Outras alternativas seriam considerar mais variaveis no
modelo (por exemplo, tempo de retenc¢ao, material de leito, LHV do gés, didmetro),
de modo a torna-lo mais sensivel, e/ou comparar o modelo de RNA desenvolvido
com outras técnicas de modelagem (por exemplo, modelos considerando o

equilibrio termodindmico).
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Tabela 8 — Descri¢do de diversos algoritmos de treinamento (adaptado de Aggarwal, 2005)

Algoritmo de
treinamento

Descricao

trainb

Treina uma rede com regras de aprendizado de peso e bias com
atualizagdes em lote. Os pesos € bias sdo atualizados no final
de uma passagem inteira pelos dados de entrada.

trainbfg

Atualiza os valores de peso e bias de acordo com o método
BFGS quasi-Newton.

trainbr

Atualiza os valores de peso e bias de acordo com a otimizagao
de Levenberg-Marquardt. Ele minimiza uma combinagdo de
erros quadraticos e pesos e entdo determina a combinacao
correta para produzir uma rede que generaliza adequadamente.
O processo ¢ chamado de regularizacao Bayesiana (Bayesian
Regularisation — BR).

trainc

Treina uma rede com regras de aprendizado de peso e bias com
atualizagOes incrementais apds cada apresentacdo de uma
entrada. As entradas sao apresentadas em ordem ciclica.

train cgb

Atualiza os valores de peso e bias de acordo com a
retropropagacdo do gradiente conjugado com reinicializagdes
de Powell-Beale.

train cgf

Atualiza os valores de peso e bias de acordo com a
retropropagacdo do gradiente conjugado com atualiza¢des de
Fletcher-Reeves.

train cgp

Atualiza os valores de peso e bias de acordo com a
retropropagacdo de gradiente conjugado com atualiza¢des de
Polak-Ribiere.

train gd

Atualiza os valores de peso e bias de acordo com a descida do
gradiente.

train gda

Atualiza os valores de peso e bias de acordo com a descida do
gradiente com taxa de aprendizado adaptavel.

train gdm

Atualiza os valores de peso e bias de acordo com a descida do
gradiente com momento.

train gdx

Atualiza os valores de peso e bias de acordo com o momento
de descida do gradiente e uma taxa de aprendizado adaptavel.

train Im

Atualiza os valores de peso e bias de acordo com a otimizagdo
de Levenberg-Marquardt.

train oss

Atualiza os valores de peso e bias de acordo com o método
secante de uma etapa.

train rp

Atualiza os valores de peso e bias de acordo com o algoritmo
de retropropagacao resiliente (RPROP).

train scg

Atualiza os valores de peso e bias de acordo com o método de
gradiente conjugado escalonado.
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Descricao da RNA

m
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entrada diarias
[
Vérios c.H o,N, | CGE),
. CCE(%),
(por ex, Nio S, Cinzas, LHV.
Ozonoh, Ar leitos especific VM, MC, Rendimggsr’lto 315 70 15 15 trainbr ¢ tansi 11 1 10, 20, 21, 8
2019 arrastado, P LHV, ER, . trainlm £ 22e23
L ado de gas, CO,
fluidizado Temperatur
CO., CHa,
e fixo) a
H,
Serrage
m, casca
de coco
. >l C,H,O
Leito casca de C,inz’as ’
George, |, | fluidizado |~ café, | \yopp | H2CO, 70 70 15 15 | trainlm | ©0SIEC| 4 1 15 4
2018 borbulhan | bagaco CH,, CO2 purelin
Temperatur
te de cana a
e casca
de
amendoi
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Descricao da RNA

A N°de N°de
gente Tipo de Algori 5 °d oni °d
Refe- de al;eifi- Biomas- | Varidveis | Varidveis | . . % UG Fungio | " rO” N°de | neuronios | N°de
réncia | gaseifi- g o de entrada | de saida | IV de A) % Valida ' de do nios na f:amadas nas neurdnios
5 cador casos | Tremo | Teste ~ treinamen-| .. . | cama- | interme- camadas | na camada
cacao ¢do ativagdo . . ;
to da de diarias interme- de saida
entrada diarias
, C.H,O,N, Rendlrr}ento 30
Residuo . de gas, . (camada
Pandey, Ar Leito s solidos SI\’/I(émE;S ’ LHVgs e 67 70 15 15 trainlm 1tansi1g, 9 le2 Unica) e 3
2016 fluidizado | municip =™ | LHVp (dos 0BsIg © ¢ 15
. Temperatur purelin
ais produtos de (camada
a .
gaseif) dupla)
C,H, O,
Cinzas, Outros 1 (uma
Leito ~ MC, ER, CO, CO, 10 .
Serrano, fluidizado Na(? S/B, CH4, Hr e 80 dados | 20 (41 . pure.hn, RNA para
Ar especific . . 203 (162 trainlm | tansig e 9 le2 1a30 cada umas
2020 borbulhan material de | rendimento usados | casos) ;
ado . . casos) logsig das 5
te leito, de gas para saidas)
Temperatur teste
a
.. . Serrage | ER, S/Be | Temperatur
Srecjith, Ar- I.“e.lto m de Temperatur | a, CO,, CO, - 90 10 - trainlm tansig 3e2 1 12 e 24 le5
2013 vapor | fluidizado .
madeira a H»,, CHy4, N>
Leito C,H, O,
Puio- fluidizado Cinzas, Rendimento 18 20 (os grupos 7
Arna\g/at Ar e ar- | borbulhan Madeira MC, ER, | de gas, CO, | (CFB) 30 de validacédo e traintm tansig e | (CFB) 1 ) 1
2013 > | vapor | do (BFB) S/B, CO», Ha, e 36 teste eram os purelin e8
e leito Temperatur CH4 (BFB) mesmos) (BFB)
fluidizado a
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Descricao da RNA

A N° de N° de
HIE Tipo de Algori 0 °d oni °d
Refe- de al;eifi- Biomas- | Varidveis | Varidveis | . . % UG Fungio | " rO” N°de | neuronios | N°de
réncia | gaseifi- g o de entrada | de saida | IV de A) % Valida ' de do nios na f:amadas nas neurdnios
5 cador casos | Treino | Teste ~ treinamen-| . . | cama- | interme- camadas | na camada
cagao ¢do ativagao L . ;
to da de diarias interme- de saida
entrada diarias
circulante
(CFB)
H
Leito fixo | Matéria- %inz’a(s)’ . > (CHye
Baruah, . ’ CHa4, CO, . tansig e CO), 4
- co- prima MC, 63 70 30 trainlm f 6 1 1
2017 CO; e H, purelin (CO»), 3
corrente | lenhosa | Temperatur (H:)
2
a
ER, LHVgéS,
Residuo | percentual | LHV (dos 10,989 logsi
Xiao, ) Leito s solidos de produtos de 9] 89 i (10 i ta ri ; g; 7 1 5 3
2008 fluidizado | municip | biomassa, gaseif) e reultad &
. . purelin
ais Temperatur | rendimento 0s)
a de gas
S/B, razdo
Cao/biomas | H;, CO,,
Muham Leito Residuo | sa, % em CO, CHg,
mad fluidizado | s de 6leo | peso de rendimento .
Shahbaz, Vapor ¢ leito de cinzas de de gas, ) 80 20 20 trainlm ) 2 ! 7 !
2019 fixo palma carvao, LHVgs e
Temperatur HHV g
a
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Descricao da RNA

A N° de N° de
gente Tipo de Algori 5 °d oni °d
Refe- de al;eifi- Biomas- | Varidveis | Varidveis | . . % UG Fungio | " rO” N°de | neuronios | N°de
réncia | gaseifi- g o de entrada | de saida | IV de A) % Valida 'de do nios na §amadas nas neurdnios
x cador casos | Treino | Teste N treinamen-| ,. . | cama- | interme- camadas | na camada
cacao ¢do ativagdo i . ;
to da de diarias interme- de saida
entrada diarias
Serrage
m de
choupo,
scrrage Tempo e
Guo, Leito m de P CO, CO,, .
2001 Vapor fluidizado | pinus, Temp:ratur CH., Ha - - - - - logsig 2 1 5 4
bagaco
de cana
triturado
e talo de

algodao
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Apéndice Il — Calculo do LHV

De acordo com a tabela 2-179 de Perry:

Entalpia de combustao liquida
Composto
padrao, J/kmol x 1E-09
Ha -0,24182
CcoO -0,283
CO2 -
CH4 -0,80262

Primeiramente, foi assumido gas ideal, de forma a considerar que %vol =
%mol.

Gés: 6% molar H> + 16,1% molar CO + 6,3% molar CH4 (valores varidveis
de acordo com o banco de dados)

Base: 1 mol de gas = 0,06 mol H> + 0,161 mol CO + 0,063 mol CHy

Tabelado:
[H-]: 0,24182 x 10° J/mol .. H> + % 02 = H20(g)
[CO]: 0,283 x 10° J/mol ... CO+%02~>COxg)
[CH4]: 0,80262 x 10° J/mol ... CH4 +20, > CO2 +2 H20

(0,06 x 0,24182+ 0,161 x 0,283 + 0,063 x 0,80262) x 10° = LHV [J/mol de gas]
LHV [J/mol de gas] /22,4 = LHV [kJ/Nm?]

Fator 22,4 veio do seguinte raciocinio:

Nm?: Normal metro ctbico, condi¢gdes normais (T =273, 15 K e P = 101325 Pa)
PV =nRT = 101325 x V =1 (mol de gas) x 8,314 x 273,15 > V=22,4x 10> m?
LHV [J/mol de gas] x [1 mol de gas / (22,4 x 10> m*)] x (102 kJ / 1 J) = LHV
[kJ/Nm?]
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Apéndice lll — Calculo do N2 e demais gases

Para os dados em que os percentuais volumétricos dos gases de Hz, CO, CO»
e CHy eram livres de N», fez-se o céalculo do N2, bem como dos demais gases
considerando o nitrogénio, para complementar o banco de dados.

Para realizagdo dos calculos, utilizou-se os dados do préoprio banco de dados.
Como exemplo, considera-se o dado em que: C = 50 %wt db, H = 5,70 %wt db, O
=44,10 %wt db, N=0, ER = 0,32, H> = 18,09 %vol, CO =36,18 %vol, CO2=34,88
%vol, e CHs = 7,75 %vol.

Base de célculo: 100 g de biomassa

Pela porcentagem massica (50% de C, 5,7% de H e 44,10% de O) e a base de
100 g de biomassa, obtemos:
50gdeC+5,7gdeHe 44,10 gde O

Com as massas moleculares (12 g/mol para o carbono; 1 g/mol parao He 16
g/mol para o O) ¢ possivel calcular os numeros de mols:
4,17 mols de C + 5,7 mols de H + 2,76 mols de O

Reacgoes utilizadas:

C+02:=> CO,
4H + Oz 2 2H20

Pelas reacgdes:

1 mol de C — 1 mol de O

4,17 mols de C — x mols de O2

x =4,17 mols O3

4 mols de H — 1 mol de O

5,7 mols de H — y mols de O>

y = 1,425 mol O

TOTAL de O utilizado nas reagdes = x +y =4,17 + 1,425 = 5,595 mols de O>

E necessario descontar a quantidade de O da biomassa para calcular a
quantidade de O> na estequiometria. Em seguida, a partir do O> estequiométrico,

calcular a quantidade de O» real, multiplicando pelo ER, conforme a seguir.

TOTAL de O ar = 5,595 — (2,76/2) = 4,215 mols de O (estequiométrico)
ER = (02)rea1/ (OZ)estequiométrico
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(O2)reat = ER X (O2)estequiométrico = 0,32 x 4,215 = 1,3488 mols de Oz (real)
Considerando que o ar ¢ composto por 21% de Oz e 79% de N», obtem-se a
quantidade de AR:
1,3488 mols/0,21 = 6,4228 mols de AR
Encontrando a quantidade de No:

6,4228 mols de AR x 0,79 = 5,074 mols de N»

Em seguida, foi feito um balango de elementos:

BIOMASSA + UMIDADE + AR = SYNGAS
(C+H+0) (H+0O) (O+N) (Hz2, CO, CO,, CH4 —
desprezando N e S livres de N»)
C: 4,17 mols C N: 10,148 C: 4,17 mols C (CO +
mols N CO; + CHa)
(5,074*2)

ns: numero de mols do syngas livre de N»

C: 0,3618%ns (CO) + 0,3488*ns (CO2) +0,0775*ns=4,17 > ns=5,29
nn2 = 5,074 mols (calculado anteriormente)

nr=ns +nn2 = 5,29 + 5,074 = 10,364

%Nz = (nn2 /nt) * 100 = (5,074 / 10,364) * 100 = 48,96 %

No banco de dados, deve-se substituir os valore de Hy, CO, CO2 e CH4 livres
de N> por valores que consideram o N», para que todos os gases estejam na mesma
base. Dessa forma, tem-se os seguintes calculos:
nu2 = 5,29*0,1809 = 0,957 mols
nco = 5,29*0,3618 = 1,914 mols
nco2 = 5,29*0,3488 = 1,845 mols
ncus = 5,29%0,0775 = 0,41 mols
nr = ng2 + nco + ncoz + neps + nne = 10,2

Percentuais, considerando que néo sdo livres de niterogénio:

%Hz = (nn2 /nt) * 100 = 9,38 %
%CO = (nco /nt) * 100 = 18,77 %
%CO2 = (nco2 /nt) * 100 = 18,09 %
%CH4 = (ncus /nt) * 100 =4,02 %
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Acrescentando o %N calculado acima, tem-se a composi¢do em base seca,
ou seja, livre de agua, que foi utilizada no banco de dados. E uma base comumente
empregada para fazer as contas em gaseificagao.

No exemplo aqui fornecido, a biomassa tinha um valor de N proximo de zero.
Todavia, ressalta-se que o percentual em peso de N, quando nao nulo, foi levado

em consideracao nos célculos no banco de dados.
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Apéndice IV — Histogramas das variaveis de entrada dos

dados para treinamento, teste e validagcao das RNA

Carbono (treino)
140

124

120
100

Carbono (teste)

Carbono (validagao)

46
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Hidrogénio (treino)

140
120
100
80
60
40
29
B -
8 0
(4,13, 4,66] (5,18, 5,71] (6,24, 6,77 (7,29,7,82]
3,60, 4,13] (4,66, 5,18] (5,71, 6,24] (6,77, 7,29]

Hidrogénio (teste)

26

(4,13, 4,66] (5,18, 5,71] (6,24, 6,77 (7,29, 7,82]
(3,60, 4,13] (4,66, 5,18] (5,71, 6,24] (6,77, 7,29]

Hidrogénio (validacao)
35

30

0

(5,74, 6,00] (6,26, 6,52] (6,78, 7,04] (7,30, 7,56]
(5,48, 5,74] (6,00, 6,26] (6,52, 6,78] (7,04, 7,30]
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Oxigénio (treino)
160

141

140

120

100

80

60

40

20

(39,12, 41,20] (43,28, 45,37) (47,45, 49,53] (51,61, 53,69]
[37,04, 39,12] (41,20, 43,28] (45,37, 47,45] (49,53, 51,61]

Oxigénio (teste)
30

27

26

25
20
15

10

3

(39,19, 41,26] (43,33, 45,41] (47,48, 49,55] (51,62, 53,69]
[37,12, 39,19] (41,26, 43,33] (45,41, 47,48] (49,55, 51,62]

Oxigénio (validacao)
45

40

40
35

30

N
N

1

0

(38,77, 40,42] (42,06, 43,71] (45,36, 47,01] (48,65, 50,30]
(37,12, 38,77) (40,42, 42,06] (43,71, 45,36] (47,01, 48,65]
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Nitrogénio (treino)
250

217

200

150

100

50

13 15 10

o N ¢ e

(0,39, 0,78] (1,16, 1,55] (1,94, 2,33] (2,71, 3,10
[0,00, 0,39] (0,78, 1,16] (1,55, 1,94] (2,33, 2,71]

Nitrogénio (teste)

o s o 1

(0,38, 0,77] (1,15, 1,54] (1,92, 2,30] (2,69, 3,07]
[0,00, 0,38] (0,77, 1,15] (1,54, 1,92] (2,30, 2,69]

Nitrogénio (validacao)

0 o 1

(0,25, 0,50] (0,75, 1,00] (1,25, 1,50] (1,75, 2,00]
[0,00, 0,25] (0,50, 0,75] (1,00, 1,25] (1,50, 1,75]
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Material volatil (VM) (treino)
140

130 118
100
80
60
40

20

(60,36, 65,19] (70,01, 74,84] (79,66, 84,48] (89,31, 94,13]
(55,54, 60,36] (65,19, 70,01] (74,84, 79,66] (84,48, 89,31]

Material volatil (VM) (teste)

(60,36, 65,19] (70,01, 74,84] (79,66, 84,48] (89,31, 94,13]
[55,54, 60,36] (65,19, 70,01] (74,84, 79,66] (84,48, 89,31]

Material volatil (VM) (validacao)
60

50

w
=)

10

(63,23, 67,64] (72,06, 76,47 (80,89, 85,30] (89,72, 94,13]
(58,81, 63,23] (67,64, 72,06] (76,47, 80,89] (85,30, 89,72]
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Teor de umidade (MC) (treino)
160

139

140

120

100

80

60

40

20

(6,25, 7,51] (8,76, 10,01] (11,26, 12,52] (13,77, 15,02]
[5,00, 6,25] (7,51, 8,76] (10,01, 11,26] (12,52, 13,77]

Teor de umidade (MC) (teste)

30
27

(6,25, 7,50] (8,75, 10,00] (11,25, 12,50] (13,75, 15,00]
[5,00, 6,25] (7,50, 8,75] (10,00, 11,25] (12,50, 13,75]

Teor de umidade (MC) (validagao)

46

(5,98, 6,95] (7,93, 8,91] (9,88, 10,86] (11,83, 12,81]
(5,00, 5,98] (6,95, 7,93] (8,91, 9,88] (10,86, 11,83]
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Cinzas (treino)
250

234

200

150

100

50 37
12 15 -
0 2 0
(2,51, 4,94] (7,37, 9,80] (12,23, 14,66] (17,09, 19,52]
[0,08, 2,51] (4,94, 7,37] (9,80, 12,23] (14,66, 17,09]
Cinzas (teste)
60
50
40
30
20
) J
0
(2,51, 4,94] (7,37, 9,80] (12,23, 14,66] (17,09, 19,52]
[0,08, 2,51] (4,94, 7,37] (9,80, 12,23] (14,66, 17,09]
Cinzas (validacao)
70
6 5
2 3
o [N
(1,86, 3,64] (5,42, 7,20] (8,98, 10,76] (12,54, 14,32]

[0,08, 1,86] (3,64, 5,42] (7,20, 8,98] (10,76, 12,54]
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ER (treino)
180

164

160
140
120
100
80
60
40
20

(0,08, 0,15] (0,23,0,31] (0,38, 0,46] (0,53, 0,61]
[0,00, 0,08] (0,15, 0,23] (0,31, 0,38] (0,46, 0,53]

ER (teste)
35

(0,08, 0,15] (0,23, 0,30] (0,38, 0,45] (0,53, 0,60]
[0,00, 0,08] (0,15, 0,23] (0,30, 0,38] (0,45, 0,53]

ER (validacao)

45

1

0 0

(0,05, 0,11] (0,16, 0,21] (0,27, 0,32] (0,37,0,42]
[0,00, 0,05] (0,11, 0,16] (0,21, 0,27] (0,32,0,37]
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140
120
100
80
60
40

20

30

25

20

15

10

0!

50
45
40
35
30
25
20
15
10
5
0!

Temperatura (treino)

117

1

[570, 611] (611, 653] (653, 694] (694, 735] (735, 776] (776, 818] (818, 859] (859, 900]

Temperatura (teste)

[566, 608] (608, 650] (650, 691] (691, 733] (733, 775] (775, 817] (817, 858] (858, 900]

Temperatura (validacao)

47

[600, 638] (638, 675] (675, 713] (713, 750] (750, 788] (788, 825] (825, 863] (863, 900]
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S/B (treino)

250
200
150
100

50

19
7 13

0 4

(0,33, 0,67) (1,00, 1,34] (1,67, 2,00] (2,34, 2,67]
[0,00, 0,33] (0,67, 1,00] (1,34, 1,67] (2,00, 2,34]

S/B (teste)

70

60

50
40
30
20
10 5 5
. o -

(0,25, 0,50] (0,75, 1,00] (1,25, 1,50] (1,75, 2,00]
[0,00, 0,25] (0,50, 0,75] (1,00, 1,25] (1,50, 1,75]

S/B (validagdo)

(0,33, 0,67] (1,00, 1,34] (1,67, 2,00] (2,34, 2,67]
[0,00, 0,33] (0,67, 1,00] (1,34, 1,67 (2,00, 2,34]
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Apéndice V - Cédigos Matlab utilizados no presente
trabalho

- Primeira parte

clear all;
clc;

%Prepara os dados de treino para ajuste do modelo
p

M = load('dataset2.dat'); %carrega o arquivo de dados%

M = M'; %calcula a matriz transposta%

[div_treino,div_teste,testind] = dividerand(M,0.8,0.2,0.0); %para divisao do banco
em treino, teste e validacado

div_treino = div_treino';

div_teste = div_teste';

- RNA principal

clear all;
clc;

%Prepara os dados de treino para ajuste do modelo
p

M = load('datatreino2.dat'); %carrega o arquivo de dados%

M = M'; %calcula a matriz transposta%

entrada = M(1:10,:); %define os dados de entrada da rede%

saida = M(11:14,:); %define os dados de saida da rede%
[entradan,minentrada,maxentrada,saidan,minsaida,maxsaida]=premnmx(entrada,s
aida);

%define os parametros maximos e minimos das matrizes de entrada e saida e faz
normaliza¢ao%

%%
%Prepara do treinamento da RNA

net = newff(minmax(entradan(:,:)),[20,20,4],{'logsig','tansig','purelin'},'trainbr");
%cria a rede, definindo niumero de neurdnios ¢ funcao de ativagao das camadas
intermediaria e de saida%

net.trainParam.epochs = 100; %n° de passos%

net.trainParam.goal = le-4; %convergéncia desejada%

net.initFen = "initlay'; %funcao que inicia os pesos e bias%

net.performFcn = 'sse'; %funcdo objetivo a ser minimizada%
net.trainParam.min_grad = 1e-100; %minimo gradiente%

net = init(net);
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[net,tr] = train(net,entradan(:,:),saidan(:,:)); %realiza o treinamento da rede%
%pesos e bias da rede determinados e guardados em "net'%

Y = sim(net,entradan(:,:)); %simula com os dados de entrada do

X = postmnmx(Y,minsaida,maxsaida); %desnormaliza dados de saida%

%Mostra os pesos e bias da RNA
Pl=net.IW {1}
P2=net.LW {2}
P3=net. LW {6}

Bl=net.b{l1}
B2=net.b{2}
B3=net.b{3}

%%
%Analise do modelo treinado com dados do treino

%Quantitativo

sse_treil=sum(X(1,:)-saida(1,:))."2
sse_trei2=sum(X(2,:)-saida(2,:))."2
sse_trei3=sum(X(3,:)-saida(3,:))."2
sse_treid=sum(X(4,:)-saida(4,:))."2

figure(1); %treino saida 1
[m,b,r]=postreg(X(1,:),saida(1,:)); %grafico da saida real versus calculada%
r2_treinol=r"2; %saida 1; treino

figure(2); %treino saida 2
[m1,bl,r1]=postreg(X(2,:),saida(2,:));
r2_treino2=r1"2;

figure(3); %treino saida 3
[m2,b2,r2]=postreg(X(3,:),saida(3,:));
r2_treino3=r2"2;

figure(4); %treino saida 4
[m3,b3,r3]=postreg(X(4,:),saida(4,:));
r2_treino4=r3"2;

%~Qualitativo

figure(5); %treino saida 1

plot(saida(1,:),'or") %grafica a saida real do arquivo de treinamento%

hold on

plot(X(1,:),"-k"); %grafica a saida calculada pela rede%
xlabel('Sample','FontSize',15); %rotulo eixo x, fonte tamanho
ylabel('"H2','FontSize',15); %rotulo eixo y, fonte tamanho 20%

legend('saida real','saida predita','northeast"); %legenda no canto superior direito%
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hold off

figure(6); %treino saida 2

plot(saida(2,:),'or") %grafica a saida real do arquivo de treinamento%

hold on

plot(X(2,:),"-k"); %grafica a saida calculada pela rede%
xlabel('Sample','FontSize',15); %rotulo eixo x, fonte tamanho
ylabel('CO','FontSize',15); %roétulo eixo y, fonte tamanho 20%

legend('saida real','saida predita','northeast"); %legenda no canto superior direito%
hold off

figure(7); %treino saida 3

plot(saida(3,:),'or") %grafica a saida real do arquivo de treinamento%

hold on

plot(X(3,:),"-k"); %grafica a saida calculada pela rede%
xlabel('Sample','FontSize',15); %rotulo eixo x, fonte tamanho
ylabel('CO2','FontSize',15); %rotulo eixo y, fonte tamanho 20%

legend('saida real','saida predita','northeast"); %legenda no canto superior direito%
hold off

figure(8); %treino saida 4

plot(saida(4,:),'or") %grafica a saida real do arquivo de treinamento%

hold on

plot(X(4,:),"-k'); %grafica a saida calculada pela rede%
xlabel('Sample','FontSize',15); %rotulo eixo x, fonte tamanho
ylabel('CH4','FontSize',15); %rotulo eixo y, fonte tamanho 20%

legend('saida real','saida predita','northeast"); %legenda no canto superior direito%
hold off

save 20 20 logsig tansig purelin_trainbr 3'net; %salva a rede criada%

%%
%Testa o modelo de RNA treinado

%Prepara os dados de teste para simulagao

N =load('datateste2.dat"); %carrega arquivo de dados para teste%

N=N'

in = N(1:10,:); %dados de entrada da rede%

out = N(11:14,:); %dados de saida da rede%

[inn] = tramnmx(in,minentrada,maxentrada); %normaliza dados%

Yt = sim(net,inn(:,:)); %simula com os dados de entrada do arquivo de teste%
Xt = postmnmx(Yt,minsaida,maxsaida); %desnormaliza dados de saida%

%Analise do modelo treinado com dados do teste (validagdo com dados diferentes
%~ Quantitativo

sse_testl=sum(Xt(1,:)-out(1,:)).”2
sse_test2=sum(Xt(2,:)-out(2,:))."2
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sse_test3=sum(Xt(3,:)-out(3,:))."2
sse_testd=sum(Xt(4,:)-out(4,:)).”2

figure(9); %teste saida 1
[m4,b4,r4]=postreg(Xt(1,:),out(1,:)); %grafico da saida real versus calculada%
r2_testel=r4"2;

figure(10); %teste saida 2
[m5,b5,r5]=postreg(Xt(2,:),0ut(2,:));
r2_teste2=r5"2;

figure(11); %teste saida 3
[M6,b6,r6]=postreg(Xt(3,:),0ut(3,:));
r2_teste3=r6"2;

figure(12); %teste saida 4
[m7,b7,r7]=postreg(Xt(4,:),out(4,:));
r2_tested=r7"2;

%~Qualitativo

figure(13); %teste saida |

plot(out(1,:),'or") %grafica a saida real do arquivo de teste%

hold on

plot(Xt(1,:),"-k"); %grafica a saida calculada pela rede%
xlabel('Sample','FontSize',15); %rotulo eixo x, fonte tamanho 20%
ylabel('"H2','FontSize',15); %rotulo eixo y, fonte tamanho 20%

legend('saida real','saida predita','northeast"); %legenda no canto superior direito%
colordef white;

hold off

figure(14); %teste saida 2

plot(out(2,:),'or") %grafica a saida real do arquivo de teste%

hold on

plot(Xt(2,:),'-k"); %grafica a saida calculada pela rede%
xlabel('Sample','FontSize',15); %rotulo eixo x, fonte tamanho 20%
ylabel('CO','FontSize',15); %roétulo eixo y, fonte tamanho 20%

legend('saida real','saida predita','"northeast"); %legenda no canto superior direito%
colordef white;

hold off

figure(15); %teste saida 3

plot(out(3,:),'or") %grafica a saida real do arquivo de teste%

hold on

plot(Xt(3,:),'-k"); %grafica a saida calculada pela rede%
xlabel('Sample','FontSize',15); %rotulo eixo x, fonte tamanho 20%
ylabel('CO2','FontSize',15); %robtulo eixo y, fonte tamanho 20%

legend('saida real','saida predita','northeast"); %legenda no canto superior direito%
colordef white;

hold off
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figure(16); %teste saida 4

plot(out(4,:),'or") %grafica a saida real do arquivo de teste%

hold on

plot(Xt(4,:),"-k"); %grafica a saida calculada pela rede%
xlabel('Sample','FontSize',15); %rotulo eixo x, fonte tamanho 20%
ylabel('CH4','FontSize',15); %ro6tulo eixo y, fonte tamanho 20%

legend('saida real','saida predita','northeast"); %legenda no canto superior direito%
colordef white;

hold off

- Superficies de resposta

% SCRIPT GOAL.: to analyze the response surfaces for best ANN

close all;
clear all;
clc;

% Load ANN
ANN =load('10 10 logsig logsig purelin trainbr rede6.mat');
ANN = ANN.net;

% Load training database for normalization

M = load('dadostreino.dat'); %carrega o arquivo de dados%

M = M'; %calcula a matriz transposta%

entrada = M(1:10,:); %define os dados de entrada da rede%

saida = M(11:14,:); %define os dados de saida da rede%
[entradan,minentrada,maxentrada,saidan,minsaida,maxsaida]=premnmx(entrada,s
aida);

%define os parametros maximos € minimos das matrizes de entrada e

%saida e faz normaliza¢ao%

% Average values for fixed variables
average values = zeros(10,1);
average values(1)=48.99; % Input 1
average values(2) =5.95; % Input 2
average values(3) =44.39; % Input 3
average values(4)=0.53; % Input 4
average values(5)=75.51; % Input 5
average values(6) = 8.29; % Input 6
average values(7)=4.35; % Input 7
average values(8)=0.19; % Input 8
average values(9)=799; % Input 9
average values(10) =0.39; % Input 10

% Desired plots
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desired plots = {[6 9]};

% Variables limits

limits_vec = zeros(10,2);
limits_vec(1,:) =[38.92 56.58];%C
limits_vec(2,:) =[3.6 7.82]; %H
limits_vec(3,:) = [37.04 53.69]; %0
limits_vec(4,:) =[0 3.1]; %N
limits_vec(5,:) = [55.54 94.13]; % VM
limits_vec(6,:) =[5 15.02]; %MC
limits_vec(7,:) = [0.08 19.52]; %ash
limits_vec(8,:) =[00.61]; %ER
limits_vec(9,:) = [570 900]; %T
limits_vec(10,:) =[02.67]; %S/B

% Input vector
inputs = tramnmx(average values,minentrada,maxentrada);

% Plot intervals
intervals = {0,0,0,0,0,0,0,0,0,0}; % sera preenchido abaixo para variaveis
continuas

num_pts = 50; % total de pontos para varidveis continuas

for i=1:10
delta = (limits_vec(i,2)-limits_vec(i,1))/(num_pts-1);
intervals{i} = (limits_vec(i,1):delta:limits_vec(i,2)).";
end

% intervals normalization

intervals norm = {0,0,0,0,0,0,0,0,0,0};

for i=1:10
intervals norm{i} = tramnmx(intervals{i},minentrada(i),maxentrada(i));
end

% Variables txt

axis_txt = {'Carbono', 'Hidrogénio','Oxigénio', 'Nitrogénio', 'Material volatil',
"Teor de umidade (%)','Cinzas', 'ER','Temperatura (°C)','S/B'};

saida_txt= {'H2','CO",'CO2",/CH4'};

titulo txt = {'Superficie de resposta para saida 1','Superficie de resposta para saida
2'"'Superficie de resposta para saida 3','Superficie de resposta para saida 4'};

% Plots
for 1 = 1:size(desired plots,2) %PARA CADA DUPLA NA LISTA desired plots

variable 1 =desired plots{i}(1);

variable 2 = desired plots{i}(2);

[X,Y] = meshgrid(intervals norm{variable 1},intervals norm{variable 2});
size_var 1 =size(intervals norm{variable 1},1);
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size_var 2 =size(intervals_norm{variable 2},1);
Z=1
Z desnorm = {};

for t = l:size var 1
foru= 1:size var 2
inputs(variable 1) = X(u,t);
inputs(variable 2) =Y (u,t);
Z{u,t} = sim(ANN,inputs);
Z desnorm{u,t} = postmnmx(Z{u,t} ,minsaida,maxsaida);
end
end

variable 1 desnorm =

postmnmx(X,minentrada(variable 1),maxentrada(variable 1));

variable 2 desnorm =

postmnmx(Y,minentrada(variable 2),maxentrada(variable 2));

fig = figure(1);
Z_desnormj = zeros();

for t = l:size var 1
for u= 1:size var 2
Z desnormj(u,t) = Z desnorm{u,t}(1);
if(Z_desnormj(u,t) < 0)
Z desnormj(u,t) = 0;
end
end
end

surf(variable 1 desnorm,variable 2 desnorm,Z desnormyj)
xlabel(axis_txt{variable 1});

ylabel(axis_txt{variable 2});

zlabel(saida txt{l});

title(titulo_txt{1});

close(fig);

fig = figure(2);
Z_desnormj = zeros();

for t = l:size var 1

122

saveas(fig,strcat('Superficie de resposta ',saida txt{1},'var'string(variable 1),str
ing(variable 2)),'fig");

saveas(fig,strcat('Superficie de resposta ',saida txt{1},'var',string(variable 1),str
ing(variable 2)),'png");
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foru = 1:size var 2
Z, desnormj(u,t) = Z desnorm{u,t}(2);
if(Z_desnormj(u,t) < 0)
Z, desnormj(u,t) = 0;
end
end
end

surf(variable 1 desnorm,variable 2 desnorm,Z desnormj)
xlabel(axis_txt{variable 1});

ylabel(axis_txt{variable 2});

zlabel(saida txt{2});

title(titulo_txt{2});

saveas(fig,strcat('Superficie de resposta ',saida txt{2},'var'string(variable 1),str
ing(variable 2)),'fig");

saveas(fig,strcat('Superficie de resposta ',saida txt{2},'var',string(variable 1),str
ing(variable 2)),'png");
close(fig);

fig = figure(3);
Z_desnormj = zeros();

for t = l:size var 1
foru=1:size var 2
Z desnormj(u,t) = Z desnorm{u,t}(3);
if(Z_desnormj(u,t) < 0)
Z desnormj(u,t) = 0;
end
end
end

surf(variable 1 desnorm,variable 2 desnorm,Z desnormj)
xlabel(axis_txt{variable 1});

ylabel(axis_txt{variable 2});

zlabel(saida txt{3});

title(titulo_txt{3});
saveas(fig,strcat('Superficie de resposta ',saida txt{3},'var'string(variable 1),str
ing(variable 2)),'fig");
saveas(fig,strcat('Superficie de resposta ',saida txt{3},'var',string(variable 1),str

ing(variable 2)),'png");
close(fig);
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fig = figure(4);
Z desnormj = zeros();

for t= 1:size var 1
for u= l:size var 2
Z desnormj(u,t) = Z_desnorm{u,t}(4);
if(Z_desnormj(u,t) <0)
Z, desnormj(u,t) = 0;
end
end
end

surf(variable 1 desnorm,variable 2 desnorm,Z desnormj)
xlabel(axis_txt{variable 1});

ylabel(axis_txt{variable 2});

zlabel(saida txt{4});

title(titulo_txt{4});

'

saveas(fig,strcat('Superficie de resposta
ing(variable 2)),'fig");

,saida_txt{4},'var'string(variable 1),str

saveas(fig,strcat('Superficie de resposta ',saida txt{4},'var'string(variable 1),str
ing(variable 2)),'png');
close(fig);

inputs = tramnmx(average values,minentrada,maxentrada); % resets inputs for
future iterations

end
- Validacao RNA
clear all;
clc;
%%

%Valida¢ao do modelo de RNA —rede 6

%Carregar a rede pré-definida
load('10 10 logsig logsig purelin trainbr rede6.mat','net');

%Prepara os dados de validacdo para simulagdo
M = load('dadostreino.dat"); %carrega o arquivo de dados%

M = M'; %calcula a matriz transposta%
entrada = M(1:10,:); %define os dados de entrada da rede%
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saida = M(11:14,:); %define os dados de saida da rede%
[entradan,minentrada,maxentrada,saidan,minsaida,maxsaida]=premnmx(entrada,s
aida);

%define os parametros maximos € minimos das matrizes de entrada e

%saida e faz normaliza¢ao%

N = load('dadosval.dat"); %carrega arquivo de dados de valida¢ao%

N=N}

in = N(1:10,:); %dados de entrada da rede%

out =N(11:14,:); %dados de saida da rede%

[inn] = tramnmx(in,minentrada,maxentrada); %normaliza dados%

Yt = sim(net,inn(:,:)); %simula com os dados de entrada do arquivo

%de teste% saida predita normalizada

Ydes = postmnmx(Yt,minsaida,maxsaida); %desnormaliza dados de saida para
gerar grafico%

% Analise do modelo validado

%~Quantitativo

sse_vall=sum(Ydes(1,:)-out(1,:))."2;
sse_val2=sum(Ydes(2,:)-out(2,:)).”2;
sse_val3=sum(Ydes(3,:)-out(3,:))."2;
sse_val4=sum(Ydes(4,:)-out(4,:)).”2;

figure(17); %validacdo saida 1
[m1,bl,r1]=postreg(Ydes(1,:),out(1,:)); %grafico da saida real versus calculada%
r2_vall=r1"2;

figure(18); % validacao saida 2
[m2,b2,r2]=postreg(Ydes(2,:),0ut(2,:));
r2_val2=r2"2;

figure(19); % validacao saida 3
[m3,b3,r3]=postreg(Ydes(3,:),out(3,:));
r2_val3=r3"2;

figure(20); % validagado saida 4
[m4,b4,r4]=postreg(Ydes(4,:),out(4,:));
12 val4=r4"2;

%~Qualitativo

figure(21); % validagdo saida 1

plot(out(1,:),'or") %grafica a saida real do arquivo de valida¢ao%
hold on

plot(Ydes(1,:),'-k'); %grafica a saida calculada pela rede%
xlabel('Sample','FontSize',15); %rotulo eixo x, fonte tamanho 20%
ylabel("H2','FontSize',15); %ro6tulo eixo y, fonte tamanho 20%
legend('saida real','saida predita’,'northeast'); %legenda no canto
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%superior direito%
colordef white;
hold off

figure(22); % validagdo saida 2

plot(out(2,:),'or") %grafica a saida real do arquivo de valida¢ao%
hold on

plot(Ydes(2,:),'-k'); %grafica a saida calculada pela rede%
xlabel('Sample','FontSize',15); %rotulo eixo x, fonte tamanho
%20%

ylabel('CO','FontSize',15); %rotulo eixo y, fonte tamanho 20%
legend('saida real','saida predita','northeast"); %legenda no canto
%superior direito%

colordef white;

hold off

figure(23); % validagdo saida 3

plot(out(3,:),'or") %grafica a saida real do arquivo de valida¢ao%
hold on

plot(Ydes(3,:),"-k'); %grafica a saida calculada pela rede%
xlabel('Sample','FontSize',15); %rotulo eixo x, fonte tamanho
%20%

ylabel('CO2','FontSize',15); %rotulo eixo y, fonte tamanho 20%
legend('saida real','saida predita','northeast"); %legenda no canto
%superior direito%

colordef white;

hold off

figure(24); % validacdo saida 4

plot(out(4,:),'or") %grafica a saida real do arquivo de valida¢ao%
hold on

plot(Ydes(4,:),'-k'); %grafica a saida calculada pela rede%
xlabel('Sample','FontSize',15); %rotulo eixo x, fonte tamanho
%20%

ylabel('CH4','FontSize',15); %rotulo eixo y, fonte tamanho 20%
legend('saida real','saida predita','northeast"); %legenda no canto
%superior direito%

colordef white;

hold off

- Matriz para analise quantitativa

close all;
clear all;
clc;

%%Carregar BD do treino e normalizar
M = load('dadostreino.dat"); %carrega o arquivo de dados%

126
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M = M'; %calcula a matriz transposta%

entrada = M(1:10,:); %define os dados de entrada da rede%

saida = M(11:14,:); %define os dados de saida da rede%
[entradan,minentrada,maxentrada,saidan,minsaida,maxsaida]=premnmx(entrada,s
aida);

%define os parametros maximos € minimos das matrizes de entrada e

%saida e faz normaliza¢ao%

%%Carregar BD da validacdo e normalizar com mesmo méx e min do treino
N =load('dados2val.dat'); %carrega arquivo de dados de validagao%
N=N"

in = N(1:10,:); %dados de entrada da rede%

out = N(11:14,:); %dados de saida da rede%

[inn] = tramnmx(in,minentrada,maxentrada); %normaliza dados%

%Distancia de treinamento e validacdo do ponto 1 até ponto 1
%disp(sqrt(sum((entradan(:,1) - inn(:,1)).”2)))

%%Matriz com somas das distancias ponto a ponto

%Matriz treino (linha) com validacdo (coluna)
matriz_val = zeros(393,112);

for 1= 1:393 %treino
forj=1:112 %val

matriz_val(i,j) = sqrt(sum((entradan(:,i) - inn(:,j))."2));

end
end

%%Ordenar cada coluna da matriz_val em ordem crescente
B = sort(matriz_val);
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Apéndice VI — Topologias das 33 redes neurais artificiais

testadas

Topologia da rede
Nimero de neurdnios Funcdo de ativagdo
Teste Algoritmo de
12q 22l 32q 43¢l 12C1 22l 3aqd 42l CF treinamento
1 10 N/A N/A N/A logsig NSA N/A N/A purelin trainbr
2 10 N/A N/A N/A tansig N/A N/A N/A purelin trainbr
3 10 N/A N/A NfA tansig NfA N/A N/A purelin trainlm
4 20 N/A N/A NfA tansig NfA N/A N/A purelin trainbr
5 10 10 N/A N/A logsig tansig N/A N/A purelin trainbr
6 10 10 N/A N/A logsig logsig MN/A N/A purelin trainbr
7 10 10 N/A NfA tansig tansig N/A N/A purelin trainbr
8 20 20 N/A N/A logsig logsig MN/A N/A purelin trainbr
a 20 20 N/A N/A logsig logsig M/A N/A purelin traingdx
10 20 20 N/A N/A logsig logsig M/A N/A purelin traingd
11 20 20 N/A N/A logsig logsig MN/A N/A purelin traingda
12 20 20 N/A N/A logsig logsig MN/A N/A purelin traingdm
13 20 20 N/A N/A logsig logsig MN/A N/A purelin trainbfg
14 20 20 N/A N/A logsig logsig MN/A N/A purelin traincgh
15 20 20 N/A N/A logsig logsig M/A N/A purelin traincgf
16 20 20 N/A N/A logsig logsig MN/A N/A purelin traincgp
17 20 20 N/A N/A logsig logsig MN/A N/A purelin trainrp
18 20 20 N/A N/A logsig logsig MN/A N/A purelin trainlm
19 40 40 N/A N/A logsig logsig MN/A N/A purelin trainbr
20 60 60 N/A N/A logsig logsig /A N/A purelin trainbr
21 40 40 40 N/A logsig logsig | tansig N/A purelin trainbr
22 30 30 30 30 logsig logsig tansig tansig | purelin trainbr
23 20 60 N/A N/A tansig logsig MN/A N/A purelin trainbr
24 60 80 N/A N/A logsig logsig MN/A N/A purelin trainbr
25 60 30 N/A N/A logsig logsig N/A N/A tansig trainbr
26 60 80 N/A N/A logsig logsig MN/A N/A satlin trainbr
27 10 N/A N/A N/A tansig N/A N/A N/A satlin trainbr
23 100 N/A N/A NfA tansig NfA N/A N/A purelin trainbr
29 100 N/A N/A NfA logsig NSA N/A N/A purelin trainbr
30 80 80 N/A N/A logsig logsig MN/A N/A purelin trainbr
31 200 N/A N/A N/A tansig N/A N/A N/A purelin trainbr
32 400 N/A N/A N/A tansig NSA N/A N/A purelin trainbr
33 400 N/A N/A N/A tansig N/A N/A N/A purelin trainlm

CI: camada intermediaria, CF: camada final, N/A: ndo aplicavel
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saida 1 (H2) saida 2 (CO)
Teste Méedia Média Média Meédia
RA2 treinol| R"2 testel| ponderada | SSE treinol|SSE testel|ponderada| RA2 treino2 | RA2 teste?| ponderada | SSE treino? |SSE teste2| ponderada
- - RA2 |~ - - SSE |~ - - RAZ |~ - - SSE |~
1 0,9486 0,8929 0,9375 130,7826 | 2,29E+03 | 561,9262 0, 7871 0,.5456 0,7389 58788 5,01E+03 | 1004,6447
2 10,9316 0,8887 0,9220 0,2663 1139837 | 22,9635 0,7187 0,6716 0,7093 0,0683 4,63E+03 | 924,9671
3 0,8993 0,8359 0,8866 0,0404 2,10E+04 | 4195,6608 0,6731 0,6925 0,6786 0,0168 6, 43E+03 | 1283,1947
4 0,9794 0,8837 0,9607 06,5926 1,78E+03 | 360,3322 0,8939 0,5246 0,8202 3,9158 1,0BE+04 | 2164,7228
5 0,9747 0,8895 0,9577 2.86E+03 | 1.87E+D3 | 2660,4802 0,8890 0.6125 0,8338 356,6102 1,85E+04 | 3980,8017
b 0,9755 0,9119 0,9628 0,2880 1.11E+03 | 221,3792 0,8857 0, 7003 0,8487 0,6671 8,37E+03 | 1671,0847
7 10,9760 0,8363 0,9521 0,0163 5,18E+03 | 1032,9051 0,8799 0,5791 0,8199 0,5118 1,14E+04 | 2272,3730
8 0,9838 0,9451 0,9769 0,2426 3,97E+03 | 792,9563 0,9033 0,7564 0,8740 06819 4, 54E+03 | 906,5368
9 0,8180 0,8121 0,8168 0,4635 04387 0,4586
10 0,0527 0,1273 0,0676 0,0340 0,0557 0,0382
11 0,6298 0,5692 0,6177 0,2642 0,1497 0,2413
12 5,8B1E-57 5,01E-57 0,0000 3.15E-55 5,24E-56 0,0000
12 0,8167 0,7523 0,28044 0,3044 0,2093 0,2854
14 0,9151 0,9036 0,9132 0,6330 04889 0,6042
15 0,8672 0,8326 0,86032 0,4964 0,2795 0,4531
16 0,8910 08381 0,8844 0,6289 0,5839 0,6199
17 0,9394 0,8894 0,9204 41,0729 | 2,19E+03 | 805,9545 0,7113 0.6169 0,6925% 8,9830 1LA40E+04 | 2794,9013
18 0,9866 0,3855 0,86606 01287 5.97E+04 | 1,19E+04 0,9307 0.2563 0,7961 0,3007 3,22E+04 | 6418,5421
19 0,9846 0,9343 0,9746 1,4509 4,23E+03 | 846,27606 0,9086 0,6893 0,8648 34182 4,56E+03 | 912,7188
20 0,9835 0,9286 0,9725% 20,4801 43,3851 49,0640 0,9003 0,7168 0,8637 21,2752 5,38E+03 | 1115,2687
21 0,9847 0,9308 0,9779 4,6858 49,0948 13,5495 0,9058 0,7244 0,8696 1,9109 7.2BEHD3 | 1454,6630
22 0,9805 0,9168 0,9678 5,8950 4. 73E+H03 | 947,9534 0,8871 0.7150 0,8528 0,0523 2,14E+03 | 426,5514
23 0,9839 0,8765 0,9625% 15225 2,53E+03 | 507,0463 0,9078 0.6375 0,8539 0,4969 2,91E+03 581,2323
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Saida 1 (H2) Saida 2 (CO)

Teste Média Média Média Media
RAZ treinol| RA2 testel| ponderada | SSE treinol| SSE testel|ponderada| RA2 treino2 | RA2 teste?| ponderada | SSE treino2 | SSE teste?| ponderada
- - RA2 |~ - - SSE |~ - - RA2 | - - SSE |~
24 0,9847 0,9548 0,9787 10,1861 494 4861 | 106,8488 0,9080 0,7640 0,8793 193,7042 4.95E+03 | 1143,1058
25 0,9821 0,9200 0,9697 9.94E+13 | 835,5214 | 8122,8128 0,8937 0,7431 0,8636 1,55E+03 7.33E+03 | 2703,3652

26 0,0000 8,02E-56 0,0000 0,0000 3,18E-54 2,29E-56 0,0000 0,0000

27 0,4346 04575 0,4392 0,0000 3,18E-34 2,29E-56 0,0000 0,0000
28 0,9835 0,9264 0,9721 0,0280 7454016 | 148,7991 00,9009 0,0162 0,8441 4,4157 6,31E+03 | 1262,9841
29 0,9822 0,9046 0,9667 71704 31,3178 11,9900 0,9000 0,5815 0,8364 0,1488 J98E+03 | 1593,6270
30 0,9841 0,9330 0,9739 14810 1,33E+03 | 266,9630 0,9040 0,0364 0,8500 0,4590 7,29E+03 | 1456,3161
31 0,9826 0,9201 0,9701 345,1554 | 572,2621 | 390,4842 0,8932 0.6565 0,8460 14,3255 5,70E+03 | 1149,8430
32 09828 0,.9087 0,9680 8.7471 3,07E+03 | 619,0522 0.8993 0.6257 0,8447 0,5306 5,20E+03 | 1038,5062
33 0.9876 0.2155 0,8335 0.1759 2,00E+05 | 3,90E+04 0,9362 0.,0327 0,7559 0,6417 1.65E+04 | 3298,3833
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Saida 3 (CO2) Saida 4 (CH4)
Teste Média Média Média Média
RA2 treino3 | RA2 teste3 | ponderada |SSE treino3 | SSE teste3| ponderada |RA2 treinod | RA2 tested| ponderada |SSE treinod | SSE tested | ponderada
v - RA2 |~ > hd SS5E |~ hd = RAZ |~ = v 58E |~

1 0,9037 0,7583 0,8747 48,9082 32,7026 45,6737 0,8675 0,8680 0,8677 12,1094 140,7543 37,7860
2 0,8982 0,7839 0,8754 0,3303 1,12E+03 223,9678 0,8607 0,8640 0,8614 0,0018 40,5855 8,1020
3 0,9046 0,7001 0,8638 0,0134 1,08E+03 215,6554 0,8303 0,8223 0,8287 3,37E-05 79,2608 15,8199
4 0,9259 0,8012 0,9010 0,3263 1,73E+03 356,4143 0,9035 0,8856 0,8999 1,0889 307,6548 62,2772
= 0,9243 0,7722 0,8939 7,7163 372,66030 80,5570 0,9003 0,8520 0,8907 10,2857 87,0706 25,6114
6 0,9274 0,8135 0,9047 2,6530 252,6077 52,5421 0,9063 0,8581 0,8967 7,6254 371,6670 80,2854
7 0,9250 0,8301 0,9061 0,0801 62,7691 12,5924 0,9063 0,8861 0,9023 0,2388 639,8115 127,8928
8 0,9307 0,8159 0,9078 0,2180 374,5634 74,9346 0,9169 0,9248 0,9185 00,0083 18,3337 3,6664
9 0,6693 0,5961 0,6547 0,6444 0,5874 0,6330
10 0,1285 0,0648 0,1158 0,0159 0,0391 0,0205
11 04145 04091 0,4134 04403 0,3435 0,4210
12 5,88E-54 6,61E-50 0,0000 9,58E-59 2,26E-58 0,0000
13 0,5240 0,5366 0,5265 0,4367 0,4325 0,4359
14 0,8439 0,7093 0,8170 0,8191 0,8294 0,8212
15 0,7743 0, 0600 0,7515 0,7839 0, 7488 0,7785
16 0,8142 0,7125 0,7939 08233 0, 7862 0,8159
17 0,8752 0,7000 0,8402 143,9546 | 942,0302 303,2446 0,8513 0,7795 0,8370 109,1319 15,1168 90,3672
18 0,9671 0,0866 0,7914 1,0488 2, 79EHD5 5,5 7E+04 0,9372 0,2657 0,8032 0,5344 1, 12E403 1,42E+03
19 0,9348 0, 7904 0,9060 0,1074 501,8162 100,2448 0,9203 0,9060 0,9174 0,2535 16,0874 3,4138
20 0,9290 0,8225 0,9077 4,6082 382,1292 70,9586 0,9168 0,8808 0,9096 04463 0,6926 0,4955
21 0,9328 0,7380 0,9059 23,2530 88,3000 36,3369 0,9184 0,9242 0,919 0,8451 204,8855 41,5701
22 0,9269 0,7846 0,8985 16,9382 194,0372 52,2859 0,9042 0,8770 0,8988 0,1335 49,2148 09,9208
23 0,9347 0,7969 0,9072 0,0220 81,3173 16,2479 0,9196 0,9016 0,9160 0,6717 163,3040 33,2517
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Saida 3 (CO2) Saida 4 (CH4)
Teste Media Media Media Media
RA2 treino3 | RA2 teste3 | ponderada |SSE treino3 |SSE teste3| ponderada |RA2 treinod | RA2 tested| ponderada | SSE treinod | SSE tested| ponderada
- A RAZ | - - - SSE |~ - - RAZ |- - - 55E |~
24 0,9354 08333 0,9150 35,0463 1,88E+03 402,8077 0,9212 0,9024 0,9174 28,3706 197,1717 46,0539
25 0,9278 0,82406 0,9072 746,1546 | 6,28E+00 5O8, 4807 0,9117 0,9055 0,9105 211,2315 137,4330 196,5019
26 0,0480 0,5490 0,6282 0,0000 5,62E-38 3,71E-58 0,0000 0,0000
27 0,6194 0,5231 0,6002 0,0000 0,1153 8,52E-06 0,0023 0,0000
28 0,9311 0,8186 0,9086 0,0843 1,44E+03 287,0019 0,9149 0,8713 0,9062 0,1335 128,6857 25,7916
29 0,9292 0,8354 0,9105 0,0087 3ATEHIZ 69,2549 0,9160 0,9014 0,9121 0,0957 180,2786 36,0580
30 0,9315 0,8108 0,9074 1,1703 1,03E+03 206,0182 0,9191 0,8950 0,9143 04247 47,1408 00,7489
31 0,9289 0,8157 0,9063 6,8360 46,6965 14,8079 0,9144 0,9301 0,9175 0,7806 318,8826 64,2714
32 0,9301 0,8038 0,9049 0,0499 0,5137 0,1425% 0,9146 0,8461 0,9009 0,1372 225,2100 45,0601
33 0,9691 0,0098 07776 9,82E-04 3,31E+04 | 6612,9051 0,9389 0,0259 0,7567 1,0461 4 08E+04 | 8153,3994
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Apéndice VIl - Valores dos pesos e bias da rede eleita

Pesos entre camada de entrada e primeira cada intermediaria (P1)

1,0184 0,506 0,502 1,5745 -1,438 -1,5045 -5,2077 -1,5538 0,152 1,7517
-0,4325 0,087 0,187 -2,9708 1,9885 -0,4147 2,2074 -1,8419 0,3235 3,1984
0,5397 1,7434 0,073 0,9192 2,0016 -0,4792 0,9764 3,349 -0,8199 -1,1904
1,3885 0,0882 -1,5408 2,5631 -0,1845 4,7643 -1,8045 -0,4768 -2,3111 -1,8192
-0,6666 0,3263 1,3316 0,2285 -1,8955 1,3136 -2,5958 4,6797 2,9287 -3,0299
-1,9661 -2,6646 1,1016 0,3109 -0,4119 -0,163 -2,9325 -1,8306 -1,8725 1,0635
-0,598 -3,5229 3,0453 -2,1944 0,6439 -0,182 -1,2709 -0,8627 -1,2042 0,5944
0,5827 3,4204 -0,7987 0,413 -2,8713 -1,5929 -2,586 0,0815 -0,2014 1,1342
0,2074 3,6843 -1,1353 -0,0463 1,8402 1,302 1,2978 -1,6328 -2,3735 -3,115
1,0902 -1,5874 -1,0982 1,8743 2,2857 0,051 -0,1947 -0,0644 -2,0531 -1,5626

Pesos entre primeira cada intermediaria e segunda camada intermediaria (P2)

-1,3835 -0,4507 1,4896 0,2905 1,9157 -1,1545 -1,4578 4,6203 -2,8982 2,0277
-1,6505 -1,0297 -3,4832 -1,2845 1,8919 -0,6344 -1,6242 1,0826 -0,3035 1,6797
-3,6809 2,7032 0,8334 -1,3151 -0,4163 0,7865 -2,3741 1,7159 -2,7942 3,0697
0,4871 -1,9041 -4,5910 1,5245 3,2208 1,1832 0,0062 -0,2216 2,1370 -1,9974
-3,8261 -0,2070 -0,8395 1,6151 1,4282 1,1723 -2,3561 1,4075 -1,9332 -1,1966
2,1603 1,1487 -2,5631 -3,4529 -1,7051 -1,0912 -0,0957 0,9949 0,1749 -1,8041
1,1072 -0,2102 2,2899 0,3485 -3,4449 -1,6096 2,8611 -2,1465 -1,4321 2,3410

-1,2432 1,0034 1,9079 -0,6418 1,9713 1,6599 -1,4651 2,2986 -0,3331 -0,6326
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P2

-2,6617
1,4380

3,9206
-3,7465
-2,4747
-2,6264

-2,6931
-2,3378

0,5512
1,7123
-2,5564
2,7219

1,4745 0,5652
0,5009 0,4298

2,1757
0,4798

0,0003
1,9774

-0,2238 -0,2821
-1,7536 -0,8645

Pesos entre segunda camada intermediaria e camada final (P2)

-1,294 -0,1902
0,1892 -0,6048
3,7849 3,2406
-0,5899 0,1792

-0,0557
-1,8577
-3,4786
-0,4642

P3

-2,0139
2,2961

0,4982
-0,4516

-1,2115 0,5806

-0,9 -3,3688
0,6935 3,4372
2,4097 1,8837

Bias das camadas intermediarias (B1 e B2) e de saida (B3)

B1
-2,2505
0,0706
1,3551
0,4022
1,8162
0,1332
0,6949
-3,0393
-0,2641
0,0139

B2

3,6542
0,6664
2,8893
-1,4357
-0,6524
-0,3655
-2,3508
-0,6136
2,1646
1,8163

B3
1,3973
1,8867

-3,4106
0,5221

0,6602
0,6996

-2,8435
2,5977
0,0909
-0,9852

0,3867
-2,5546

-3,2709
1,9872
-0,1937
0,4577
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