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Resumo

De Carvalho, Michel Angelo Oliveira Werneck; Pradelle, Florian Alain
Yannick (Orientador); dos Santos, Brunno Ferreira (Coorientador).
Avaliacao de modelos preditivos para producao de biogas usando redes
neurais artificiais. Rio de Janeiro, 2023. 154p. Dissertacdo de Mestrado -
Departamento de Engenharia Mecanica, Pontificia Universidade Catdlica
do Rio de Janeiro.

O biogas € uma energia renovavel com grande potencial de producéo a partir
de residuos, incluindo residuos alimentares. Nesse contexto, o presente trabalho
apresenta o desenvolvimento de trés modelos distintos usando Redes Neurais
Artificiais (RNAs), com a capacidade de prever o volume acumulado de biogas, de
metano e a concentragdo de CHjy, respectivamente. Foi construido um banco de
dados da literatura com varidveis do processo de biodigestdo anaerdbia: tipo de
biomassa, tipo de reator/alimentacdo, teor de sélido volatil, pH, taxa de carga
organica, tempo de retencdo hidraulica, temperatura e volume do reator. Para cada
conjunto de modelos, foram desenvolvidas e testadas 24 RNAs utilizando a
ferramenta computacional MATLAB. As RNAs foram avaliadas pela sua
capacidade de estimacéo através do coeficiente de determinacdo (R?) e também
através da soma do erro quadratico (SSE) obtidos. Apds as etapas iniciais, as redes
neurais foram usadas para criar superficies de resposta, buscando regides ideais
para producdo de biogas e metano. Contudo, um Gnico modelo ndo atingiu a
representatividade desejada, levando a segmentacdo dos dados por tipo de
biomassa. As RNAs desenvolvidas demonstraram eficacia na estimacdo dos grupos
usados para treinamento, teste e validagdo. A melhor rede alcancou R? de 0,9969
para biogas, 0,9963 para metano e 0,9386 para a porcentagem de metano, com SSE
de 0,1808, 0,1089 e 11,45, respectivamente. A estratégia de combinar variaveis do
processo em superficies de resposta revelou-se Util para identificar pontos 6timos

no processo produtivo.

Palavras-chaves

Metano; Residuos de frutas e vegetais; Co-digestdo; Residuos alimentares;

Biodigestéo; Otimizagéo



Abstract

De Carvalho, Michel Angelo Oliveira Werneck; Pradelle, Florian Alain
Yannick (Advisor); dos Santos, Brunno Ferreira (Co-advisor). Assessment
of predictive models for biogas production using artificial neural
networks. Rio de Janeiro, 2023. 154p. Dissertacdo de Mestrado -
Departamento de Engenharia Mecanica, Pontificia Universidade Catdlica
do Rio de Janeiro.

Biogas is a renewable energy source with significant production potential
from various waste materials, including food waste. In this context, this study
presents the development of three distinct models using Artificial Neural Networks
(ANNSs), capable of predicting the cumulative volume of biogas, methane, and CH4
concentration, respectively. A literature-based database was constructed, including
variables from anaerobic digestion processes: biomass type, reactor/feed type,
volatile solid content, pH, organic loading rate, hydraulic retention time,
temperature, and reactor volume. For each set of models, 24 ANNs were developed
and tested using the MATLAB computational tool. The ANNS' estimation
capability was assessed using the coefficient of determination (R2) and the sum of
squared errors (SSE). Following initial stages, neural networks were employed to
create response surfaces, aiming to identify optimal regions for biogas and methane
production. However, a single model failed to achieve the desired
representativeness, leading to data segmentation based on biomass type. The
developed ANNs demonstrated effectiveness in estimating the groups used for
training, testing, and validation. The best network achieved R2 values of 0.9969 for
biogas, 0.9963 for methane, and 0.9386 for methane percentage, with SSE values
of 0.1808, 0.1089, and 11.45, respectively. The strategy of combining process
variables in response surfaces proved valuable in identifying optimal points in the

production process.
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1 Introducéao

1.1 Contextualizacao

O grande desafio global de combate a mudanca climatica esta levando a
adocdo crescente de fontes de energia renovavel, uma vez que o predominio dos
combustiveis fosseis enfrenta cada vez mais obstaculos como a volatilidade de
precos e a tendéncia de médio e longo prazos de diminui¢do na oferta (Milanez et
al., 2018). Apesar disso, a matriz energética mundial ainda é fortemente dependente
de fontes fdsseis, como o petréleo (31 %) e o carvao (27 %), enquanto as fontes
renovaveis de energia representam somente 14 % da producdo total de energia
(WBA, 2021). Essa transicdo energética € necessaria para enfrentar os desafios das
mudancas climaticas, da seguranca energética e do desenvolvimento
socioecondmico.

O relatdrio da Agéncia Internacional para as Energias Renovaveis (IRENA)
de 2021 mostra que as energias renovaveis podem fornecer 90% da energia total
até 2050, com uma economia liquida de US$ 164 trilhGes. Para isso, sdo necessarias
medidas como a eletrificacdo dos setores, a melhoria da eficiéncia energética, a
cooperacdo internacional e a inovacdo tecnoldgica (IRENA, 2021). Uma das
alternativas para a transi¢do energética é a descarbonizacao, que consiste em reduzir
as emissOes de gases de efeito estufa provenientes da produgéo e do consumo de
energia. As fontes renovaveis, como a solar, a e6lica, a hidrelétrica, a biomassa e a
geotérmica, podem contribuir para a descarbonizagdo, pois ndo emitem ou emitem
muito pouco carbono na geracao de eletricidade, calor ou combustiveis. A Figura 1
abaixo mostra o potencial de redugdo das emissdes de CO- até 2050 através de seis

caminhos tecnologicos diferentes.
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Figura 1 — Participacao de cada caminho tecnoldgico na reducédo das emissfes até 2050. Fonte:

Elaboragéo prépria. Adaptagdo IRENA, 2021.

A bioenergia, que é a energia obtida a partir da biomassa, possui
caracteristicas bastante particulares que a tornam um pilar de qualquer sistema
sustentavel de energia, tanto por sua importancia atual como fonte renovavel de
combustivel quanto por seu potencial de crescimento para as proximas décadas.
Segundo o relatério REN21 de 2022, a bioenergia ¢ a maior fonte de energia
renovavel no mundo, representando 12,6% do consumo energético global em 2020.
No entanto, o relatério também aponta que a bioenergia enfrenta varios desafios
para aumentar sua participacdo nos setores de uso final, como a concorréncia pelo
uso da terra, a sustentabilidade ambiental e social, as barreiras regulatorias e
financeiras e a falta de politicas e incentivos adequados. O relatorio defende que a
bioenergia moderna e sustentavel pode desempenhar um papel importante na
mitigacdo das mudancas climaticas, reduzindo as emissdes de CO; e substituindo
0s combustiveis fosseis, desde que seja utilizada de forma eficiente e integrada com
outras fontes renovaveis. Além da diversidade de fontes da qual deriva a biomassa,
existe uma ampla diversidade de produtos combustiveis dela derivados e que podem
produzir energia, como o bioetanol, o biodiesel e o0 biogas (Theuretzbacher et al.,
2013; Serrano-Ruiz, 2020). A biomassa pode ser transformada atraves de varios
processos de conversdo em biocombustiveis solidos, liquidos ou gasosos que, por
sua vez, podem produzir calor, eletricidade e combustiveis para os meios de

transporte (Santos, 2009).
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Segundo a Agéncia Internacional de Energia Renovavel (IRENA, 2021), a
capacidade mundial de geracédo de energia elétrica com biogéas passou de 2.455 MW
em 2000 para 20.150 MW em 2020, representando um crescimento de mais de
700%. Sete paises sdo responsaveis por 73,8% dessa capacidade instalada:
Alemanha (7.459 MW), Estados Unidos (2.291 MW), Reino Unido (1.858 MW),
Italia (1.432 MW), China (903 MW), Franga (511 MW) e Brasil (417 MW). A
producdo e o uso do biogas variam de acordo com as caracteristicas e as politicas
de cada regifo e pais. A Europa e a Asia sdo as regides que mais se destacam na
geracdo de biogas, respondendo por 85% de toda a producdo comercializada no
mundo, segundo a Associacdo Mundial do Biogds (WBA, 2021). Os Estados
Unidos também estdo liderando o caminho globalmente no uso de biometano no
setor de transporte (IEA, 2020). O biometano € considerado um combustivel
avancado, que pode reduzir as emissdes de gases de efeito estufa em até 90% em
comparagdo com os combustiveis fosseis (Carvalho et al., 2019). Portanto, tendo
em vista a direcdo seguida pelas nacdes ao redor do mundo e a crise ambiental
vigente, é necessario que as pesquisas nacionais também se debrucem sobre
utilizacdo da biomassa na producdo de energia (Camargo, 2012), em especial a
producdo de biogas, visto que, segundo Coelho (2018), o Brasil apresenta elevada
capacidade e potencial de producdo deste produto. De acordo com a Abiogas, 0
Brasil produziu cerca de 2,3 bilhdes de metros cubicos de biogas por ano em 2021,
aproveitando apenas 2,7% do seu potencial. A entidade estima que o pais pode
chegar a produzir 30 milhdes de metros cubicos por dia em 2030, com
investimentos de R$ 60 bilhdes em novas usinas. Desse modo, a digestdo
anaerdbica surge como uma tecnologia viavel para o tratamento dos residuos
organicos, transformando-o0s em biogas e reduzindo a poluicdo ambiental (Silva et
al., 2020). O biogéas produzido pode ser utilizado como fonte de energia de forma
acessivel e com baixa tecnologia (Sampaio et al., 2021; Souza et al., 2022). Sua
queima contribui para a reducdo do impacto climatico negativo, tornando a
atividade de processamento de residuos lucrativa (Milanez et al., 2018). Com
processamento adicional para purificacdo, o biogas pode substituir o gas natural em
diversas aplicacfes (Milanez et al., 2018).

O aumento populacional global e o crescimento econdmico tém apresentado

desafios significativos na gestdo dos Residuos Solidos Urbanos (RSU) nos Gltimos
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anos (Milanez et al., 2018). A utilizacdo dos RSU como fonte de energia por meio
das rotas de conversdo chamadas Waste-to-Energy (WtE) tem surgido como uma
alternativa promissora, alinhada a economia circular e contribuindo para a reducéo,
reutilizacdo e melhoria da destinacéo final dos residuos (Silva et al., 2020; Sampaio
etal., 2021; Souza et al., 2022).

O Brasil, como 0 4° maior produtor de residuos sélidos do mundo (ABREN),
enfrenta desafios consideraveis nesse setor. Com uma populacdo de cerca de 208
milhdes de habitantes, a maioria residindo em areas urbanas, o pais gera anualmente
aproximadamente 80 milhdes de toneladas de RSU. Desse total, 17,2% séo
destinados a lixdes, 24,1% a aterros controlados e 58,7% a aterros sanitarios, que
sd0 0s métodos mais adequados para esse fim (ABRELPE, 2019). A aprovacdo do
Plano Nacional de Residuos Sélidos (Planares) pelo Decreto n® 11.043, em abril de
2022, estabelece metas, diretrizes, estratégias e acGes para a gestdo dos RSU,
enfatizando a eliminagdo dos lixdes até 2024 (Ecogen, 2022). O aproveitamento
energético dos RSU é uma abordagem promissora e vidvel para a geragdo de energia
limpa e sustentavel no Brasil. A utilizacdo do biogas produzido pela digestao
anaerdbica dos residuos organicos pode contribuir significativamente para a
reducdo do impacto ambiental e dos custos associados ao tratamento dos residuos
urbanos. E fundamental investir em tecnologias e politicas que promovam o
aproveitamento eficiente dos RSU, visando a sustentabilidade ambiental e
energética do pais.

Um aspecto importante da gestdo dos RSU é o tratamento dos residuos
organicos, especialmente os provenientes de alimentos. Esses residuos podem ser
classificados em residuos alimentares (Food Waste - FW), que sdo os alimentos
descartados por motivos diversos, e residuos de frutas e vegetais (Fruit and
Vegetable Waste - FVW), que sdo os restos de cascas, sementes e partes nao
comestiveis desses alimentos. A gestdo adequada desses residuos é fundamental
para a sustentabilidade da gestéo de residuos (Milanez et al., 2018). Neste trabalho,
o foco serd nos residuos alimentares (FW) e nos residuos de frutas e vegetais
(FVW). Segundo a Organizagdo das Nagdes Unidas para Agricultura e Alimentagéo
(FAOQ) apesar dos esforgos para reduzir o desperdicio de alimentos, cerca de 931
milhGes de toneladas de alimentos foram perdidas ou desperdicadas em 2019. A

reducdo dessas perdas pode trazer beneficios econdmicos, sociais e ambientais
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significativos, como o aumento da disponibilidade de alimentos e a reducdo da
emissdo de gases de efeito estufa. Além disso, a utilizacdo desses residuos como
matéria-prima para a produgdo de biogas pode ser uma alternativa sustentavel para
a geracdo de energia.

Os residuos de frutas e vegetais (FVW) e os residuos alimentares (FW) sdo
ricos em matéria organica, mas também podem causar desequilibrios no processo
de digestdo anaerdbica. Para evitar isso, € preciso misturar esses residuos com
outros tipos de residuos ou adicionar substancias que neutralizem a acidez. Uma
boa alternativa é fazer a codigestdo entre FW e FVW, que consiste em digerir 0s
dois residuos juntos. Isso pode aumentar a producgdo de biogas e a estabilidade do
processo (Shen et al., 2013). A codigestdo também pode melhorar o equilibrio entre
carbono e nitrogénio, que é um fator importante para o crescimento dos
microrganismos anaerdbios (EI-Mashad e Zhang, 2010). Além disso, a codigestdo
pode aproveitar o potencial de diferentes residuos orgénicos, reduzindo o seu
impacto ambiental e gerando energia renovavel (Zarkadas et al., 2015).

A Tabela 1 a seguir mostra os diferentes tipos de matéria organica que
podem ser aplicados ao processo de digestdo anaerdbica, com o seu potencial de

producéo de biogas em m3/ kg VS.

Tabela 1 - Biomassas geralmente utilizadas em processos de digestdo anaerobia e suas

caracteristicas principais. Fonte: Adaptagéo Vasco Correa (2018).

Tipo de Caracteristicas TS [%] Producao
substrato de biogés
[m3/kg
VS]
Dejetos de -Geralmente codigerido com 2-20 0,1-0,6
animais biomassas com alto teor de carbono
Fracéo - Necessita de separacdo na fonte,ou 20-50 0,3-0,6

organicade  alto pré-processamento.
residuos solidos - Requer reducdo de tamanho.
urbanos (RSU) - Alta variabilidade na composicéo.

Residuos - Produzido por hotéis, restaurantes, 5-30 0,3-0,8
alimentares  mercados e empresas de
(FW) processamento de alimentos.

- Requer reducéo de tamanho.

- Alta variabilidade na composigéo.
- Facilmente digerivel, pode gerar
inibicdo por acidificacao.
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Tabela 2 - Biomassas geralmente utilizadas em processos de digestdo anaerobia e suas

caracteristicas principais. Fonte: Adaptagdo Vasco Correa (2018). - Continuagéo

Tipo de Caracteristicas TS [%] Produgéo
substrato de biogés
[m3kg
VS]
Residuos - Abundante em disponibilidade. 20-80 0,2-05
agricolase de - Composto principalmente por
culturas celulose, hemicelulose e lignina e/ou

energéticas amido.
- Os residuos incluem folhas, palha,
canudos, etc.
- As culturas energéticas podem ser
ensiladas para armazenamento.
- Altamente recalcitrante: necessita
de pré-tratamento para melhorar a
digestibilidade.
Lodo de esgoto - Subproduto do tratamento de 20-35 0,8-1.2
efluentes.
- Rico em solidos, patdgenos e
nutrientes.
- Altamente contaminante: precisa de
estabilizagdo.
- Baixa digestibilidade: pré-
tratamento ou codigestdo com outras
matérias-primas podem melhora-la.
Algas - Macroalgas (algas marinhas) ou 2-30 05-0,8
microalgas.
- Baixa digestibilidade, estrutura
recalcitrante, especialmente se a
parede celular ndo foi rompida.
Poderia melhorar com pré-
tratamento.

Portanto, a producdo de biogas pode ser gerada a partir de muitos tipos de
residuos e essa composi¢ao varia conforme o substrato (matéria organica) utilizado
e as condicdes do processo, tornando dificil a padronizacdo (Galbiatti et al.,2010).
Uma forma de aproveitar esses residuos € atraves dos biodigestores, que sao
unidades de tratamento de residuos organicos que utilizam a digestdo anaerdbia
para produzir biogas e biofertilizante. No entanto, para estimar a producéo de biogas
e de metano, é necessario realizar experimentos e métodos analiticos, que podem
ser demorados e custosos. Por isso, também é fundamental ponderar a aplicacéo de
modelos matematicos para prever o desempenho dos sistemas de biodigestéo,

avaliar diferentes cenédrios e otimizar as condigdes operacionais (Guimaraes et al.,
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2018; Matos et al., 2017). Desta forma, € importante que haja o suporte de
ferramentas computacionais que sejam capazes de otimizar o seu sistema. A
construcdo de modelos matematicos para processos de tratamentos biologicos
apresenta muitas dificuldades no que diz respeito a complexa abordagem cinética e
ao seu comportamento ndo linear. Recentemente, ferramentas de Inteligéncia
Artificial (1A) foram estudadas como formas adequadas e precisas para resolver
problemas de engenharia. Dentre essas ferramentas, a modelagem de Redes Neurais
Artificiais (RNAs) é amplamente aceita devido a sua capacidade para resolver
problemas complicados. Sua precisdo depende da disponibilidade de conjuntos de
dados de entrada e saida suficientes (Ghatak et al., 2018). Op¢6es como realizacdo
de ensaios em laboratério mostram a necessidade e a importancia de se desenvolver
uma ferramenta computacional de apoio que traga agilidade e confiabilidade. Esta
agilidade podera servir para propor uma mudanga em um processo de biodigestdo
que possa aumentar sua eficiéncia de producédo de biogas e, consequentemente, na
geragcdo de energia elétrica caso esse biogas seja utilizado em um sistema de

cogeracao.

1.2 Objetivos

No presente estudo, a partir de dados experimentais coletados da literatura
mundial sobre o processo de producdo de biogas, de metano e a percentagem de
metano na mistura, respectivamente, o objetivo principal é desenvolver modelos
usando redes neurais artificiais (RNA) visando obter uma predi¢do robusta em
amplas faixas de operacdes desses parametros. Os parametros avaliados foram a
natureza da biomassa, o tipo de reator com o biodigestor modo de alimentacdo, o
teor de solidos volateis (VS), o pH, a taxa de carga organica (Organic Loading Rate,
OLR), o tempo de retencdo hidraulica (Hydraulic Retention Time, HRT), a
temperatura e o volume do reator. Os modelos desenvolvidos buscaram predizer: a
producdo de biogés, a producdo de biometano e sua concentragdo na mistura. Para
assegurar que as performances estejam adequadas, as RNA foram avaliadas pela
sua capacidade de estimacéo através do coeficiente de determinagdo (R?) e também
atraveés da soma do erro quadratico (SSE) obtidos.

Dessa forma, pode-se apresentar os seguintes objetivos especificos:
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1. Construcdo de um banco de dados robusto para desenvolvimento de modelos
baseados em dados cientificos da literatura.

2. Andlise do banco dos dados levantados na etapa anterior e construcdo de
histogramas para remocao dos dados atipicos.

3. Desenvolvimento de modelos matematicos para producdo acumulada de
biogas, producdo acumulada de metano e concentracdo volumétrica de CHa,
respectivamente, por meio de redes neurais artificiais.

4. Avaliacao de possiveis regibes com maior robusteza.

5. Construcéo de gréaficos de superficie de resposta para determinar os valores de
resposta desejaveis e as condicGes 6timas de operacdo, bem como para

identificar interagdes e curvaturas significativas entre as variaveis.

1.3 Estrutura do trabalho

Na secdo 1, hd uma introducdo a temética abordada no presente trabalho,
indicando a contextualizacao e objetivos a serem alcangados.

Na secdo 2, serd apresentada uma revisao bibliografica, com o intuito de
aprofundar os conceitos relacionados ao processo de producao de biogas e metano,
incluindo os fatores que influenciam a producdo de biogéas, suas caracteristicas e
aplicacdes, além de fundamentos sobre as Redes Neurais Artificiais (RNA).

Na secdo 3, sera apresentada a metodologia adotada na elaboracdo dos
bancos de dados e dos modelos de Redes Neurais Artificiais (RNA).

Na secéo 4, serdo apresentados os resultados e discusséo do presente estudo,
detalhando a divisdo dos dados de treinamento, teste e validacdo, a escolha da
melhor topologia da RNA, a RNA eleita e superficies de resposta, a validacdo do
modelo — incluindo andlises e perspectivas para melhoria dos modelos — e, por fim,
uma avaliagdo da robustez do modelo.

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

com perspectivas de trabalhos futuros.
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2 Revisao bibliogréfica

2.1 Processo de formacao do biogas

A transformacdo da matéria organica em diversas substancias quimicas, no
decurso da digestdo anaerdbia, processa-se através de uma cadeia de degradacgdes
sucessivas devidas a diferentes tipos de microrganismos. A formacdo do biogas
envolve basicamente trés etapas, sendo elas a fermentacéo, dividido em duas fases,
a hidrdlise e a acidogénese, a acetogénese e a metanogénese (Van Haandel &
Lettinga, 1994).

Na primeira fase, as bactérias hidroliticas convertem a matéria organica em
moléculas menores, ou seja, proteinas em peptideos e aminoacidos, polissacarideos
em monossacarideos, gorduras em acidos graxos. Essa degradacéo é feita pela acéo
de enzimas extracelulares, uma vez que os polimeros orgéanicos, por serem de
tamanho consideravelmente grande, ndo conseguem penetrar no interior das células
bacterianas. Em seguida, durante a acidogénese, as bactérias transformam os
produtos da fase anterior em acidos solUveis, alcoois e outros compostos
(Chernicharo, 1997).

Durante a acetogénese, ocorre a conversdo dos produtos obtidos na
fermentacao em acidos acéticos (CHCOOH), hidrogénio (H2) e didxido de carbono
(COy). Esses compostos sdo utilizados como substratos pelas arqueas na fase
subsequente do processo (Chernicharo, 1997). Na fase da metanogénese ocorre a
formacdo de metano, decorrente da acdo das bactérias metanogénicas, as quais sao
obrigatoriamente anaerdbias e extremamente sensiveis a mudancas na temperatura
e no pH. As arqueas metanogénicas transformam o hidrogénio (H), o diéxido de
carbono (COz) e 0 &cido acético (CH3COOH), obtidos na etapa anterior, em metano
(CHa) e dioxido de carbono (CO.) (Van Haandel & Lettinga, 1994), conforme

verificado na Figura 2.
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Figura 2 - Etapas metabdlicas do processo de digestdo anaerdbia (Adaptado de Oliveira
e Ramalho, 2006).

Cada etapa da digestdo anaerobica possui condicGes operacionais
especificas que favorecem o crescimento e a atividade dos micro-organismos
envolvidos. Essas condi¢fes incluem fatores como temperatura, pH, umidade,
tempo de retencdo hidraulica, carga orgéanica, relagdo carbono/nitrogénio, relacdo
acetato/propionato, inibidores e nutrientes. A otimizacdo dessas condi¢des permite
aumentar a eficiéncia e a estabilidade do processo, bem como a producédo e a
qualidade do biogéas. Por outro lado, o desequilibrio ou a variagdo dessas condigdes
pode causar problemas como acidificacdo, inibi¢do ou paralisacdo do processo. Os
valores de pH e de temperatura durante as fases do processo de formacéo do biogas
variam de acordo com o tipo de micro-organismo envolvido e o substrato utilizado.
De modo geral, pode-se dizer que na fase de hidrolise, o pH ideal fica em torno de
5,2 a 6,3 e a temperatura pode ser mesofilica (entre 25°C e 40°C) ou termofilica
(entre 50°C e 60°C), dependendo do substrato e do tipo de biodigestor (Portal do
biogas, 2023). Na fase de acidogénese, o pH ideal ficaentre 5,5 € 6,0 e a temperatura
pode ser mesofilica ou termofilica, sendo que a faixa termofilica favorece a
producéo de acidos graxos volateis (Amaral; Steinmetz; Kunz, 2020). Na fase de

acetogénese, o pH ideal fica entre 6,0 e 7,0 e a temperatura pode ser mesofilica ou
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termofilica, sendo que a faixa termofilica favorece a producdo de acetato (Amaral;
Steinmetz; Kunz, 2020). Ja na fase de metanogénese, o pH ideal fica entre 6,7 € 7,5
e a temperatura pode ser mesofilica ou termofilica, sendo que a faixa termofilica
favorece a producédo de metano (Portal do biogas, 2023; Amaral; Steinmetz; Kunz,
2020).

2.2  Fatores que influenciam a producéo de biogas

Existem diversos fatores que influenciam a producdo de biogds em um
biodigestor. Os principais parametros e que sdo objeto de estudo desse trabalho s&o:
tipos de substrato, temperatura, pH, tempo de retencdo hidraulica (HRT), carga
organica (OLR), solidos volateis (VS), volume do reator, geometria do reator e tipo
de abastecimento. Demirel e Scherer (2008) revisaram o potencial de conversao
anaerdbica de varios substratos, incluindo residuos de alimentos e residuos de frutas
e vegetais, para a producdo de biogas. Os autores analisaram aspectos cruciais
relacionados a composicdo desses substratos, como teor de matéria organica,
relacdo carbono/nitrogénio e presenca de inibidores, 0s quais impactam diretamente
a eficiéncia e a taxa de producdo de biogas. Além disso, a revisdo abordou os
diferentes processos de digestdo anaerdbica aplicados a esses residuos, como a
biodigestdo em reatores de fluxo continuo, reatores de batelada e biodigestores de
lagoas. Os autores enfatizaram a importancia de ajustar as condi¢cdes operacionais,
como temperatura, pH e tempo de retencdo hidraulica, para maximizar a producgéo
de biogas e otimizar a estabilidade do processo. Ji et al. (2017) revisaram a digestao
anaerdbia de residuos de frutas e vegetais para producao de biogas, discutindo as
caracteristicas dos residuos e os fatores que afetam o desempenho do processo de
digestdo anaerobia. Os autores concluem que a digestdo anaerdbica de FVW é uma
tecnologia promissora para o tratamento de residuos organicos, a producdo de
energia limpa e a recuperacdo de nutrientes, mas que ainda requer mais pesquisas
para otimizar o processo, melhorar a qualidade dos produtos e aumentar a
viabilidade técnica e econbmica. A seguir, serdo apresentados 0s parametros de

maior relevancia para este estudo.
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O tipo e a composic¢do de substrato a ser utilizado afeta a estabilidade e a
eficiéncia do processo e a qualidade do biogas, o que estd diretamente ligado a
quantidade de nutrientes e contaminantes potenciais (metais, patogenos,
contaminantes organicos contidos na matéria organica). A escolha do material certo
influéncia no resultado do processo, na maximizacao da producdo de energia e na
boa qualidade de biogéas (Karlsson, 2014).

O substrato deve conter varios componentes que Sa0 necessarios para a
atividade dos microrganismos nos processos enzimaticos, tais como oligoelementos
e vitaminas. Na producdo de biogas, um fator de extrema importancia a ser levado
em conta € a relagdo carbono: nitrogénio (C:N). E importante que essa relagdo n&o
esteja muito baixa e que a proporcdo de nitrogénio seja inferior a de carbono. O
processo pode ser facilmente afetado em razéo da inibicdo das bactérias causada
pela liberacdo de amonia, causando deficiéncia de nitrogénio no processo. A
proporc¢do ideal de carbono e nitrogénio dependera de cada tipo de substrato, bem
como das condi¢des do processo (Karlsson, 2014).

De acordo com a United States Environmental Protection Agency (EPA), a
maioria dos residuos organicos, como restos de comida, folhas e galhos, estdo na
forma solida. Em substratos para producdo de biogas, 0s sélidos totais (TS) sdo a
soma de todas as substancias solidas presentes no material, incluindo a fracdo
organica e inorganica. Solidos volateis (VS) ¢ uma medida do contetudo de matéria
organica em um material. Ela é obtida pela perda de massa de um material apos a
sua combustdo a uma temperatura elevada. Os sélidos volateis incluem a fragdo do
material que pode ser decomposta e convertida em gases durante o0 processo de
digestdo anaerobia, e, portanto, € um parametro importante para o dimensionamento
e operacao de sistemas de tratamento de residuos. (Karlsson, 2014).

De acordo com Zhang et al. (2014), os solidos totais (TS) e so6lidos volateis
(VS) de restos alimentares (food waste, FW) estavam nas faixas de 18,1-30,9 e
17,1-26,35, respectivamente, indicando que a agua representa entre 70-80% em
FW. Devido a este alto teor de umidade, o FW é um substrato organico facilmente
biodegradavel. Residuos domésticos, por exemplo, nem sempre tém a mesma
composigdo, o que varia conforme o lugar e a época do ano em que o residuo é
coletado. A composicao dos residuos varia dependendo de onde e em que condi¢bes

séo gerados (tipo de solo, clima etc.). Além disso, as condi¢BGes de armazenamento
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e potencial de aproveitamento para fins de reaproveitamento, reciclagem, dos
residuos também liberam gases na atmosfera (Karlsson, 2014). De acordo com Ji et
al. (2017), os solidos totais (TS) e solidos volateis (VS) de residuos de frutas e
vegetais (FVW) estavam nas faixas de 10,3-25,1 e 8,9-22,9, respectivamente.
Geralmente, a codigestdo de diferentes materiais apresenta melhor
resultado, pois gera maior quantidade de biogas do que se for adicionado ao
biodigestor apenas um tipo de substrato. A explicagdo para isso é que, quando 0s
substratos sdo misturados, tem maior chance de conter todos 0s componentes que
sdo importantes para o crescimento microbiano. A mistura pode, por exemplo,
proporcionar melhor relagdo C:N. Além disso, se o substrato é complexo promove,
o crescimento de varios tipos de microrganismos no biodigestor (Karlsson, 2014).

O biodigestor pode ser classificado quanto ao modo de operagdo como
continuo ou descontinuo/batelada. O processo de digestdo pode ser conduzido de
varias formas, dependendo do substrato a ser digerido. Os biodigestores do tipo
continuo sdo alimentados continuamente ou em intervalos regulares com pequenas
quantidades de substrato, mantendo um fluxo constante de entrada e saida do
material. Esse tipo de biodigestor € mais complexo e requer um maior controle
operacional, mas apresenta uma producao continua e elevada de biogas (SANTOS
et al., 2017). Tal processo é possivel se 0 substrato possuir niveis de solidos
inferiores a 5%, como, por exemplo, dguas residuais municipais e industriais. O
contetdo de sélidos no lodo é entre 5% e 15%, lamas provenientes de estacdes de
tratamento de esgotos podem ser introduzidas continuamente no processo. Essa é a
denominada digestdo semicontinua, com cerca de 1 a 8 bombeamentos por dia. E
normal dispor de teor de so6lidos entre 20% a 25%, no inicio do processo, em
materiais como residuos vegetais e residuos alimentares. Mediante a adi¢do de
materiais solido-liquidos é possivel que o material na entrada do biodigestor seja
continuo, 0 que € vantajoso para 0s microrganismos, pois haverad distribuicéo
uniforme de material durante todo o dia. Isso facilita a interacéo entre os diferentes
grupos de microrganismos na cadeia de degradacdo, e também reduz o risco de
sobrecarga, caso se alimentem com uma grande quantidade de material em uma
unica vez. O fornecimento uniforme do substrato permite maior stress entre os

microrganismos (Karlsson, 2014).
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O oposto de um processo continuo é um processo em batelada, ou seja,
quando todo o material é alimentado de uma s vez e o material € sempre 0 mesmo
durante todo o processo de degradacdo (Karlsson, 2014). A este sistema nao é
adicionado novo material e a producdo de metano geralmente é mais elevada no
inicio e diminui com o tempo. Quando o material € digerido, este € retirado do reator
e uma nova quantidade de substrato é adicionada. Um exemplo de um processo
descontinuo é um aterro, no qual o residuo é tratado no mesmo lugar por um longo
tempo. A digestdo anaerobia por meio do processo em batelada também é comum
na producdo de biogds em pequenas propriedades, principalmente nos paises
asiaticos. Esse sistema € vantajoso a partir de um material organico. Algumas vezes
nesse processo pode ser dificil conseguir alta e constante producdo de biogés,
principalmente se o material tem alto teor de solidos.

A configuracdo do processo é um fator importante para a eficiéncia da
producdo de metano a partir de residuos biodegradaveis. Para isso, séo utilizados
processos de estagio Unico e dois estagios. Quando todas as fases da digestdo
anaerobia ocorrem simultaneamente em um Unico reator, chamamos de reator de
estagio unico (Forster-Carneiro et al., 2008). No entanto, a estabilidade do digestor
anaerobio de estagio Unico para residuos facilmente degradaveis é uma
preocupacao (Lee et al., 1999). Por outro lado, o digestor anaerdbio de dois estagios
é utilizado para produzir hidrogénio e metano em dois reatores separados, sendo
que a primeira fase é dedicada a producdo de hidrogénio e &cido graxo volatil,
enquanto a segunda fase é responsavel pela conversdo dos &cidos graxos volateis
em metano e didxido de carbono (Chu et al.,2008). Foi relatado que a digestdo
anaer6bia em dois estagios proporciona uma operacdo mais eficiente em
comparagdo com um unico estagio. De acordo com Massanet-Nicolau et al. (2013),
o rendimento de metano a partir de residuos alimentares aumentou em 37% no
processo de fermentacdo de metano em dois estagios. Os maiores rendimentos de
metano a partir de residuos alimentares foram relatados por Koike et al. (2009), que
obtiveram uma producdo de biogés de 850 L/g VS durante o processamento de

producdo de hidrogénio e metano em dois estagios de residuos alimentares.

A temperatura € um parametro de grande importancia que afeta a digestdo

anaerdbica, influenciando tanto a atividade enziméatica quanto o rendimento de
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metano e a qualidade do digestato (Zhang et al., 2014). Durante a degradacédo da
matéria organica, o oxigénio liberado faz com que o composto aerado aquega. No
processo de producdo de biogés, a quantidade de calor gerada é muito pequena em
relacdo a energia liberada pela respiracédo celular, que esta diretamente relacionada
ao produto final, o metano. Para que 0s microrganismos se desenvolvam
adequadamente e produzam quantidades satisfatorias de biogés, é necessario
fornecer calor externamente (Karlsson, 2014).

Os microrganismos envolvidos na digestdo anaerdbica sdo classificados em
psicofilicos, mesofilicos e termofilicos, cada grupo com sua faixa de temperatura
ideal. Para os microrganismos psicofilicos, a temperatura ideal é inferior a 25°C, o
que resulta em uma decomposi¢cdo mais lenta e baixa producdo de biogas. J& os
microrganismos mesofilicos apresentam um pico de crescimento em uma faixa de
temperatura ideal entre 37°C e 42°C, resultando em rendimentos relativamente
altos e boa estabilidade do processo, uma vez que a temperatura ideal para a
formacdo de metano esta entre 35°C e 37°C. Caso a temperatura de fermentacédo
esteja abaixo do ideal, podem ocorrer producdo de acidos graxos e alcoois,
prejudicando a formacédo de metano, diminuindo o pH e interrompendo o processo.
Na digestdo termofilica, os microrganismos termofilicos atuam em uma faixa de
temperatura entre 50°C e 60°C, sendo que a temperatura de operacdo usual das
plantas de biogas varia entre 50°C e 55°C. A atividade dos microrganismos na
digestdo termofilica é 25% a 50% mais elevada do que na digestdo mesofilica
(Karlsson, 2014).

A digestdo anaerobica apresenta um melhor desempenho em temperaturas
mais elevadas, 0 que proporciona vantagens como taxas metabdlicas mais altas,
maior destruicdo de patdgenos e maior producdo de biogas (Zhang et al., 2014). A
elevacdo da temperatura acelera a atividade metabdlica dos microrganismos, desde
que estejam adaptados as condicdes térmicas. Isso intensifica a degradacdo da
matéria organica, resultando em uma reducdo mais rapida do volume do biodigestor
(Karlsson, 2014). Estudos mostram que a digestdo termofilica apresenta menos
problemas de inibi¢do devido ao acumulo de amdnia do que a digestdo mesofilica
(Gallert et al., 1997; Gallert et al., 1998). Além disso, a producdo de biogas, a
degradacdo do nitrogénio organico e a assimilacdo de fésforo aumentam com a

temperatura (Wei et al., 2010; Sanchez et al., 2001). A viscosidade do meio
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reacional também diminui em condi¢des termofilicas, facilitando a agitacdo do
sistema (Karlsson, 2014). Outra vantagem da digest&o termofilica é a pasteurizagdo
natural do material, eliminando microrganismos causadores de doengas, como a
Salmonella. O tempo de exposicdo do material a altas temperaturas determina a
viabilidade desse processo. No entanto, a digestdo termofilica pode ser suscetivel a
perturbacgdes devido a proximidade da temperatura 6tima dos microrganismos em
relacdo a temperatura maxima suportada por eles, resultando em morte ou inibigédo
(Karlsson, 2014).

Embora a digestdo termofilica apresente varias vantagens, é importante
considerar algumas desvantagens, como a sensibilidade a mudancas ambientais,
especialmente quando a taxa de variacdo de temperatura excede 1°C/dia, 0 que
requer que as mudancas de temperatura sejam inferiores a 0,6°C/dia para manter a
estabilidade da digestdo (Zhang et al., 2014; Appels et al., 2011). Além disso, foi
observado que a taxa global de solubilizacdo de residuos alimentares é
significativamente menor em condi¢des termofilicas do que em condigbes
mesofilicas (Komemoto et al., 2009). Portanto, a temperatura desempenha um papel
crucial na digestdo anaerdbica, e a selecdo adequada da faixa de temperatura ideal
é fundamental para obter um processo eficiente e estavel, com producdo satisfatéria

de biogas e destruicdo de patdgenos.

As variacgdes de acidez seguem o mesmo principio da temperatura, na qual
cada grupo de bactérias possui seu ponto ideal de atividades enziméticas. Nas fases
da hidrdlise e da acidogénese, o pH ideal fica em torno de 5,2 a 6,3. J& na
acetogénese e metanogénese, o pH ideal fica entre 6,5 a 8,0 (FNR, 2010). Abaixo
do pH critico, pode haver precipitacdo dos ions metalicos, bem como inibicdo da
acdo bacteriana, devido a producéo de acidos, visto que a parede celular bacteriana
é mais permeavel as moléculas ndo dissociadas em comparacdo com suas formas
ionizadas. Acima do pH critico, a partir do qual a concentracdo de ions carbonato
disponiveis é elevada, 0os metais pesados passam a ser precipitados na forma de
carbonatos, e neste caso € acentuada a influéncia do pH (FNR, 2010).

A geracdo de biogas obtém maior rendimento em pH neutros ou
ligeiramente superior (pH entre 7,0 e 8,5). A fim de manter um pH neutro e estavel,

é necessario que a alcalinidade do meio seja relativamente elevada e constante. A
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alcalinidade é uma medida da quantidade de substancias alcalinas (basicas)
presentes no processo de geracao de biogas. Quanto maior for a alcalinidade, maior
sera a capacidade tampdo do processo, que, por sua vez, promove um pH estavel
(Karlsson, 2014).

O tempo de retencdo hidraulica (Hydraulic retention time, HRT) ou é o
tempo que o material permanece no interior do biodigestor, ou seja, tempo entre a
entrada do efluente e a saida do afluente do digestor. O tempo de retencao hidraulica
pode ser obtido pela relacdo entre o volume de mistura liquida do biodigestor e a
carga diaria. Durante o tempo de retencdo, a matéria organica € degradada e ocorre
a producdo de biogéds (Tshemese et al., 2023). De acordo com os diferentes
substratos utilizados para a alimentacdo do biodigestor, e dos demais fatores, o
tempo de retencdo varia de 4 a 60 dias (Mazzucchi, 1980; Filho, 1981). Para o
substrato composto de residuos de matéria organica, o tempo de retencao situa na
faixa de 20 a 30 dias, sendo que, com 30 dias, a carga organica ja apresentou grande
reducdo e, devido a isso, a producdo de biogas ja atingiu seu maximo e a partir desse

ponto passa a decair (Beux, 2005).

O parametro relacionado a taxa de carga organica (Organic Loading Rate —
OLR) é utilizado para medir a quantidade de substrato adicionada a um sistema de
digestdo constante por unidade de volume por dia, tornando-se relevante para
reatores continuos ou semi continuos (Tshemese et al., 2023). Diversos estudos
anteriores apontam que o OLR aplicado é um fator crucial na producéo de biogas,
que pode ser influenciado pela concentracdo do substrato e pelo tempo de retencéo
hidraulica. Entretanto, outras variacdes podem impactar o sistema de maneira
diferente. A elevacdo da concentracdo de substrato, por exemplo, pode aumentar o
OLR e melhorar a producdo de biogas, mas altas concentracfes podem levar a
inibicdes no sistema ou alteragdes nas vias microbianas (Grangeiro et al., 2019).

Vaérios estudos tém sido realizados para determinar a taxa de carga 6tima
para diferentes tipos de residuos e condigdes de operacdo. Em um experimento
realizado por Nagao et al. (2012), que teve como objetivo determinar a taxa de carga
organica maxima (OLR) para a digestdo anaerébia imida de residuos alimentares

em um unico estagio, a taxa volumétrica de producdo de biogas aumentou a medida
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que a OLR aumentava para 3,7, 5,5, 7,4 e 9,2 kg-VS m®/d, respectivamente, e foi
mantida na mesma taxa. No entanto, na maior OLR (12,9 kg-VS m®d), a taxa
volumeétrica de producdo de gas diminuiu abaixo da taxa de producdo de gas na
OLR de 7,4 kg-VS m3/d. Em um estudo para comparar a biodigestdo de restos
alimentares autoclavados e ndo tratados (Tampio et al., 2014), o maior rendimento
de metano foi obtido com taxa de carga organica de 3 kg de s6lidos volateis/m?/dia
para restos alimentares néo tratados e de 4 kg de sélidos volateis/m®/dia para restos
alimentares autoclavados. Agyeman e Tao (2014), que teve como objetivo avaliar
os efeitos do tamanho das particulas de residuos alimentares e da taxa de carga
organica (OLR) na co-digestdo anaerdbia de residuos alimentares e esterco de gado
leiteiro, relataram que a taxa de producdo de biogas aumentou quando a OLR foi
aumentada de 1 para 2 g de solidos volateis/L/dia e apenas ligeiramente quando a
OLR foi aumentada de 2 para 3 g de sélidos volateis/L/dia. O rendimento especifico
de metano atingiu o pico na OLR de 2 g de sélidos volateis/L/dia nos digestores
com restos alimentares finos e médios. Além disso, a co-digestdo de restos
alimentares com lodo ativado foi realizada em sistemas anaerébios mesofilicos e
termofilicos em diferentes OLR. O sistema termofilico apresentou a melhor
capacidade de carga a uma OLR extremamente alta de 7 g de solidos volateis/L/dia,
enquanto o sistema mesofilico apresentou a melhor estabilidade do processo em
baixas OLRs (<5 g de sélidos volateis/L/dia) (Carlsson et al., 2008). Portanto, €
importante determinar a taxa de carga 6tima para cada tipo de residuo e condi¢bes
de operacdo, a fim de maximizar a producdo de biogas e evitar o colapso do reator
devido ao acimulo excessivo de acidos graxos volateis (Hagen et al., 2014).

A producdo de biogas € influenciada por diferentes fatores, como os citados
anteriormente. Porém existem outros fatores que nao foram objeto de estudo desse
trabalho, mas que tem importancia no processo. Esses fatores serdo descritos a
sequir:

e Tipo de in6cuo: O indculo é um fator importante que afeta a producéo de
biogds e biometano por meio da digestdo anaerdbia (DA) de residuos
organicos. O inoculo fornece uma populacado inicial de microrganismos que
degradam os substratos e produzem biogas. O tipo, a qualidade e a

quantidade de inéculo podem influenciar o rendimento, a composicao e a
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taxa de producéo de biogas (Rajput; Sheikh, 2019. O indculo ideal deve ter
uma alta atividade metanogénica, uma boa adaptacdo ao substrato, uma
diversidade microbiana adequada e uma estabilidade operacional (Khadka
et al., 2022). A relacdo entre o substrato e o inoculo (S/I) é um fator
importante que afeta a producdo de biogas. Uma relacdo S/I muito baixa
pode causar uma inibigdo do processo por excesso de microrganismos,
enquanto uma relacdo S/I muito alta pode causar uma deficiéncia de
nutrientes e um desequilibrio do pH (ALI et al., 2023). Uma relacdo S/I
Otima depende do tipo e da composicédo do substrato e do indculo, bem como
das condi¢Oes operacionais do reator.

Concentragdo de nutrientes nos substratos: Os nutrientes sao essenciais para
0 crescimento e a atividade dos microrganismos que realizam a DA de
residuos organicos e produzem biogéds e biometano. Os nutrientes mais
importantes sdo o carbono, o nitrogénio, o fdésforo, o potassio e os
oligoelementos. A relacdo entre o carbono e o nitrogénio (C/N) é um fator
critico que afeta a producao de biogés, pois influencia o equilibrio do pH, a
disponibilidade de substrato e a inibicdo por amoénia. Uma relacdo C/N
Otima varia entre 20 e 30, dependendo do tipo e da composicao dos residuos
alimentares. Uma relacdo C/N muito alta pode causar uma acidificacdo
excessiva do meio, enquanto uma relagdo C/N muito baixa pode causar uma
inibicdo por aménia (Khadka et al., 2022). O fosforo e o potassio sdo
necessarios para a sintese de biomassa e a manutencdo do metabolismo
celular. A relacdo entre o fésforo e o nitrogénio (P/N) também é importante
para a producdo de biogas, pois influencia a atividade enzimaética, a
transferéncia de elétrons e a estabilidade do processo. Uma relagdo P/N
Otima varia entre 0,03 e 0,06, dependendo do tipo e da composicdo dos
residuos alimentares. Uma relacdo P/N muito alta pode causar uma
precipitacdo de fosfato de amonio, enquanto uma relacdo P/N muito baixa
pode causar uma deficiéncia de fésforo (Ali et al., 2023). Os oligoelementos
sd30 necessarios em pequenas quantidades para atuar como cofatores de
enzimas ou como componentes estruturais de proteinas. Os oligoelementos
mais importantes para a producao de biogas séo o ferro, o niquel, o cobalto,

0 molibdénio, o zinco, o selénio e o tungsténio. A deficiéncia ou 0 excesso
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de oligoelementos pode causar uma reducdo ou uma inibigcdo da producéo
de biogés, pois afeta a atividade metanogénica, a formacédo de cofatores ou
a competicdo por sitios ativos (Rajput; Sheikh, 2019). Portanto, os
nutrientes tém uma influéncia significativa na producdo de biogas e
biometano a partir de residuos alimentares, e devem ser monitorados e
controlados para otimizar o processo de DA.

Acidos Graxos Volateis (AGVs): Segundo Paritosh et al. (2017) a producéo
e acumulo de acidos graxos volateis (AGVs) pode mostrar efeitos inibitdrios
e prejudiciais sobre o processo de digestdo anaerdbia, que pode levar a uma
producdo lenta de biogas. A inibicdo dos AGVs sobre a atividade dos
metanogenos € causada por uma queda do pH, que pode levar a perda de
atividade de enzimas sensiveis ao acido. Além disso, altos niveis de &cidos
ndo dissociados, que podem penetrar nas membranas celulares, podem
danificar macromoléculas. Nas condi¢des 6timas requeridas para atividade
metabolica, os AGVs variam entre 2000-3000 mg/L (Paritosh et al., 2017).

Caracteristicas e purificacdo do biogas

Os principais constituintes do biogas sdo o metano e o didxido de carbono,

havendo também baixas concentracbes de monodxido de carbono, sulfeto de

hidrogénio, amonia, entre outros (CASSINI, 2003). A Tabela 2 apresenta a

porcentagem de cada constituinte presente no biogas.

Tabela 3 - Possiveis percentuais dos constituintes do biogas. Fonte: Adaptado de Cassini (2003).

Metano (CHa) 50% a 75%
Dioxido de carbono (CO3) 25% a 40%
Hidrogénio (H2) 1% a 3%
Nitrogénio (N2) 0,5% a 2,5%
Oxigénio (O2) 0,1% a 1%
Gas Sulfidrico (H2S) 0,1% a 0,5%
Amonio (NHs) 0,1% a 0,5%

Monoxido de Carbono (CO) 0% a 0,1%

A guantidade de energia que o biogas pode fornecer depende principalmente

da quantidade de metano (CHs) que ele contém, pois 0 metano € 0 gas mais
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combustivel da mistura. A Tabela 3 mostra as caracteristicas de alguns gases que
podem estar presentes no biogas, como o didxido de carbono (COz), o nitrogénio
(N2), o oxigénio (O2), o monobxido de carbono (CO), o hidrogénio (H:) e o sulfeto
de hidrogénio (H2S). Alguns desses gases, como o CO, o H2 e 0 H2S, também
podem queimar e liberar energia, mas em menor quantidade do que o metano.
Outros gases, como 0 CO2, 0 N2 e 0 Oz, ndo queimam e ndo contribuem para a
energia do biogés. Além disso, alguns gases podem ter efeitos negativos, por serem

toxicos, asfixiantes ou corrosivos.

Tabela 4 - Caracteristicas dos gases presentes no hiogas. Fonte: Adaptado de Gandolla et al.,
1997.

Espécie Densidade Potencial Limite  Solubilidade  Propriedades

(kg/m3)  calorifico explosivo  agua (g/1) gerais
(kJ/m3)
CH, 0,717 35,600 5-15% 0,0645 inodoro. incolor,
nao toxico,
asfixiante e
inflaméavel
CO; 1,977 1.688 inodoro, incolor,
asfixiante
N2 1,250 0,019 inodoro e incolor
0O, 1,429 -- 0,043 inodoro e incolor
CO 1,250 12,640 12,5-74% 0,028 Inodora, incolor,
téxico, inflamavel
H> 0,090 10,760 4-74% 0,001 inodoro, incolor,
nao toxico,
inflaméavel
H.S 1,539 -- 4,3- 3.846 incolor, muito
45,5% téxico

As impurezas do biogas o tornam muito corrosivo, principalmente devido a
presenca de gas sulfidrico, que entre outros materiais, ataca cobre, latdo e aco
(CRIBARI, 2004). Existem diferentes alternativas de purificagdo do biogas,
devendo ser definida a mais adequada a aplicagéo energética desejavel. A utilizacéo
do biogas em unidades de cogeragéo € o caso tipico onde deve haver a remocao dos
contaminantes como H>S, hidrocarbonetos halogenados e siloxinas. A maioria dos
fabricantes de turbina a gas especifica limites maximos para essas substancias
(VELAZQUEZ et al., 2003). Segundo ZANETTE (2009), para a aplicacdo do

biogas tanto no ramo automotivo como na rede de gas natural, deve-se remover
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também o CO». Existem diversas tecnologias disponiveis para a purificacdo do
biogas com vistas a atender as especificagdes de combustivel veicular ou do gas
natural. Na remogéo de CO», pequenas quantidades de metano s&o removidas,
acarretando em perdas, as quais devem ser minimizadas por razdes econémicas e
ambientais. A Tabela 4 apresenta um resumo das principais substancias que devem

ser removidas do biogés de acordo com sua a utilizag&o.

Tabela 5 - Necessidade de remog¢&o de compostos gasosos de acordo com a utilizagdo do biogas.
Fonte: Adaptado de Littig (2011).

Aplicacao H2S CO2 H20
Microturbinas Sim Nao Sim
Motores Combustéo Interna Sim Nao Sim
Caldeiras <1000 ppm Né&o N&o
Fogoes Sim N&o N&o
Combustivel veicular Sim Recomendavel Sim
Rede de gés natural Sim Sim Sim

Existem diversos mecanismos basicos que estdo envolvidos para
proporcionar a separagdo seletiva de componentes gasosos, entre eles estdo a
absorcéo fisica ou quimica, adsorcdo em uma superficie sélida, separacdo em
membranas, separacdo criogénica e remoc¢ao de H.S pelo 6xido de ferro. Para o
tratamento do biogas, os métodos de absorcdo fisica e quimica sdo geralmente
utilizados por serem efetivos mesmo para as baixas vazfes encontradas
normalmente nas plantas de biogéas. Além disso, o0 método é menos complicado,
requer uma infraestrutura mais simples e é custo-efetivo (Zanette, 2009; Silva
2009).

2.4  Mercado do biogas no Brasil

O biogéas comeca a ganhar impulso no Brasil a partir dos choques no preco
do petréleo promovidos pela Organizacdo dos Paises Exportadores de Petroleo
(Opep), na década de 1970. Como o pais, a época, importava cerca de 80% de seu
consumo interno, buscou-se incrementar o uso de energias alternativas. O biogas
era considerado uma alternativa viavel para a diminuigédo de derivados de petroleo

na matriz energética (Karlsson et al., 2014). Assim, foi criado em 1977 o Projeto
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de Difusdo do Biogas, no ambito da Empresa Brasileira de Tecnologia e Extenséo
Rural (Emater), executado no estado de S&o Paulo e no Distrito Federal. A auséncia
de méo de obra especializada dificultou o atingimento dos objetivos do programa
(Karlsson et al., 2014).

Em 1982, o Governo Federal passou a estimular a construcdo de
biodigestores, no bojo do Programa de Mobilizacdo Energética (PME) — Decreto
87.079, de 2 de abril de 1982 — usando materiais simples e de baixo custo. Embora
a Emater do Parana tivesse estimado que havia cerca de trés mil biodigestores em
operacdo no Brasil até 1984, foram indmeras as dificuldades encontradas para
difundir o uso do biogés. Faltava conhecimento técnico sobre a construcéo e
operacdo dos biodigestores. A auséncia de equipamentos devidamente projetados
levava a adaptacdo de equipamentos, acarretando baixa durabilidade, baixa eficacia
e custo elevado. Essas dificuldades levaram a perda de confianca nos sistemas de
producdo de biogés e ao progressivo abandono do uso de biodigestores (Cibiogas,
2020).

O biogés voltou ao foco nos anos 1990, dessa vez impulsionado pela questao
ambiental, que passou a ocupar o centro das discussdes sobre 0 aquecimento global
e as mudancas climaticas decorrentes das emissdes de gases de efeito estufa (GEE).
A queima do biogés foi vista como uma forma de reduzir os GEE, por meio de
projetos inseridos no chamado Mecanismo de Desenvolvimento Limpo (MDL), que
possibilitava a venda de créditos de carbono gerados no processo. Vale ressaltar
que o biogas ndo necessariamente era aproveitado como fonte de energia, bastando
ser queimado em um flare. Nesse mercado, os produtores rurais ndo estavam
integrados ao processo, sendo apenas fornecedores da biomassa em troca de uma
percentagem da venda dos créditos. Como 0 processo ndo se sustentava
economicamente, mais uma vez a biodigestdo foi gradualmente abandonada
(Mariane, 2018).

A despeito de suas vantagens enquanto fonte renovavel de energia, 0
historico de reveses do biogas no Brasil criou uma dificuldade de aceitacdo que s
foi superada recentemente, em virtude do aprimoramento tecnoldgico e da
ampliacdo da capacitagdo técnica do setor. De fato, inicialmente, utilizavam-se
biodigestores convencionais que operavam com cargas organicas reduzidas e nao

retinham grandes quantidades de biomassa. Além disso, em geral, eram construidos
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com materiais de baixo custo, o que ocasionava diversos problemas de operacéo e
manuten¢do. Com o desenvolvimento tecnoldgico, ndo apenas esses equipamentos
rudimentares foram sendo descartados e substituidos por equipamentos mais
aprimorados, como também foram sendo desenvolvidos biodigestores de alta taxa,
isto &, equipamentos de alto rendimento caracterizados por dispositivos que retém
grande quantidade de biomassa (Santos, 2019). O desenvolvimento de
equipamentos especificos, de alta performance, desenhados para atender a situagdes
concretas, em muito se beneficiou de experiéncias no exterior, notadamente na
Alemanha e na California (Estados Unidos da América). O conhecimento técnico e
a capacitacdo operacional foram se ampliando com base em incentivos que 0s
governos locais concediam para a producdo de biogas (Santos, 2019).

Um novo estimulo a expansdo do biogds no Brasil veio com a
implementacdo do Programa de Incentivo as Fontes Alternativas de Energia
Elétrica (Proinfa) — Lei 10.438, de 26 de abril de 2002, e Lei 10.762, de 11 de
novembro de 2003 — que objetivava ampliar a geracao de energia elétrica por meio
de pequenas centrais hidrelétricas (PCH) e das fontes edlica e biomassa, em
conformidade com a redugdo nas emissdes de CO- previstas no Protocolo de Kyoto.
No que se refere especificamente a biomassa, a tarifa fixada pelo Proinfa ficou
aquém do que os investidores esperavam, 0 que resultou, no primeiro leildo, em
uma contratacdo de apenas cerca de 60% dos megawatts reservados ao setor
sucroalcooleiro.

A instituicdo da geracdo distribuida, pela Agéncia Nacional de Energia
Elétrica (ANEEL), foi um impulso adicional & biodigestdo, pois o excedente de
energia elétrica gerado nas propriedades rurais passou a poder ser inserido nas redes
de distribuicdo (Milanez et al., 2021). Além disso, 0 ambiente de negocios para
investimentos no setor de biogas vem se tornando cada vez mais favoravel. A Lei
n° 14.134/2021 (Nova Lei do Gas) e o seu regulamento, Decreto n® 10.712/2021,
estabelecem que qualquer gas que ndo se enquadrar na definicdo de gas natural
estabelecida na lei tenha tratamento equivalente, desde que aderente as
especificacOes estabelecidas pela ANP — o que é o caso do biometano — criando
assim seguranca juridica para os negocios que podem se utilizar da base legal e
regulatoria do gas natural (EPBR, 2022).



42

Em marco, a Presidéncia da Republica publicou o Decreto n® 11.003/2022,
que institui a Estratégia Federal de Incentivo ao Uso Sustentavel de Biogas e
Biometano. A Estratégia tem 0s seguintes objetivos: incentivar programas e agdes
para reduzir as emissdes de metano, fomentar o uso de biogas e biometano como
fontes renovaveis de energia e combustivel e contribuir para o0 cumprimento dos
compromissos assumidos pelo pais em convengdes internacionais relacionadas ao
tema (EPBR, 2022). Na esteira do Decreto 11.003, foram publicadas a Portaria do
Ministério do Ambiente (MMA) 71, que instituiu o Programa Metano Zero
(Programa Nacional de Reducdo de Emissfes de Metano), e a portaria Normativa
do Ministério de Minas e Energia (MME) 37, que inclui projetos de producdo de
biometano no rol do Reidi (Regime Especial de Incentivos para o Desenvolvimento
da Infraestrutura) (iNFRA, 2022).

Dentre as medidas a serem desenvolvidas pelo Programa Metano Zero, se
destacam: linhas de crédito e financiamento especificas para, entre outras acoes:

e implantagéo de biodigestores;

implantacdo de sistema de purificacdo de biogés, produgéo e compressdo de

biometano;

e criacdo de pontos e corredores verdes para abastecimento de veiculos
pesados movidos a biometano, tais como 6nibus, caminhdes e maquinas
agricolas;

e alavancagem da utilizacdo ou desenvolvimento da tecnologia veicular;

e desoneracdo tributaria para infraestruturas relacionadas com projetos de

biogas e biometano.

Como resultado desses diversos fatores, a instalacdo de plantas de biogas,
de todos os portes, ganhou um grande impulso nos Gltimos anos, como pode ser

visto na Figura 3.
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Figura 3 - Crescimento do nimero de novas plantas de biogas no Brasil na ultima década. Fonte:

Elaboracéo propria. Adaptado de CIBiogas 2021

Segundo dados da ABiogas, o potencial tedrico de producdo de biogas
brasileiro é de 84,6 bilhdes de metros cubicos por ano, o que seria suficiente para
suprir 40% da demanda interna de energia elétrica e 70% do consumo de diesel
(ABIOGAS, 2021). Considerando o cenario de 2,3 bilhdes de metros clbicos de
biogas gerados em 2021 pelas 755 plantas em operacao, o Brasil explora apenas 3%
desse potencial. Para 2022, é esperado um crescimento de mais de 22% com a
entrada em operagdo das 56 plantas que estdo em fase de implantacdo ou em
reforma. Com isso, espera-se alcancar uma producdo anual de pelo menos 2,8
bilhdes de Nms3 de biogas (CIBiogas, 2021).

De acordo com o ultimo levantamento nacional de plantas de biogas e
biometano, realizado pelo CIBiogas o nimero de unidades em operacgdo passou de
653, em 2020, para 755 em 2021. Isso representa um crescimento de 16% a nivel
nacional. Os dados levantados no periodo contabilizam no total 811 plantas de
biogas sendo que destas, 755 encontram-se em opera¢do com aproveitamento
energético (93%), 44 encontram-se em fase de implantacdo (5%) e 12 estdo
passando por reformulacao ou reforma (2%).

Os substratos utilizados para produgéo de biogas no Brasil estdo divididos
em 3 categorias quanto sua fonte. A agropecudria envolve atividades de criacdo
animal (aves, bovinos, caprinos, suinos, entre outros) e tem como substrato esterco
animal, efluente proveniente do manejo dos dejetos (urina, fezes, dgua de lavagem

etc.), restos de racdo, carcaca de animais mortos ndo abatidos, entre outros. A
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Industria (agroinddstrias) contempla abatedouros e frigorificos, usinas de agucar e
etanol, fecularias e amidonarias, cervejarias, industrias de 6leo, vegetal, gelatina,
entre outras e como substrato tem o efluente industrial e demais residuos organicos
provenientes do processo industrial. Ja o saneamento contempla os aterros
sanitarios (RSU), as usinas de tratamento de residuos organicos e as estacdes de
tratamento de esgoto (ETE). Os substratos contemplam residuos sélidos urbanos
(RSU) depositado em aterro sanitario, RSU segregado na fonte (fracdo orgéanica),
residuos de frutas e Vegetais (CEASA), restos alimentares (restaurantes,
supermercado), esgoto sanitario (CIBiogéas, 2021). E importante destacar que 0s
residuos alimentares (FW) e os residuos de frutas e vegetais (FVW) séao
componentes importantes do lixo urbano, que representam uma fonte potencial de
energia renovavel e de fertilizantes organicos. No entanto, o descarte inadequado
desses residuos pode causar problemas ambientais e sanitarios, como mau cheiro,
contaminacdo da agua, do solo e do ar, e riscos a saude humana e animal. Dessa
forma, a utilizacdo desses substratos contribui para o saneamento ambiental, para a
mitigacdo das mudancas climéticas, para a seguranca alimentar e para a economia
circular.

Quando se observam as fontes de substratos utilizadas pelos sistemas de
biodigestdo no Brasil, fica clara a prevaléncia de substratos de origem agropecuéria
na producdo de biogas, que tem 80% no numero de plantas. Contudo, embora os
substratos agropecuarios sejam majoritarios, as plantas de biogas que os utilizam
sdo responsaveis por apenas 10% do volume total de biogas produzido. A maior
parte de biogas gerado, cerca de 74% do volume total, tem origem nas plantas que
processam residuos solidos urbanos ou efluentes das estacdes de tratamento de
esgoto (saneamento), sendo esses responsaveis por 9% no nimero de plantas. Os
16% restantes sdo produzidos por residuos da industria, que contemplam 11% do
numero total de plantas de biogas. (CIBiogas, 2021).

J& quando é observado o potencial de produgdo a curto prazo, ou seja,
levando em conta apenas residuos e efluentes que ndo apresentam obstaculos ao
acesso imediato dentro das cadeias da pecudria, da inddstria e do saneamento —
estimado em 10,8 bilhdes de metros cubicos por ano (Instituto 117, 2021) —
constata-se que 79% desse potencial ainda pode ser explorado. Ha diversos estudos

que tentaram quantificar esse potencial. Alguns buscaram definir potenciais
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teoricos, construidos por meio da definicdo de parametros de calculo. Outros
tentaram, com base em experimentos empiricos, extrair os volumes produzidos de
substratos distintos. Em comum, est4 a tentativa de se quantificar as possibilidades

de producéo do biogas utilizando biomassas diversas (Milanez et al., 2021).

2.5 Fundamentos sobre redes neurais artificiais (RNAS)

Segundo Park e Lek (2016), as redes neurais artificiais (RNAS), ou redes
neurais, sdo uma técnica de modelo computacional complexa que pode ser usada
sob aprendizado de maquina para prever a saida de um processo. A estrutura da
rede neural artificial € semelhante as redes neurais biol6gicas em nossos cérebros
humanos na forma como o sinal dos neurénios é transferido de um né para outro.
Os neurdnios sdo os elementos de processamento em uma RNA, que recebem o0s

dados de entrada como sinais, processam e produzem um sinal de saida. A Figura
4 mostra uma analogia entre a estrutura da RNA e uma célula neural. Os pesos (w1,
w2, w3) multiplicam os dados de entrada (x1, x2, x3) e somam com um bias (b) antes

de passar por uma funcao de ativacdo. Depois, essa resposta € conectada ao proximo

neurdnio, onde pode ser a saida final ou a entrada para outro neurdnio.
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Figura 4 - Modelo artificial do neurdnio. Adaptado de Araujo, 2020

O bias (b) é uma variavel que ajusta a influéncia da entrada na ativagdo do
neurdnio. Ele permite que o neurdnio tenha uma saida ndo nula, mesmo quando a

entrada é nula. A funcdo de ativacédo, por sua vez, define a amplitude do sinal que
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deve avancar na rede para gerar a saida. O bias é somado na funcdo ativacdo e
atualizado como os pesos sinapticos (Ludwig JR. e Costa, 2007).

A rede é formada por neurdnios que se conectam em camadas que formam
um tipo de grafo. A arquitetura de uma rede tem as seguintes camadas: camada de
entrada onde os dados de entrada sdo informados, camadas ocultas onde as
conexdes tém pesos e a maior parte do processamento ¢ feita, essa camada tem o
objetivo de extrair as informaces relacionadas ao sistema e a camada de saida onde
o resultado final € apresentado. Em uma arquitetura de camada Unica como da
Figura 5, a conexdo entre 0s nos pode ser mostrada na Equacdo 1 (Khalil et al.,
2005):

N
Yi=f z WiiXj + b; 1)
=1

Na Equacéo 1 Y € o valor de saida, e X é a camada de entrada e W e b
representam os pesos e o bias, respectivamente. O subscrito i e j denotam a camada
anterior e a camada atual, respectivamente. A funcéo, f € a funcéo de ativacdo ou
funcdo de transferéncia da arquitetura de camada Unica. Existem varios tipos de
funcdes de ativacdo de entrada e saida que podem ser usadas para modelar um dnico
neurodnio, as trés mais comumente usadas séo a funcédo de transferéncia tangente
hiperbdlica (tansig), sigmdide logistica (logsig) e funcdo de transferéncia linear

(purelin) (Neto, 2021). A escolha do tipo de funcdo depende do tipo de projeto.
2.5.1 Arquiteturas das RNA’s

Uma RNA consiste em uma conexdo de neurbnios que podem estar
organizados em camadas através de sinapses. A estrutura e a funcionalidade de uma
RNA dependem da escolha do nimero de camadas, dos pesos sinapticos e das
funcBes de ativacgdo. Silva et al. (2010) definem a arquitetura de uma RNA como
“a maneira como varios neurdnios estdo dispostos, ou relacionados, uns com os
outros”. As RNA’s permitem que se ajuste a quantidade de neurdnios, camadas e
outros parametros de acordo com a necessidade de cada problema. Conforme
mencionado anteriormente, as redes neurais podem ser divididas em trés partes

principais: camada de entrada, camadas ocultas e camada de saida.
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A finalidade das RNAs é ajustar pesos e biases a partir dos dados de entrada
e gerar um dado de saida igual ou proximo ao que foi usado para treinamento.
Assim, quando uma nova amostra for fornecida & RNA treinada, ela produza uma
saida adequada. Existem diversos tipos de redes, entre elas estdo as redes neurais
feedforward. Essas redes se caracterizam pela auséncia de conexfes de
retroalimentacdo, ou seja, a saida dos neurénios de uma camada é usada como
entrada para as outras camadas, seguindo uma ordem até a saida. Essa rede é capaz
de modelar problemas em que os dados de entrada ndo tém dependéncia temporal
com os dados de saida (Araujo, 2020). A rede mais usual do tipo feedforward é a
de multiplas camadas (Multilayer Perceptron-MLP). Em redes neurais
multicamadas, os neurdnios séo dispostos em camadas, sendo que as camadas de
entrada e saida sdo separadas por um conjunto de camadas intermediarias ou ocultas
(hidden layers) (Aggarwal, 2018). Os modelos neurais artificiais mais populares e
conhecidos séo as arquiteturas do tipo MLP e sera o foco do presente estudo. Seu
funcionamento se inicia na camada de entrada, prossegue para as camadas ocultas
e termina na camada de saida, fazendo com que os dados de entrada sejam sempre
transmitidos para frente, de camada para camada. (Ludwig jr. e Costa, 2007).

A configuracdo das camadas e do nimero de neurénios em um sistema MLP
depende de vérios fatores, como por exemplo, dos valores iniciais fornecidos, da
complexidade do problema, dos pesos sinapticos atribuidos inicialmente, entre
outros. Segundo Cybenko (1997) o nimero de camadas ocultas necessarias pode
ser determinado como: Uma camada oculta é suficiente para aproximacdo de
funcgdes continuas e duas camadas ocultas sdo suficientes para aproximar qualquer
funcdo matematica. Em alguns casos, duas ou mais camadas podem facilitar no
treinamento da rede, porém, a Unica camada que possui 0 valor exato do erro € a
camada de saida, a camada anterior recebe apenas uma estimativa do valor, a
anterior a esta recebe a estimativa da estimativa e assim por diante. Logo, quando
0 numero de camadas aumenta demasiadamente, pode-se perder muito a preciséo
do erro e 0 mesmo se torna menos util. (Braga et al., 2000). Ainda segundo Braga
et al. (2000), o numero de neurénios em cada camada oculta pode ser determinado
de duas formas: baseando-se no nimero de entradas e saidas, ou considerando a
quantidade de neurdnios dez vezes menor que o numero de padrdes, sendo que cada

padrdo possui um conjunto de entradas e saidas. No entanto, outras alternativas
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podem ser consideradas, pois essa escolha depende de varios fatores como ja
mencionado.

O nUmero de neurdnios nas camadas intermediarias de uma rede neural
artificial afeta o desempenho do treinamento e a capacidade de generalizacdo da
rede. Dois problemas comuns relacionados a escolha do nimero de neurdnios sao
o0 underfitting e o overfitting, que séo situacOes de subajuste e sobreajuste da rede
aos dados. O underfitting ocorre quando h& poucos neurbnios que nao sdo
suficientes para captar as caracteristicas relevantes de um conjunto de dados
complexo, resultando em um alto erro de treinamento. O overfitting ocorre quando
ha& muitos neurdnios que se ajustam demais aos dados de treinamento, memorizando
0s ruidos e as variacdes irrelevantes, e perdendo a capacidade de generalizar para
novos dados. Portanto, € necessario encontrar um equilibrio entre o nimero de
neurdnios e a complexidade dos dados (Sheela, 2013).

O numero de neur6nios nas camadas de entrada e saida é determinado pelo
nimero de entradas e saidas, respectivamente, que a rede ira processar. Por
exemplo, se a rede receber n valores de entrada, ela devera ter n neurénios na
camada de entrada, 0 mesmo vale para a camada de saida (Silva et al., 2010).

Essas funcdes possuem a responsabilidade de processar as entradas de cada
neurdnio, gerando uma saida, de acordo com os bias e pesos correspondentes do
neurénio. A principal razdo pelas quais as funcdes de ativacdo sao utilizadas é para
conferir uma capacidade ndo-linear ao processamento realizado pelas redes neurais.
Isso € especialmente importante nas camadas ocultas da rede neural. Nas camadas
de saida, as func@es de ativacdo podem ter finalidades especificas, dependendo do
problema que a rede neural esta tentando resolver (Ceccon, 2020).

e Purelin: A funcdo linear apenas aplica um fator de multiplicacdo ao valor
que recebe. Apesar de cumprir todos os requisitos, essa fungdo € limitada
em sua capacidade de compreender relagbes mais complexas entre os dados.
Na camada de saida, a funcdo de ativacdo linear pode ser utilizada para
tarefas simples, como em problemas de regressdo, ja que produz resultados
em todo o dominio dos numeros reais (Ceccon, 2020). Pode-se definir a
fungdo como na Equagdo 2:

f&x) =x ()
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e Logsig: A funcdo logistica ou sigmoide produz valores no intervalo [0, 1].
Ela é eficiente na questdo da ndo-linearidade, e sua maior vantagem reside
no fato de que o valor da derivada € méximo quando x esta proximo de 0, o
que tende a “empurrar” seu resultado para as extremidades do intervalo [0,
1] ao longo do treinamento, 0 que é uma caracteristica desejavel, por
exemplo, em problemas de classificacdo. Além disso, como se pode
observar no grafico da Figura 8, a funcéo sigmoide ndo € centrada em zero.
Na camada de saida, a funcdo sigmoide é util para produzir probabilidades
em problemas de classificacdo binéria, j& que seus resultados, na faixa de
[0, 1], podem ser interpretados como a probabilidade de determinada
instancia pertencer ou ndo a determinada classe. A Equacdo 3 mostra como

a funcdo é definida:

©)

f(x):1+e"‘

e Tansig: Similar a funcdo sigmoide, a funcéo tangente hiperbolica também
tem um formato de ‘S’, mas varia de -1 a 1, em vez de 0 a 1 como na
sigmoide. Ela se aproxima mais da identidade, sendo assim uma alternativa
mais atraente do que a sigmoide para servir de ativacdo as camadas ocultas
das RNAs (Facure, 2017). A definicdo da funcdo esta na Equacao 4 a seguir:

2

f(x)=m—1

(4)

2.5.2 Treinamento das RNA’s

O aprendizado de uma rede neural envolve algoritmos de otimizacdo, para
calibrar os pardmetros de pesos e biases da rede buscando a minimizagdo de uma
dada funcéo objetivo. O treinamento de uma rede MLP é geralmente realizado pelo
algoritmo backpropagation. Esse algoritmo, por meio do aprendizado
supervisionado, ajusta 0s pesos sinapticos e biases da rede de acordo com o erro
entre a saida desejada e a saida obtida. (Braga et al., 2000). O algoritmo contéem
duas fases: fase forward e fase backward.

No inicio da fase forward, o conjunto de dados de entrada é introduzido no

modelo da rede na camada de entrada. Os dados de entrada juntamente com 0s pesos
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passam para a camada oculta. A saida ponderada total é adicionada a um bias para
produzir dados de entrada de um neurénio na camada de saida. Com base nos pesos,
bias e funcéo de transferéncia de cada neurdnio, os sinais se propagam ao longo da
rede, da camada de entrada para a camada de saida atraves da camada oculta, para
gerar uma saida. Assim que o sinal de dados chega a saida da rede, o valor dos
dados € comparado com o valor real dos dados experimentais de saida. A diferenca
ou erro entre o valor real e o valor previsto é calculado e os sinais de dados de erro
sdo direcionados para tras, da camada de saida para a camada de entrada atraves da
camada oculta. No decorrer da backpropagation dos sinais de dados, 0s pesos e 0
bias em cada neurdnio das camadas s&o reformados para minimizar o sinal de erro
dos dados na saida. Este procedimento iterativo € chamado de treinamento (Ghatak,
2018).

Um unico passo de todos os vetores de treinamento usados para atualizar os
pesos em uma rede neural é chamado de epoch. Durante o processo, a rede é
alimentada com um dado de entrada e atualiza o peso da rede. VVarios nimeros de
epochs sdo necessarios para minimizar o erro entre os dados reais e 0s previstos. O
namero total de epochs necessarias para alcancar o grau de precisao é introduzido
como a taxa de convergéncia. O erro pode ser minimizado através do ajuste de peso
entre as camadas usando um algoritmo de otimizacdo adequado (Ghatak, 2018).
Vaérios algoritmos de treinamento de backpropagation tém sido usados para o
treinamento de varios problemas de aproximacao funcional e reconhecimento de
padrdes. Diversos trabalhos (Akbas et al., 2015; Yetilmezsoy et al., 2013; Behera
et al., 2014; Jaroenpoj et al., 2014; Barik et al., 2015 e Palaniswamy et al., 2016)
observaram que o algoritmo de treinamento de Levenberg-Marquardt é muito
eficiente para a modelagem da RNA.

Apobs a conclusdo efetiva do treinamento usando o conjunto de dados de
treinamento, a arquitetura da rede neural pode ser armazenada e a rede € capaz de
calcular novos valores de saida associados a um novo conjunto de dados de entrada.
A arquitetura da rede neural armazenada precisa ser confirmada fornecendo um
conjunto de dados de teste. Se o0 erro de teste for muito maior do que o erro de
treinamento, a rede é observada como sobre ajustada para os dados. Uma rede
neural ajustada com precis@o pode dar erros aproximados de treinamento e teste.

Uma vez que o treinamento e o teste da rede estejam concluidos, a rede € validada
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com um novo conjunto de dados ndo utilizado (validacdo). Apos obter confianca
adequada no modelo, com base na validacdo, a rede neural pode ser usada para
modelar o pardmetro de saida para condi¢fes desconhecidas de entrada (Ghatak,
2018). Na Figura 5 a seguir € mostrada uma arquitetura de um modelo MLP com
algoritmo backpropagation onde x» € 0 valor de entrada, ym € Zout S80 0s valores de
saida das camadas oculta e de saida, respectivamente, wiji € wj S80 0S pesos
sinapticos, n e m sdo 0 numero de neurbnios nas camadas de entrada e oculta,

respectivamente, e f € uma funcéo de ativacéo.

 Propsgdodetade nformagdes

Camada de entrada Camada oculta
Wi net, )
X1 ! 2 f
- - Camada de saida
L net
X; — Z 42’ f ) z netsaida f Xsaida
r‘“:-'tm / \
X — 2 \ )
Bias Bias
< Retropropagagdo do erro

Figura 5 - Exemplo de funcionamento do algoritmo Backpropagation. Fonte: Elaboragéo prépria.
Adaptado de Lee et al. (2020).

O treinamento da RNA visa encontrar uma funcdo 6tima que mapeie as
entradas nas saidas desejadas. Uma rede bem treinada implica que ela aprendeu o
modelo subjacente dos dados e pode generalizar bem para novos casos (Tupac,
2005). Para isso, os dados sdo comumente divididos em trés conjuntos: treino,
validagdo e teste. O conjunto de treino contém todos os dados representativos do
dominio do problema e é usado na fase de treinamento para ajustar os pesos da rede.
O conjunto de validagéo serve como um critério de parada potencial, avaliando ou
confirmando a acurécia da melhor rede selecionada antes de implanta-la no sistema
neural e/ou entrega-la ao usuario final. O conjunto de teste serve para verificar o

desempenho da rede em relagéo a dados néo vistos. (Basheer, 2000).
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Um banco de dados é um conjunto de dados organizados em tabelas,
registros e campos, que podem ser usados para desenvolver modelos de RNAs. Um
banco de dados pode ser obtido de diversas fontes, como arquivos, bancos de dados
relacionais, APIs, web scraping, sensores, etc. Um banco de dados pode conter
dados estruturados, ndo estruturados ou semi-estruturados, dependendo do tipo e da
forma dos dados.

As variaveis sdo as colunas do banco de dados que representam os atributos
ou caracteristicas dos dados. As variaveis podem ser divididas em: independentes
(ou entradas) e dependentes (ou saidas). As variaveis independentes sdo os dados
que alimentam a RNA, enquanto as variaveis dependentes sdo os dados que a RNA
tenta prever ou classificar. As varidveis podem ser continuas, binarias ou
categoricas, dependendo do tipo e da escala dos dados (Microsoft, 2023).

O tamanho do banco de dados é o numero de registros ou linhas do banco
de dados que representam as amostras ou instancias dos dados. O tamanho do banco
de dados pode afetar o desempenho e a estabilidade da RNA, pois determina a
quantidade e a qualidade dos dados disponiveis para o treinamento e o teste da
RNA. Em geral, quanto maior o tamanho do banco de dados, melhor sera a
capacidade da RNA de aprender o padréo subjacente dos dados e generalizar para
novos casos. No entanto, um tamanho muito grande do banco de dados também
pode trazer alguns desafios, como maior tempo e custo computacional, maior risco
de sobreajuste ou subajuste, maior necessidade de pré-processamento e validacao
dos dados, etc. (Tupac et al.,2005).

Os outliers s&o valores anormais ou extremos que se desviam
significativamente da distribuicdo dos demais valores do banco de dados. Outliers
podem ser causados por erros na coleta ou na medicdo dos dados, por variacdes
naturais ou aleatdrias dos dados, ou por eventos incomuns ou raros que afetam 0s
dados. Outliers podem ter um impacto negativo no treinamento e no desempenho
da RNA, pois podem distorcer a média, o desvio padréo, a correlagdo e outras
medidas estatisticas dos dados, bem como introduzir ruido ou viés na RNA. Por
isso, é importante identificar e tratar os outliers antes ou durante o treinamento da
RNA. Algumas técnicas possiveis para lidar com outliers sdo (Ketha, 2019):

e Remover os outliers do banco de dados, se eles forem considerados erros ou

anomalias.



53

e Substituir os outliers por valores médios, medianos ou modais do banco de
dados, se eles forem considerados insignificantes ou irrelevantes.

e Transformar os outliers usando fungdes logaritmicas, raiz quadrada ou
outras funcdes ndo lineares que reduzam a escala dos valores extremos.

e Usar métodos robustos que sejam menos sensiveis aos outliers, como redes
neurais artificiais com funcdes de ativacdo ndo lineares, funcdes de perda
robustas (por exemplo, erro absoluto médio) ou métodos estatisticos

robustos (por exemplo, mediana ou intervalo interquartil).
2.5.3 Métricas de avaliacdo de desempenho

As métricas de avaliacdo de desempenho sdo fundamentais para a validacao
de modelos de previsdo baseados em redes neurais artificiais (RNAS) aplicados em
diferentes setores, incluindo o setor de biogds. O uso dessas métricas permite
verificar a precisdo das previsfes realizadas pelos modelos, além de auxiliar na
identificacdo de possiveis problemas no processo de treinamento das redes
(Goodfellow, 2016). Uma das métricas amplamente utilizadas é a soma do erro
quadratico (SSE), que é a soma dos quadrados das diferencas entre os valores
observados e os valores previstos pela RNA. A equacdo da SSE pode ser escrita
como na eg. (5):

SSE = Y — 1)?
;< ) o

Onde Y é o valor observado, ¥ é o valor previsto pela RNA. Quanto mais
préximo de 0 for o valor da SSE, melhor sera o desempenho da RNA, pois isso
indica que a rede esta se aproximando mais dos valores observados.

Outra métrica muito utilizada é o coeficiente de determinacdo (R?), que
indica a proporgéo da variancia total da variavel de saida que € explicada pela RNA.
O valor do R? varia entre 0 e 1, sendo que um valor proximo de 1 indica que a RNA
é capaz de explicar a variabilidade da variavel de saida. A equagio do R? pode ser

escrita como na eq. (6):

SSE
2 1 _ (222 6
R =1- G ©
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Onde SSE (Sum squared error) é a soma do erro quadratico e SSR é a soma
dos quadrados das diferencas entre os valores observados e a média dos valores
observados.

No contexto do biogas, essas métricas podem ser aplicadas em modelos de
previsdo da producdo de biogas a partir de diferentes substratos. Por exemplo, em
um estudo realizado por Wang et al. (2021), foi utilizada uma RNA com a
arquitetura MLP (Multi-layer Perceptron) para prever a producgdo de biogas a partir
de diferentes misturas de residuos agricolas. A métrica SSE foi utilizada para
avaliar o desempenho do modelo, e o valor obtido indicou que 0 modelo apresentou
uma boa precisdo na previsdo da producdo de biogas. Além disso, o valor do
coeficiente de determinacéo (R?) também foi reportado no estudo, mostrando que a
RNA explicou a variabilidade da producéo de biogas com precisdo. Dessa forma, o
uso de métricas de avaliacdo de desempenho é essencial para a validacdo e
otimizacdo de modelos de previsdo baseados em RNAs, permitindo a sua aplicacéo

em diferentes areas.

2.6 Uso deredes neurais artificiais na temética do uso do biogéas

As redes neurais artificiais tém sido bastante empregadas para a previsao de
modelos. A RNA € uma poderosa ferramenta para modelagem de processos nao
lineares complexos e com mdltiplas variaveis (Waewsak, 2010). O uso de
ferramentas mais inteligentes para auxiliar a tomada de decisdo em processos
bioguimicos, por exemplo processos de digestdo anaerobia, estdo cada vez mais
sendo utilizadas. Nos ultimos anos, a RNA tem sido aplicada com sucesso em
bioprocessos ndo lineares multivariados como uma ferramenta Gtil para construir
modelos e prever resultados com precisdo para novos conjuntos de dados de entrada
(Palaniswamy et al., 2016).

A revisdo bibliografica revela uma variedade de trabalhos que empregam
modelos de RNA com distintas topologias para prever e otimizar biogas, conforme
ilustra a Tabela 5. Na Tabela, para cada trabalho, sdo indicados os autores, a
ferramenta utilizada, os parametros e varidveis do processo, a saida desejada e o
numero de casos, além de informacgdes sobre a RNA como o algoritmo de

treinamento, as funcbes de transferéncia/ativagdo, os numeros de entradas, o
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numero de camadas ocultas, o nimero de neurénios na camada oculta, o nimero de
saidas, 0 R de treinamento, o R de teste, 0 R de validacdo e o R total. Como pode
ser visto na tabela, dentre os exemplos de trabalhos citados, predomina o algoritmo
de treinamento trainlm e as funcbes de ativacdo utilizadas sdo tansig, logsig e
purelin. Contudo, sdo escassos 0s estudos que propdem modelos de RNA baseados
em dados experimentais e da literatura como modelo geral, como é feito no presente
trabalho.



Tabela 6 - Revisao da literatura de artigos que tratam de RNA aplicada a producéo de biogas e biometano (continua)
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Qdais et al. Rede Neural Sélidos torais, sélidos volateis, pH, Fracdo de metano 177 Trainlm Tansig- 4 2 25 1 - - - 0,87
(2009) Acrtificial e temperatura e volume de biogas (%CH4) Purilin

Algoritmo Genético  produzido.
Gueguim et RNA e Algoritmo Diferentes combinagdes em proporcées Producdo de biogds 125 Trainlm Tansig- 5 1 2 1 - - - 0,9
al. (2012) Genético percentuais diferentes de cada uma das Purilin

materias organicas testadas e o volume de
biogas
Mahanty et RNA e regressao Importancia relativa de cada lodo Rendimento 36  Trainlm Tansig- 5 1 7 1 1 1 - -
al. (2013) especifico de Purilin
metano
Jaroenpoj et  RNA e Algoritmo Importéncia relativa de cada substrato, pH, Fracdo metano, 130 Trainlm Tansig- 5 1 8 3 0,99 0,98 - 0,99
al. (2014) Genético COD, VFA, VS volume de biogas, Purilin
nivel de VS

Beheraetal. RNA e Algoritmo Importancia relativa de cada substrato, Fracdo de metano 131 Elm Logsig- 2 1 15 1 - 0,88 - -
(2015) volume de biogés produzido (%CH4) Logsig
Palaniswamy Rede neural Diferentes combinacgdes de resto de Producdo de biogas 546 Trainlm Tansig- 4 1 4 a 1 - 1 - 1
et al. (2016) artificial comida, temperatura, pH e tempo de Purilin 25

retencdo hidraulica (TRH)



Tabela 5 — Revisao da literatura de artigos que tratam de RNA aplicada a producéo de biogas e biometano (continua)
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Ghatak etal. Rede neural Composigdo do substrato, temperatura  Producéo de 4386 Trainlm  Logsig- 3 1 15 1 1 1 - -
(2018) artificial e tempo de retencdo hidréulica biogés Purilin
Beltramoet  RNA e Algoritmo  Importancia relativa de variaveis do Vazdo de biogas 100  Trainlm  Logsig- 11 1 10 1 0,96 096 095 -
al. (2019) Genético processo Purilin
Rego et al. Rede neural Tipo de reator, temperatura do reator, ~ Volume de biogads 84 Trainlm  Logsig- 4 2 1010 1 - - - 0,88
(2019) artificial pH, alcalinidade produzido Tansig-
Purilin
Gongalves Rede neural Tipo de biomassa, tipo de Producdo de 205 Trainlm  Tansig 8 1 5a8 1 0,85 0,85 0,62 0,87
Neto et al. artificial reator/alimentacgdo, VS, pH, OLR, biogas —Trainbr -
(2020) TRH, temperatura e volume de reator - logsig
Traingdx —
Purilin
Mougari et Rede neural VSITS, teor de carbono (C), rela¢do Producdo de 2460 Trainlm  Logsig 4 2 15-28 1 1 1 1 1
al. (2021) artificial, carbono-nitrogénio (C/N) e tempo de  biogas -
algoritmo digestdo (DT) Tansig
genético.
Chenetal. Rede neural Qin, OLR, CODin, BODin, TSSin e Remocdo de COD, 96 Trainlm  Tansig 6 1 12 3 - - - 0,99
(2022) artificial pH %CHa4 no biogas e -
producéo de Logsig

metano

Fonte: Elaboragéo propria.
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Gueguim (2012) e Qdais (2009) obtiveram resultados satisfatorios
utilizando topologias semelhantes, alterando basicamente a quantidade de
neurdnios de cada camada ou o nimero de camadas da rede. Da mesma forma,
Palaniswamy et al. (2016) conseguiram resultados convincentes configurando sua
RNA como multilayer perceptron (MLP), com trés camadas e com algoritmo de
aprendizagem do tipo Levenberg-Marquardt. A RNA proposta foi capaz de prever
0 volume de géas produzido pelas amostras usadas no processo de validagdo, com
uma média de 0,036% de erro de saida médio quadratico. Ainda foi possivel
verificar que uma faixa de pH entre 6 e 8 trazia melhores resultados de performance
e também que temperaturas mais elevadas, dentro de uma faixa de 35 °C a 45 °C,
melhoravam a producéo de diferentes reatores. Para chegar ao modelo de RNA
ideal, os autores realizaram o0 processo de treinamento por varias vezes, mas com
diferentes configuracGes de camadas ocultas e quantidade de neur6nios nestas
camadas, podendo selecionar a combinacgao que melhor preciséo tinha nas respostas
de sua saida. A configuracdo que apresentou as melhores respostas ao final foi uma
RNA do tipo multilayer perceptron de 3 camadas com configuracdo 4-17-1,
correspondente as entradas, neurénios da camada oculta e saida, respectivamente,
com algoritmo de aprendizagem resilient backpropagation.

Mougari et al. (2021) teve como objetivo desenvolver modelos de redes
neurais artificiais (RNASs) globais bem estabelecidos, capazes de prever rendimento
cumulativo de biogas (RCB) e rendimento cumulativo de metano (RCM) da
digestdo anaerdbica de diferentes substratos organicos sob condi¢des operacionais
6timas. O efeito da razdo solido volatil para sélido total (VS/TS), teor de carbono
(C), relacdo carbono-nitrogénio (C/N) e tempo de digestio (HRT) foram
considerados. Foi aplicado algoritmo genético (AG) para otimizar a arquitetura da
RNA. A arquitetura proposta foi uma configuracéo 4-2-1, indicando o nimero de
entradas, numero de camadas intermediarias e numero de saidas da rede,
respectivamente. Os resultados indicaram que a abordagem teve um bom
desempenho na previsdo de RCB e RCM e mostrou uma concordancia decente com
os dados experimentais, onde os valores de RMSE e R? para AG-RNA foram
0,0045, 0,0047 e 0,9996, 0,9998 para producdo RCB e RCM, respectivamente.

Um modelo de RNA foi desenvolvida por Chen et al (2022) para prever 0s

parametros de efluentes da digestdo anaerobica em um biorreator anaerébio-
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aerobico integrado (IAAB) pré-comercializado. Um total de 6 parametros de
entrada foram usados para prever a saida de 3 variaveis. O valor R obtido para
remogéo de COD (%), pureza de metano (%) e rendimento de metano foram 0,998,
0,983 e 0,990, respectivamente. A arquitetura de RNA usada para reacéo anaerobica
foi 6-12-3, indicando 6 entradas, 1 camada intermediaria com 12 neuronios na
camada oculta e 3 saidas. Foram testados 12 algoritimos de treinamento e 0 que
apresentou melhor desempenho foi o algoritmo de treinamento Retropropagacao de
regularizacdo bayesiana e a funcdo de ativacdo tansig. Os modelos de RNAs
desenvolvidas previram com sucesso as propriedades do efluente para a planta
IAAB com preciséo e erros minimos.

Em Ghatak et al. (2018), o artigo demonstra a modelagem e otimizacéao por
RNA para previsdo da producdo de biogas utilizando esterco bovino como co-
substrato, separadamente com p6 de bambu, bagaco de cana-de-agucar e serragem
tanto para condi¢des mesofilicas quanto para condi¢Bes termofilicas. O estudo
analisou o efeito de pardmetros de producdo de biogas, como composicéo,
temperatura e tempo de retencdo hidraulica e obteve resultados com precisdo de
99,7%.

Em Rego et al. (2019), o trabalho apresenta o desenvolvimento de Redes
Neurais Artificiais (RNA) e Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS) para
prever o volume de biogas. As varidveis do processo foram temperatura (°C), pH,
relacdo FOS/TAC e tipo de biodigestores. Foi construido um banco de dados com
as informacdes dos experimentos, dividindo-os em grupos de treinamento (67%) e
teste (33%). O desempenho dos modelos neurais foi avaliado pelo coeficiente de
determinacdo (R2) e erro indice (RMSE). O modelo desenvolvido a partir da
modelagem RNA e ANFIS foi satisfatorio, atingindo um valor de R2 de 0,881.

Em Goncalves Neto et al. (2020), o estudo desenvolve um modelo
matematico através de redes neurais artificiais (RNA), a partir dos 8 parametros de
interesse listados na tabela como parametros de entrada e analisa a producao
acumulada de biogas como parametro de saida. O modelo encontrado apresentou
valores aceitaveis de coeficiente de determinagdo (valores entre 0,6167 e 0,9929).
No estudo, foi descoberto que a producdo de biogas para as trés biomassas de
interesse foi maior quando as temperaturas estdo dentro da faixa de condicdes

termofilicas, com um maximo local para condi¢cbes mesofilicas. Biodigestéo
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otimizada de CD ou FW permite maior teor de VS (cerca de 15-20%) do que para
FVW (inferior a 10%). Observou-se também que a biodigestdo do FVW levou a
maior producéo cumulativa de biogas (cerca de duas vezes o valor encontrado para
FW e CD).
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3 Metodologia

Um diagrama contendo as etapas a serem seguidas e implementas para o
desenvolvimento de uma RNA com capacidade para previsdo de producédo
acumulada de biogés (PAB), producdo acumulada de metano (PAM) e também da
porcentagem de metano (%CHs) presente nas amostras, bem como a avaliagéo de

melhorias visando um melhor desempenho, é apresentado na Figura 6.
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Figura 6 - Diagrama com as etapas da metodologia. Fonte: Elaborada pelo autor

O diagrama apresentado na Figura 11 representa o fluxo de trabalho
utilizado para a realizagdo deste estudo. Primeiramente, um banco de dados foi
compilado com informacdes relacionadas aos parametros pré-definidos para a
producdo acumulada de biogas, acumulada de metano e porcentagem de CHa. Esse
banco de dados foi ent&o utilizado para a selecdo de amostras que seriam utilizadas
no processo de treinamento e teste das redes neurais artificiais (RNAs). Apds a
selecdo das amostras, o processo de treinamento e teste foi realizado em trés

diferentes topologias de RNA para cada um dos bancos de dados de interesse.
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Posteriormente, foi realizada uma etapa de validacdo, onde os resultados obtidos
foram comparados com os dados do proprio banco de dados que ndo foram
utilizados nos processos de treinamento e teste. Esse processo de validagdo tem
como objetivo verificar a eficacia e convergéncia da rede desenvolvida, ou seja, sua
capacidade de generalizacdo dos resultados quando submetida a entradas ainda néo
conhecidas.

A terceira etapa do fluxo de trabalho consistiu na avaliagdo dos resultados e
desempenho das RNAs, bem como na geracgdo e avaliacdo de diferentes superficies
de resposta combinando as varidveis de interesse. Para apresentar os resultados, foi
seguida uma sequéncia iniciando pela limpeza e refinamento dos bancos de dados,
seguida pelos resultados obtidos na etapa de treinamento, teste e validacao das trés
diferentes topologias implementadas e posteriormente apresentando os resultados
obtidos nas etapas de confeccdo das superficies de resposta. Esses resultados séo
importantes para compreender melhor o processo de producdo de biogas e metano,
bem como para apontar possiveis melhorias no processo e sugestfes para futuras

pesquisas.

3.1 Definicdo da base de dados com todas as biomassas e

refinamento das amostras

Para a confeccdo do banco de dados completo, foi necessario um processo
rigoroso de selecdo e analise de artigos, bem como uma revisdo cuidadosa dos dados
coletados para garantir a precisdo e confiabilidade das informagdes utilizadas no
estudo. Além disso, foi necessario realizar a padronizacdo dos dados e a
transformacéo das unidades de medida em uma escala comum, a fim de possibilitar
a utilizacdo desses dados em uma andlise integrada. Todos esses esfor¢os foram
necessarios para garantir a validade e robustez do estudo realizado. Foi realizado
um trabalho exaustivo de pesquisa bibliogréfica para a obtencdo de artigos
cientificos que contivessem dados suficientes para o preenchimento dos parametros
pré-definidos. Para o presente trabalho, foram analisados 47 trabalhos cientificos
publicados entre 2003 e 2020 ao redor do mundo, incluindo Garcia-Pefia et al.
(2011), Yong et al. (2015), Chen et al. (2014), Wang et al. (2014), Sheng et al.
(2013), Kawai et al. (2014), Deepanraj (2014), Zhang et al. (2013), Tampio et al.
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(2014), Li and Jin (2015), Kim et al. (2006), Masebinu et al. (2018), Nagao et al.
(2012), Ganesh et al. (2014), Shen et al. (2013), Ventura et al. (2014), Wu et al.
(2016), Banks et al. (2010), Wu et al. (2015), Li and Jin (2018), Xiao (2018),
Micolucci et al. (2018), Gottardo (2018), Xiao and Qin (2018), De Gioannis (2017),
Bouallagui (2004), Grimberg (2015), Hobbs (2015), Jabeen (2015), Kuczman
(2018), Paudel (2017), Chu (2008), Ventura (2014), Bouallagui (2003), Browne
and Murphy (2013), El-Mashad (2010), Wang and Zhao (2009), Ariunbaatar
(2015), Koyabashi (2012), Lee (2010), Micolucci (2014), Vats et al. (2019), Zhang
et al. (2019), Shamurad (2020), e Rico (2020).

Considerando a complexidade da digestdo anaerdbia, que envolve diversos
parametros experimentais e fatores bioldgico-fisico-quimicos, o primeiro passo
para o cumprimento da proposta do trabalho consistiu em definir quais propriedades
seriam relevantes para a coleta de dados. O critério estabelecido foi a importancia
de cada parametro para o processo de biodigestdo, como foi discutido na reviséo
bibliografica, e a disponibilidade de dados nos artigos analisados. Essas
propriedades relevantes estdo listadas na Tabela 6. Alguns artigos disponibilizavam
dados numéricos em graficos, que foram lidos e extraidos com o auxilio da

ferramenta Pega Ponto verséo 1.0.

Tabela 7 - Propriedades selecionadas no levantamento de dados. Fonte: Elaboragéo propria

Referéncia

Pais
Tipo de substrato
Configuragdo da AD (Regime de alimentacéo e nimero de estagios)
TS (s6lidos totais, %)

VS (s6lidos volateis, %)
VSI/TS
OLR (g VS/l.d)

HRT (d)

T (°C)
Volume do biodigestor (m?)
Producédo de biogéas (I/g.VS)
Producéo de metano (1/g.VS)

A selecdo dos 47 trabalhos cientificos mencionados acima foi precedida por

uma revisdo bibliografica mais abrangente, na qual algumas referéncias foram
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excluidas para o presente trabalho, em virtude de ndo contemplarem muitas das
propriedades indicadas como relevantes para a metodologia, ou de ndo fornecerem
informagdes suficientes sobre algumas dessas propriedades. Apos a selecdo, alguns
artigos permitiram a analise de mais de um cenario, pois em determinados casos, a
codigestdo de substratos era efetuada em diferentes niveis de concentracdo, e em
outros, alterava-se a taxa organica para um mesmo tipo de residuo. Convém
mencionar que, para possibilitar a comparagéo integral de todos os casos em relagao
a todas as suas propriedades, os casos de modo de alimentagédo batelada receberam
uma carga organica (OLR) artificial. Esta foi inferida a partir do tempo de retencéo
(HRT) do processo. Ja em algumas situacdes em que ocorria a codigestdo de
distintas matérias organicas, foi necessario realizar o céalculo para se obter o teor de
TS e VS do substrato a ser introduzido no sistema, conforme a proporcéao indicada
pelo proprio artigo. Ademais desses célculos iniciais, também foi necessario
realizar frequentemente o trabalho de converséo de unidades.

Assim, foi elaborado um banco de dados consistente com parametros de
interesse para o trabalho, que sdo: tipos de substratos, tipo de biodigestor, TS, VS,
TS/VS, pH, OLR, HRT, temperatura e volume do biodigestor, producao de biogas,
producdo de metano e concentracdo de CHa. O tipo de substrato é descrito como
uma variavel discreta de modo a distinguir FW (definida como biomassa processada
de cozinhas domésticas e comerciais), FVW (definida como biomassa néo
processada das fontes citadas anteriormente, do mercado e distribuidores de frutas
e vegetais) e CD (apenas entre FW e FVW). Outra variavel discreta é definida para
representar simultaneamente o tipo de reator/alimentacéo (B, C, SC) e o nUmero de
estadgio do digestor (um, dois ou trés estagios). Depois, foram definidas as 6
varidveis continuas de interesse relacionadas a biomassa e ao processo de digestao
anaerobica, sdo elas: VS (em %), pH no biodigestor, OLR (em g.VS/ (l.d)), HRT
(em dias, calculado para toda a biodigestdo), temperatura (em °C) e volume do
reator (em m?). A seguir, apresenta-se a Tabela 7 para correlacionar as variaveis

discretas.
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Tabela 8 - Tabela com as varidveis discretas. Fonte: Elaboracao prépria

Variaveis discretas

.~ Tipo Valor Tipo Valor
S Fvw -1 Batelada 1 estagio -3
é FW 0 & Batelada2 estégios -2
» «CD 1 ‘-g Semi continuo 1 estagios -1
S Semi continuo 2 estagios
@ Semi continuo 3 estagios

0
1
Continuo 2 estagios 2
Continuo 1 estagio 3

Para cada artigo cientifico analisado, os parametros pré-definidos foram
identificados e as informacdes correspondentes foram extraidas e organizadas de
maneira uniforme. Essas informag6es foram entdo armazenadas em um banco de
dados estruturado, no qual cada parametro foi associado a um valor numérico ou
categdrico, com base nas informacGes apresentadas nos artigos. Esse banco de
dados foi utilizado para ajustar um modelo de rede neural artificial (RNA), o qual
permitiu o treinamento, teste e validacdo da rede para previsdo da producdo
acumulada de biogés, acumulada de metano e a concentragdo de CHs em
biodigestores anaerobicos. Para que a RNA pudesse acessar as informacdes
armazenadas, os dados foram organizados como vetores e matrizes, de acordo com
a especificacdo da rede utilizada.

Ap0s a criagdo inicial do banco de dados, contendo 2098 amostras, os dados
foram divididos em 3 diferentes conjuntos, cada um correspondendo a uma resposta
especifica a ser analisada: producdo acumulada de biogas, producdo acumulada de
metano e concentragdo de CHa. O tratamento dos dados consistiu em eliminar 0s
valores discrepantes, normalizar os dados e verificar a distribuicdo dos mesmos. A
analise estatistica dos dados foi realizada por meio de histogramas gerados no Excel
para cada parametro de interesse, que mostram a frequéncia relativa de cada valor
ou intervalo de valores. Os histogramas permitem visualizar a forma, o centro e a
dispersdo dos dados, bem como identificar possiveis tendéncias ou padrdes. Cada
um dos bancos de dados (biogas, metano e %CHa) foi dividido em trés grupos,
sendo 60% dos dados utilizados para o treinamento e desenvolvimento da rede,
enquanto os outros 40% foram utilizados nos testes funcionais das redes e na

validagdo. Dentro desses 40%, foram separados 20% para teste e 20% para
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validacdo. Essa separacdo aleatdria foi realizada utilizando a funcéo dividerand do
software Matlab. O objetivo dessa divis&o foi evitar o overfitting da rede neural, ou
seja, garantir que a rede fosse capaz de generalizar o aprendizado para novos dados,
além de avaliar a capacidade preditiva da RNA em relacdo aos dados de teste e
validacdo. Detalhes especificos sobre a formatacdo de cada grupo de dados serdo
apresentados ao longo dos subcapitulos seguintes, a fim de fornecer informagdes
mais precisas sobre o processo de treinamento, teste e validacdo da RNA.

3.2 Definicdo do modelo aplicado a estimacdo e treinamento,

validacdo e teste da RNA

Esse trabalho foi baseado no trabalho de Goncalves Neto et al. (2021).
Foram necessarias modificacdes de modo a adequar a topologia a disponibilidade
de dados e caracteristicas do problema proposto. Tendo como base as referéncias e
a disponibilidade de dados e seus respectivos pardmetros, o projeto de
implementacdo deste trabalho contemplou o desenvolvimento de um algoritmo
baseado exclusivamente em modelos de RNA que tivessem capacidade de prever a
producdo acumulada de biogés, a producdo acumulada de metano e a sua
porcentagem em um sistema de biodigestdo, utilizando como dados de entrada os
dados levantados na etapa anterior. As RNAs, com sua arquitetura MLP, foram
utilizadas para analise das faixas das varidveis e obtencéo de superficies de resposta,
intuindo a regido. A metodologia utilizada neste estudo consistiu na implementacao
de redes neurais artificiais (RNAs) compostas por trés ou mais camadas interligadas
de neurdnios artificiais.

A determinacédo da quantidade de neurdnios na camada oculta foi realizada
com base em dois critérios: o critério de erro e um nimero constante de parametros
efetivos. Para o presente trabalho, o nimero de neurdnios na camada oculta variou
de 8 a 11 para o treinamento. Esse intervalo foi definido depois de testes indicarem
gue mais do que 11 neurbnios e menos que 8 na camada oculta ndo resultavam em
melhora significativa do desempenho da rede, além de ter um custo maior de
treinamento (tempo gasto) a medida que o nimero de neurdnios na camada oculta
aumenta. Além disso, foram utilizadas as fungdes de ativacao tangente hiperbdlica

(tansig) e sigmdide logistica (logsig) nas camadas ocultas, enquanto a camada de
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saida utilizou uma funcdo de transferéncia linear (purelin). Foram adotados trés
algoritmos de treinamento para as RNAs: traingdx, trainlm e trainbr. O algoritmo
traingdx utiliza a abordagem gradiente descendente, que emprega o gradiente
negativo para minimizar o erro. Ja os algoritmos trainlm e trainbr utilizam o método
Quasi-Newton para minimizar o erro, com a diferenca de que o trainlm emprega
diretamente o Método de Levenberg-Marquardt, enquanto o trainbr utiliza
Regularizacdo Bayesiana. A escolha desses algoritmos levou em consideragéo as
suas caracteristicas e capacidade de desempenho em relagéo a natureza do problema
de modelagem em questdo. O treinamento, teste e validacdo foram realizados no
MATLAB 2019b usando o Deep Learning Toolbox para otimizar pesos e valores
de bias.

Para determinar a qualidade do treinamento, o valor da soma do erro
quadrado (SSE) é utilizado. A acuracia preditiva do modelo foi estimada pelo
coeficiente de determinagdo (R?). A Tabela 8 a seguir apresenta um resumo das
condigdes para a definicdo do modelo da RNA.

Tabela 9 - Condicdes para definicdo do modelo da RNA. Fonte: Elaboragédo prépria

Numero de neurdnios da camada de entrada 8
NuUmero de neurénios da camada de saida 1
NuUmero de neurdnios da camada oculta (8,9,10,11)
Funcdes de ativacio da camada oculta Tansig, logsig
Algoritmos de treinamento Traingdx, trainbr, trainlm
Funcdo da camada de saida Purelin

Como critério de parada, o algoritmo utiliza o critério que primeiro for
alcancado, podendo ser o nimero maximo de iteracGes necessarias para atingir a
melhor performance ou o ndmero de tentativas para se atingir a melhor
performance. Uma vez atingido algum dos limites estabelecidos, a melhor
performance é armazenada bem como 0s pesos sinapticos e demais parametros da
rede para posterior utilizacdo nos testes de funcionalidade, validacéo e avaliacédo de
performance. Apds a definicdo da melhor performance da rede neural, essa

topologia é utilizada para a anélise dos resultados e a obtengédo de superficies de
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respostas de modo a identificar a influéncia de cada parametro de entrada nas
respostas desejadas.

A melhor performance refere-se aos resultados mais precisos e eficientes
obtidos pelas redes neurais artificiais utilizadas no estudo. Essa avaliacdo de
desempenho é realizada para mostrar que as estimacoes e predicdes dos modelos
tendem a se aproximar dos resultados reais coletados a partir da literatura,
evidenciando a capacidade de estimacdo das RNAs. Os valores obtidos pelas saidas
das redes sdo apresentados em forma de graficos para melhor compreensdo dos

resultados.

3.3 Geracdao das superficies de resposta

Para visualizar as relacGes entre as varidveis independentes (parametros
operacionais) e a variavel dependente (producdo de biogas ou metano), foram
geradas superficies de resposta para cada um dos modelos obtidos. As superficies
de resposta sdo graficos tridimensionais que mostram como as varidveis se
influenciam mutuamente. Os resultados foram comparados com a literatura
existente e as ordens de grandeza esperadas para cada variavel, conduzindo-se uma
analise minuciosa. Foram identificados padrGes consistentes e discrepancias
notaveis, que foram comentados e explicados com base nos principios fisicos e
quimicos envolvidos no processo de biodigestdo anaerébia. Isso permitiu
compreender melhor o0s processos de producdo de biogds e metano,
contextualizando-se as descobertas no a&mbito da literatura cientifica e das
expectativas tedricas.

As superficies de resposta foram geradas utilizando o software Matlab. O
cddigo do programa desenvolvido carrega a rede neural com melhor desempenho
definida nas etapas anteriores, juntamente com o banco de dados de treinamento.
As superficies de interesse foram definidas a fim de avaliar a influéncia de duas
variaveis de entrada combinadas na saida de interesse. As variaveis que nao eram
de interesse para a plotagem das superficies foram definidas com valores fixos,
sendo que esses valores foram determinados com base na media dos valores para a
classe de maior representacdo para cada variavel, de acordo com os histogramas

apresentados. A escolha de determinar os valores fixos com base na média dos
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valores para a classe de maior representacdo das variaveis € justificada
estatisticamente. Isso garante que os valores fixos estejam proximos do
comportamento mais comum das variaveis, tornando as superficies de resposta mais
representativas da realidade. O dominio de cada superficie foi definido como o
valor minimo e maximo de cada variavel de entrada.

Vale ressaltar que a utilizacdo de RNAS e analise estatistica para a geracao
de superficies de resposta tem sido amplamente empregada em diversas areas de
pesquisa, incluindo a producédo de biogas. Um exemplo € o estudo de Zhang et al.
(2020), que utilizaram uma abordagem semelhante para avaliar a influéncia de
diferentes variaveis de processo na producdo de biogds a partir de residuos
alimentares. Outra referéncia relevante € o trabalho de Tchakouté et al. (2018), que
utilizaram RNAs e andlise estatistica para modelar a producao de biogas a partir de
substratos diferentes, com o objetivo de identificar as condi¢Bes 6timas de operacdo
para cada um dos substratos.

Em suma, a metodologia adotada para a geracao das superficies de resposta
foi cuidadosamente planejada e baseada em técnicas estatisticas e de RNAS
amplamente utilizadas em diversas areas de pesquisa, incluindo a producdo de
biogés. As superficies geradas permitiram a identificacdo de pontos 6timos de
operacdo para cada um dos sistemas avaliados, o que pode contribuir
significativamente para o desenvolvimento de processos mais eficientes e

sustentaveis de producao de biogas.

3.4 Desenvolvimento e avaliacdo de modelos de RNA especificos

por biomassa

A partir dos resultados das superficies de resposta para os bancos de dados
completos, foram identificadas algumas limitacGes e inconsisténcias, o que motivou
a necessidade de uma analise mais aprofundada. Reduziu-se o banco de dados em
subconjuntos especificos com base nas categorias de biomassa. Isso permitiu
desenvolver modelos especializados que consideram as nuances individuais de cada
tipo de biomassa. Realizou-se uma andlise estatistica comparativa entre esses
modelos especializados e 0 modelo global. Isso incluiu a comparacéo das previsoes,

bem como a identificacdo das vantagens e desvantagens de utilizar conjuntos de
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dados mais especializados. Essa abordagem refinada proporcionou uma visdo mais
precisa e detalhada das propriedades de producgéo de biogas e metano de diferentes
tipos de biomassas. Da mesma forma, aplicou-se a geracdo de superficies de
resposta aos subconjuntos de biomassa, mantendo os valores fixos globais para que
pudesse ser feita uma comparacao entre os modelos. Realizou-se uma comparagéo
meticulosa entre essas superficies de resposta especializadas, a literatura relevante
e as ordens de grandeza esperadas com os modelos obtidos do banco de dados
global. Os comentarios detalhados destacaram os padrfes coerentes e incoerentes
encontrados. Além disso, analisaram-se as implicacOes dessas descobertas,
explorando como essas variacGes podem ser aproveitadas para otimizar o processo
de producéo de biogas e metano.

Essa abordagem sistematica e minuciosa, combinada com a especializacéo
dos dados, permitiu uma compreensao aprofundada dos processos de producdo de
biogas e metano, fornecendo informacdes valiosas para a pesquisa futura e a

aplicacdo pratica no campo da energia renovavel.
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4 Resultados e Discussoes

Nessa sec¢do, sao apresentados os resultados obtidos a partir da metodologia

proposta e da implementacao das redes neurais.

4.1 Consolidagdo dos bancos de dados completos

Como descrito na se¢do de metodologia, ap6s o trabalho de coleta de dados
da literatura, foi elaborado um banco de dados geral com 2098 amostras contendo
valores das 8 variaveis de entrada pré definidas e as 3 variaveis de saida estudadas.
Esse banco de dados foi posteriormente dividido em 3 diferentes bancos de dados
de acordo com a resposta desejada. Primeiramente, foram excluidos desses bancos
de dados de resposta linhas que continham dados incompletos, visto que no banco
de dados geral algumas amostras ndo continham todos os valores de entrada que
foram definidos para o presente trabalho. Com essa etapa inicial, cada banco de
dados formado passou por uma etapa de andlise estatistica para localizar valores
muito discrepantes e que estariam fora da faixa de interesse para a etapa posterior
do estudo que é a construcdo das superficies de resposta. Para isso, foram
construidos histogramas para as analises visando analisar o espalhamento dos dados
de cada variavel e de cada resposta.

Para o banco de dados referente a producdo acumulada de biogés (PAB),
um conjunto de 1832 amostras foram obtidas ao final dessa etapa inicial (PAB sem
refinamento). Os dados que foram considerados muito discrepantes apos a analise
dos histogramas foram cortados no banco de dados, formando um segundo grupo
de dados (PAB refinado). Os histogramas para os dois bancos de dados PAB (sem

refinamento e refinado) sdo mostrados na Figura 7 a seguir.
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900 1200
800
1000
700
® 600 .= 800
2 cn0 =
g ‘Y 600
o 400 T
Q Q
T 300 L 400
w l
200
100
. - ; -
FVYW (1) FW (0) cD(1) FYW (-1) FW (0) cD(1)
<) Tipo de biodigestor (PAB refinado) d) Tipo de bicdigestor (PAB sem refinamento)
800 800
700 700
600 @ 600
S s é 500
.
5 3 400
S 400 o
o @ 300
s S I I
200 100
100 0 -
o — Batelada 1 Batelada2  Semi mi Semi  Continuo 2Continuo 1
Batelada 1 Batelada2  Semi Semi Semi  Continuo 2 Continuo 1 estagio=- estagln—-cnntmuulcontmunlcontlnuo3 estagios = estdgio =3
estagio = -3 estdgio=-2 continuo1 continuo 2 continuo3 estagios =2 estagio=3 3 2 estagio = - estagios = estagios= 2
estagio = -1 estagios = 0 estagios= 1 1 0 1
e) VS (%) (PAB refinado) f) VS (%) (PAB sem refinamento)
250 80O
700
o @ 60
2 150 2 500
g ‘Y a00
T 10 & 300
4 s_
[ - I L 200 I
100
N n ] [ ] I | o I I —
o™ b'»\ {a\q@& g;»\ .\50\ %u\ cu\ %@\ﬁ,\m\q‘o\gq\ @\h*\\&x\ < R B 0«, 0'_»\ q;.\ ,\'b\ ‘o%\ S o qb‘\(’.,,‘o\ ,\q:\’\ S g
,,),\\@- St sx-»\,mﬁ'},\w ‘O»m'» facha "’@ '\"f'\"'
AR » R A A A CNP A LA @ e a2 @
W7 0 o8 ¥ oF @ e &l Ci " A G ¥ q?‘ 4 A
\\\\\‘*&&eo&&\"@{i‘@‘ \\“’&@@’@@Q@@@\@@"@@
g) pH (PAB refinado) h) pH (PAB sem refinamento)
500 500
450 430
400 400
o 350 o 350
£ 300 g 300
@ 50 g 250
3 200 2 200
&£ 150 210
100 100
50 I 50 I
o m = n I n -1 o H 1
[6. 40[6 51[5 61[5 72] 683[6 93[7 04[7 15[7. 25[7 35[7 47[7 57[7 sa[7 79(7.89 (6. 40l5 52[5 63(6. 7515 87[ 598[7 1017 zz[7 33[7 45l7 57l7 58[7 80(7. 92[8 03
6.51[6‘61[6.72[6.83[6.93[?‘04[ .15[7.25[?.36[7.47]7.57]7.68]7.79]7.89]8‘00] 6-52[6-5315-75[6-87[5-98l7-10[7-22[7‘33[7-45[7-57]7.6817.80]7-92]3‘03]8.15]
i) HRT (d)(PAB refinado) j) HRT (d) (PAB sem refinamento)
350 1400
300 1200
o 250 -2 1000
(%)
g 200 & 800
2 =]
o 150 Z 600
] = 400
L 10 “
50 I
0 I I s e = o- 0 oo
P S N P A M R T
A g @\ "\-CJ\@\G\\&\ 0\9\ B & o @ o SR R R
‘o"v‘b‘)\‘\ 3 I R R R R
-‘xxm‘%%u%é"b@"\% ks B A D A o g At T A !
APTTSTATE S AT QA o R I N L I AMECNE Sl
ST 57 5P BT 8 o G F P P '\" O FF G WS o7 o
VI FPFI PP @S Voo @y e e



73

k) OLR (g VS/I.d) (PAB refinado) 1) OLR (g VS/I.d) (PAB sem refinamento)
350 2000
1800
= 3
(%}
o i
& 200 :’-; 800
& 150 = 5
o 200
w100 0
2 . I 1 _lss R Ry f@@}«%\ P
’ NN N N N N NN : A : : & S @ # W% c;v Q?J ® /\@ ’\b e 6’\ fv “’N
A 'ab cs"’ b‘-" [N 6” A '\“’ A @ QO P A AP ()-Q?‘ & 6\ @‘x" Q' 0 QDAY ,\ e ,\q N
o | | o7 60 o8 AT AT oY @ ST P oy q:,,ca Y g ,\G’ N
9" A" '\,%‘%e%o:m‘vz"\“v THNFEFFF & ES
@x@“\"’\@@ \%@\%@\v FFFEES R \\\\@"h\@\»\»
m) T (°C) (PAB refinado) n) T(°C) (PAB sem refinamento)
700 800
600 700
8 500 2 600
2 a0 g 500
] Y 400
g 300 g 300
= 200 L 200
100 100
o W o ®
w\'\\o\w\'\\a\»}\«\@\a\«\o\ﬂ,\«\o\ o S ’\\o\ﬂ;\'\\o\ﬂ:\'\\a\ﬂ:\’\\@\
o o Q LSRR o S o Q" S o o @
n’)r_w“nﬁ‘m""a “’%“’ Q’b‘""é’&" '0"1,"’9,'\,_% '&”Q’b‘”‘b@&w
O B A A A “Q X ‘\ B A A “0 S AT O '\ "; A S RPAN A4
' 2 e R '8 LSS [ RPN PP Q) q 8 LIS
SRR 1 97 o *» 27 o " O o AT 07 ‘b \
Q\”QQQ\“’\”’QJ\“’\"\‘*\‘*\\“’\" \"V\'”Q\"V\”“\“’\\"’\“’\"\"\"‘\“\\"
0) Volume do biodigestor (m?) (PAB refinado) p) Volume do biodigestor (m?®) (PAB sem refinamento)
700 2000
1800
600 © 1%8
® G 1
g 00 § 1200
5 400 3 1000
o
u’.?300 g &0
r 200 400
= 200
100 1 I I 0 -
n | -
’ oo AN A LGS O SO @\ QQ\“QQ o QQ\ QQ\ QQ\ QQ\ @\ . @\ “0\ 00\@0\
c> o © o o
@ @q K '\Q,g,aﬂ;a“,.,oaqy 9 Qg; & (,Jx gu Déoh Q_:&,\ R ,J@ & Pl ,,,eD & & A5 o &
. o
B D a9 N c;o ,oo‘ @' ::P & o@ 0‘9 0‘5’ o Q@ Qé) Q@ o5 &
Q—Q’Q 0@ 0@ cx° Y@ o @@ 0@‘ Q—“u Q@Q o \‘°0 o APQ «JQ o o?“ @Q éﬂ(’ “’Q q}{"
PR R PP O PP PO O PP @ PP T TEEEEL A
q) Produco de biogas (L/(g 5)) (PAB refinado} r) Producio de biogds (L/(g VS)) (PAB sem
200 refinamento)
BOD
1400
m 700
2 600 g 1200
=00 g 1000
3 a0 g 80
¥ 300 3 600
i 5pp I 400
=
100 200
° .. O T
N i B B B A o A A S S S D S D DA S D
1&@”&6‘@"&@@6’?6‘90 %%"q?’”ﬂ?"oogﬂ@«%ﬁ’ﬂ?’@’%”’
@-" L I @"\\,'\"9"? f-?“"’""@ ‘os.poq
‘ﬁ’é’@» ﬂ?é"*‘fﬂ‘@"\*'@‘é"v PP Q?’ QP A ﬂ?’x 9"
L) e RN
TS @@@&@@@g T g @\w\«wm@@@\@

Figura 7 - Histogramas para os bancos de dados PAB: comparacéo das distribuicbes de “PAB sem
refinamento” e “PAB refinado” para tipo de biomassa, tipo de reator, teor de sélidos volateis (VS),
pH, taxa de carga organica (OLR), tempo de retencao hidraulica (HRT), temperatura, volume do

reator e producao acumulada de biogas

Os histogramas gerados a partir dos dados sem refinamento mostraram que
existem regides do banco de dados com pouca ocorréncia de valores para algumas
variaveis. Em particular, as regides com tipo de reator semicontinuo de 3 estagios,
valores de VS acima de 28,43%, HRT acima de 142,33 dias e volume de biodigestor
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acima de 60 m® foram pouco populadas. Ja para a variavel OLR, os dados se
concentraram principalmente na primeira classe do histograma. Para o histograma
de producdo de biogas, é possivel verificar que existe uma proporcao de cerca de
dois tercos na primeira classe e um terco nas demais. O refinamento contemplou a
retirada de dados de OLR acima de 8,78 gVS/Id (valores muito altos foram
introduzidos no célculo de um pseudo-OLR para reator tipo batelada), HRT acima
de 94 dias, VS acima de 28,43% e volumes de reator acima de 0,1 m®. Essa etapa
levou ao banco PAB refinado com 1224 amostras, 66,81% do conjunto de dados do
banco PAB sem refinamento.

Olhando para a distribuicdo do conjunto de dados menor, pode-se observar
que a condicdo de codigestao esta pouco representada, assim como tipos de reator
batelada de 2 estagios, semi continuo de 3 estagios e continuo de 1 estdgio. Com
relacdo ao teor de VS, os dados coletados estdo apresentando uma distribuicédo
quase homogénea na faixa de 2,97% a 11,16%, enquanto o pH segue uma
distribuicdo quase normal centrada na faixa de 7,15-7,25. Os valores de HRT
concentram-se em uma duracdo de até 1 més, conforme relatado na literatura. A
faixa de OLR com maior populacdo é 3,06-3,63 gVS/(l.d), mas valores téo altos
quanto 8,78 gVS/(l.d) podem ser encontrados. A distribuicdo da temperatura é
bimodal, com a maioria dos dados em torno de 35°C (temperatura mesofilica) e
outros proximos de 55°C (temperatura termofilica). Reatores com volume de
aproximadamente 20L sdo os mais representados, confirmando que os dados séo
coletados em escala laboratorial ou piloto. A PAB mostrou que o refinamento do
conjunto de dados ndo afetou significativamente o histograma, pois os valores mais
baixos ainda sdo os mais abundantes e as classes com valores mais altos ainda foram
representadas.

O banco de dados referente a producdo acumulada de metano (PAM) foi
obtido apos a etapa inicial, contendo 1598 amostras (PAM sem refinamento). Os
dados que apresentaram valores muito discrepantes, conforme a analise dos
histogramas, foram excluidos do banco de dados, originando um segundo conjunto
de dados (PAM refinado). A Figura 8 mostra os histogramas para 0s dois conjuntos

de dados PAM (sem refinamento e refinado).
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Figura 8 - Histogramas para os bancos de dados PAM: comparacao das distribuicbes de “PAM
sem refinamento” e “PAM refinado” para tipo de biomassa, tipo de reator, teor de sdlidos volateis
(VS), pH, taxa de carga organica (OLR), tempo de retengéo hidraulica (HRT), temperatura, volume

do reator e producédo acumulada de metano

A partir dos dados sem refinamento, os histogramas indicaram que algumas
variaveis apresentaram regides com baixa frequéncia de valores no banco de dados.
Em especial, as regides com reator semi continuo de 3 estagios, VS superior a
29,86%, HRT superior a 113,87 dias e volume de biodigestor superior a 60 m3
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foram pouco representativas. Quanto a variavel OLR, os valores se concentraram
principalmente na primeira classe do histograma. Para o histograma de producéo de
biogas, verificou-se que cerca de dois tercos dos valores estavam na primeira classe
e um terco nas demais. O refinamento consistiu na exclusdo de dados de OLR
superior a 12,36 gVS/Id (valores muito elevados foram calculados para um pseudo-
OLR para reator tipo batelada), HRT superior a 54,11 dias, VS superior a 29,86%,
pH abaixo de 7,04 e volumes de reator superiores a 0,1 m3. Essa etapa resultou no
banco PAM refinado com 990 amostras, 61,95% do conjunto de dados do banco
PAM sem refinamento.

A distribuigdo do conjunto PAM refinado mostrou que a codigestédo foi
pouco representativa, assim como os reatores batelada de 2 estagios, semi continuo
de 3 estagios e continuo de 1 estagio. Quanto ao teor de VS, a maior frequéncia de
dados ocorreu na faixa de 8,68% a 11,28%, enquanto o pH teve uma frequéncia
elevada em uma faixa estreita de valores entre 7,03 e 7,42, com uma ocorréncia
significativa também na faixa de 7,94 a 8. Diferentemente do conjunto PAB
refinado, os valores de HRT para PAM refinado se concentraram em uma duragao
de até quase 2 meses. A faixa de OLR com maior frequéncia foi 3,15-3,91
gVS/(l.d), mas valores tdo elevados quanto 11,53 gVS/(l.d) foram encontrados. A
distribuicdo da temperatura foi predominantemente bimodal com a maioria dos
dados na temperatura meséfila (cerca de 36°C) e outros proximos dos 55°C
(temperatura termofilica). Reatores com volume de aproximadamente 17L foram
0s mais frequentes, confirmando que os dados foram coletados em escala
laboratorial ou piloto. A PAM indicou que o refinamento do conjunto de dados nao
alterou significativamente o histograma, pois os valores mais baixos ainda foram
0s mais abundantes e as classes com valores mais altos ainda foram representadas.

Ja para o banco de dados para a concentracdo volumétrica de metano
(%CHa), um conjunto de 1440 amostras foram obtidas apos a analise estatistica e
os resultados dos histogramas para o banco de dados %CHa sdo mostrados na Figura

9 a sequir.
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Figura 9 - Histogramas para os bancos de dados %CH4: comparagao das distribuicoes de “%CH4

sem refinamento” e “%CH4 refinado” para tipo de biomassa, tipo de reator, teor de solidos volateis

(VS), pH, taxa de carga organica (OLR), tempo de retengéo hidraulica (HRT), temperatura, volume

do reator e concentracao volumétrica de metano

Durante a analise dos dados %CH4 sem refinamento, pode-se perceber que

algumas informagdes tinham pouca ou nenhuma representatividade no conjunto de

dados. Por exemplo, os tipos de biodigestor semi continuo de 3 estagios e batelada
de 2 estagios, HRT acima de 140 dias, os valores de VS acima de 29,86 %, OLR
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acima de 12,33 gVS/Id e volume de reator acima de 60 m? foram pouco frequentes
nos dados. O histograma de concentracdo de CH4 mostrou que os dados com valores
abaixo de 48,68% e acima de 75,54% estavam pouco representados no conjunto do
banco. O refinamento envolveu a remocédo de dados de OLR acima de 6,42 gVS/Id
(valores muito altos foram obtidos para um pseudo-OLR para reator tipo batelada),
HRT acima de 91 dias, VS acima de 29,86%, volumes de reator acima de 0,1 m* e
valores de %CHa abaixo de 48,68% e acima de 75,54%. Essa etapa gerou o banco
%CHj4 refinado com 1062 amostras, 73,75% do conjunto de dados do banco %CHa,
sem refinamento.

Os histogramas do banco de dados %CH4 refinado mostraram que a
codigestdo foi pouco representativa, assim como observado para as outros bancos
de dados analisados anteriormente. Os tipos de reatores batelada de 2 estagios, semi
continuo de 3 estagios e continuo de 1 estagio também tiveram pouca representacao
no banco de dados. Quanto ao teor de VS, os dados coletados estdo apresentando
uma distribuicdo quase homogénea na faixa de 3,48% a 9,46%, enquanto o pH
segue uma distribuicdo quase normal centrada na faixa de 7,16-7,29. Assim como
para o conjunto PAB refinado, os valores de HRT para %CHs refinado se
concentraram em uma duracdo de até 1 més, conforme relatado na literatura. O
histograma de OLR apresenta uma boa dispersdo de dados com maior frequéncia
na faixa de 1,3-4,58 gVS/(l.d). A distribui¢do da temperatura apresenta a maioria
dos dados na temperatura mesofila (cerca de 36°C), com dados representativos
também na temperatura proxima a 20°C (temperatura psicofrisica) e outros
proximos dos 55°C (temperatura termofilica). Reatores com volume de
aproximadamente 17L foram os mais frequentes, confirmando que os dados foram
coletados em escala laboratorial ou piloto. O histograma de %CHy, indicou que o
refinamento do conjunto de dados alterou significativamente o histograma, pois 0s
valores mais baixos foram cortados possibilitando uma distribuicdo mais

homogénea dos dados.

4.2 Treinamento, validacéo e teste das redes dos bancos completos

Ap0s a consolidagdo dos bancos de dados e com a definicao das arquiteturas

das redes a serem usadas, foi possivel iniciar a etapa de treinamento e testes das
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mesmas. Para esta etapa, o programa em Matlab desenvolvido testa as diversas
topologias individualmente, buscando aquela que apresenta a melhor resposta em
termos do coeficiente de determinagéo R?, indicativo do grau de aproximagéo entre
o valor alvo e o valor predito. O algoritmo combina as topologias inseridas para
determinar a configuracdo mais adequada. Ainda, busca-se obter o menor erro
médio quadratico (SSE), que juntamente com o R? serdo as métricas avaliadas. Para
as 3 diferentes RNAs estudadas foram 8 neurdnios na camada de entrada, que

correspondem as variaveis avaliadas no processo de producédo de biogas.

4.2.1 Producado acumulada de biogéas

Das 1224 amostras presentes no banco PAB refinado, 734 amostras (60%)
foram utilizadas para compor o banco de dados utilizado para o treinamento, 245
amostras (20%) foram utilizadas para compor o banco de dados utilizado para
validacdo e outras 245 amostras (20%) usadas para o banco de dados de teste.
Definidos os bancos de treinamento, validacdo e teste, 0s pesos e as bias de cada
topologia foram determinados usando o software Matlab e os resultados sdo
apresentados na Tabela 9.

A Tabela 9 apresenta os resultados do desempenho dos algoritmos
Levenberg-Marquardt  backpropagation (trainlm), Bayesian regularization
backpropagation (trainbr) e Gradient descent (traingdx) na predi¢do de um conjunto
de dados de treinamento e teste. Observa-se que 0 ajuste dos parametros usando o
algoritmo trainbr resultou na melhor topologia, com boas predi¢cdes demonstradas
pelos valores de SSE e R? para 0 conjunto de treinamento, com valores de R?
variando entre 0,9926 e 0,9950. Além disso, esse algoritmo apresentou um
desempenho semelhante para os valores de R? do conjunto de dados de teste, que
variaram de 0,9879 a 0,9938. Ja& o algoritmo trainlm apresentou um desempenho
similar ao trainbr, com valores de R? do treinamento variando de 0,9914 a 0,9969 e
valores de R? do teste entre 0,9659 e 0,9935. Por outro lado, o algoritmo traingdx
apresentou um desempenho abaixo dos demais algoritmos, com valores similares
para os valores de R? do treinamento e do teste, variando de 0,6490 a 0,9346 para
o0 treinamento e de 0,6428 a 0,9151 para o teste. No que se refere as fungdes de

ativacdo e ao numero total de neurdnios da camada oculta, ndo foi possivel
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identificar um comportamento caracteristico que permitisse destacar um valor

otimizado para esses parametros.

Tabela 10 - Topologias das RNAs para producdo acumulada de biogas. Fonte: Elaboracao prépria.

ldentificagéo Algoritmo Funcéo Total SSE R2 Treino R2 Teste
da RNA de de de
treinamento ativagéo neuronios
oculta

netl traingdx tansig 8 2,390839 0,934586 0,915081

net2 9 3,552616 0,902656 0,875451

net3 10 3,289597 0,909865 0,902455

net4 11 4,760034 0,869711 0,863290

nets logsig 8 5,868748 0,838885 0,802050

net6 9 12,77789 0,649012 0,642873

net’/ 10 8,432077 0,768584 0,724202

net8 11 9,880544 0,729334 0,685628

net9 trainbr tansig 8 0,232253 0,993620 0,991890
netl0 9 0,221845 0,993906 0,989483
netll 10 0,204561 0,994381 0,991431
netl2 11 0,180821 0,995033 0,993846
netl3 logsig 8 0,267915 0,992641 0,987895
netl4 9 0,242468 0,993340 0,990066
net15 10 0,213230 0,994143 0,991956
net16 11 0,196803 0,994594 0,993508
netl7 trainlm tansig 8 0,313373 0,991392 0,977798
net18 9 0,230847 0,993659 0,988436
net19 10 0,229751 0,993689 0,991666
net20 11 0,112832 0,996901 0,965889
net21 logsig 8 0,276512 0,992404 0,989782
net22 9 0,232311 0,993619 0,989048
net23 10 0,223351 0,993865 0,979290
net24 11 0,170792 0,995308 0,993541

Para selecionar a melhor performance de rede neural, o critério definido foi

escolher a rede que apresentou uma combinacdo de valores maximos para o R? do

treinamento e do teste e a que apresentou valor minimo de SSE. Desse modo, a

RNA identificada como netl2 (trainbr_tansig_11 purelin_1) foi selecionada como

a melhor performance de rede neural para o banco de dados PAB por conter os

melhores valores (R? mais proximo a 1). O valor de SSE de 0,1808 é considerado

um SSE baixo, indicando baixo grau de variabilidade dentro do conjunto de dados.

A Figura 10 exibe graficos comparativos das saidas ("outputs") versus 0s

valores-alvo ("targets"), bem como das saidas reais e preditas para cada amostra de
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dados ao utilizar a rede neural net12 nos conjuntos de treinamento, validacao e teste.
Nos gréficos superiores da Figura 10, o valor alvo ou "target T" representa a
producdo acumulada de biogés no banco de dados, enquanto a saida ("Output Y")
é a predicdo feita pela RNA para esse alvo T. O ajuste linear € uma regressao entre
asaida ("Output Y™) e o valor alvo ("Target T™), sendo idealmente representado por
Y=T.

Outputs vs. Targets, R=0.99751 Outputs vs. Targets, R=0.99692 Outputs vs. Targets, R=0.99514
00
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Figura 10 - Resultados para treinamento, teste e validagdo da RNA. Fonte: Elaboragédo propria.

Para o treinamento e teste, é possivel observar que o gréafico de outputs vs
targets apresenta uma reta proxima de Y=X, indicando assim uma capacidade de
previsdo boa. O mesmo pode ser observado nos graficos de training, testing e
validation dataset, onde a saida prevista € proxima da saida observada para a
maioria das amostras. Quando aplicado ao conjunto de dados da validagdo, o
modelo continuou apresentando um desempenho similar ao treinamento e teste,
indicando assim um resultado favoravel levando em conta a variedade do banco de
dados. E possivel considerar que o modelo é capaz de prever bem o volume
acumulado de biogas produzido para os insumos considerados, obtendo um R? igual
a 0,9938 ao aplicar a RNA no banco de dados completo. Existem varios estudos na
literatura que utilizam o coeficiente de determinacio (R?) para avaliar o
desempenho de redes neurais artificiais (RNAS) na previsdo da producdo de biogés.

Por exemplo, Tian et al. (2021) avaliou o desempenho de RNAs utilizando o R? em
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um conjunto de dados de diferentes substratos para producao de biogéas, obtendo
valores de R? superiores a 0,9 em alguns casos (Tian et al., 2021). Em outro estudo
de 2018, os autores também utilizaram o R? para avaliar a capacidade de previsio
de uma RNA em relacdo a producdo de biogas a partir de diferentes substratos,
obtendo resultados entre 0,8 e 0,99 (Huang et al., 2018). Desse modo, os resultados
obtidos neste estudo sdo consistentes com estudos anteriores sobre 0 mesmo tema,
0 que confere maior validade aos achados. Os valores apresentados séo robustos e
foram obtidos por meio de uma metodologia rigorosa, que levou em conta as
limitacOes e variaveis relevantes para o objeto de estudo. Dessa forma, podemos
afirmar que os resultados obtidos sdo confiaveis e contribuem para o avango do

conhecimento na area.

4.2.2 Producao acumulada de metano

Das 990 amostras presentes no banco de PAM refinado, 594 amostras (60%)
foram utilizadas para compor o banco de dados utilizado para o treinamento, 198
amostras (20%) foram utilizadas para compor o banco de dados utilizado para
validacdo e outras 198 amostras (20%) usadas para o banco de dados de teste. Apos
a definicdo dos bancos de treinamento, teste e validacdo, a rede neural foi
implementada e a Tabela 10 exibe o resultado de cada topologia utilizada.

Na Tabela 10, pode ser observado que o algoritmo Levenberg-Marquardt
backpropagation (trainlm) resultou na melhor topologia, com boas predicGes
demonstradas pelos valores de SSE e R? para o conjunto de treinamento, com
valores de R? variando entre 0,9958 e 0,9963. Para o conjunto de dados de teste,
esse algoritmo apresentou um decaimento nos valores de R?, variando de 0,0050 a
0,9844. Para o algoritmo Bayesian regularization backpropagation (trainbr), os
valores de R? do treinamento variaram de 0,9950 a 0,9959, apresentando um
desempenho similar ao algoritmo trainim. Para o R? do teste, os valores ficaram
entre 0,8665 e 0,9859. O algoritmo Gradient descent (traingdx) apresentou
desempenho abaixo dos demais algoritmos, com valores similares para os valores
de R? do treinamento e do teste, com intervalos que variam de 0,7498 a 0,9649 para
o treinamento e 0,7079 a 0,9555 para o teste. Com relacdo as funcdes de ativacdo e
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do numero total de neurdnio da camada oculta ndo € possivel obter diferentes

analises.

Tabela 11 - Topologias das RNAs para producdo acumulada de metano. Fonte: Elaboragéo prépria

Identificagdo  Algoritmo de Funcéo de Total de SSE R2 Treino R2 Teste
da RNA treinamento ativacédo neurdnios
oculta
netl traingdx tansig 8 1,426920 0,945188 0,928171
net2 9 1,747255 0,932871 0,898692
net3 10 1,149123 0,955813 0,922163
net4 11 0,912067 0,964954 0,955501
net5 logsig 8 6,585548 0,749811 0,707945
net6 9 3,943830 0,848975 0,824389
net’/ 10 6,284560 0,760118 0,753123
net8 11 4,215128 0,840716 0,742752
net9 trainbr tansig 8 0,128486 0,995056 0,975380
net10 9 0,117713 0,995470 0,984770
netll 10 0,118037 0,995458 0,875049
netl2 11 0,105459 0,995942 0,980389
net13 logsig 8 0,108941 0,995808 0,985874
netl4 9 0,114512 0,995594 0,894723
net15 10 0,121063 0,995342 0,866487
netl6 11 0,106108 0,995917 0,899939
netl7 trainlm tansig 8 0,109707 0,995779 0,872403
net18 9 0,095649 0,996319 0,793083
net19 10 0,117434 0,995481 0,978568
net20 11 0,114303 0,995602 0,975476
net21 logsig 8 0,136619 0,994743 0,005002
net22 9 0,123773 0,995237 0,861751
net23 10 0,117366 0,995484 0,984456
net24 11 0,098952 0,996192 0,979892

Considerando a combinacéo de valores maximos para o R? do treinamento

e do teste e o valor minimo de SSE, a RNA identificada como netl3

(trainbr_logsig_8 purelin_1) foi selecionada como a melhor performance de rede

neural para o banco de dados PAM refinado por apresentar melhores valores de R2.

O valor de SSE de 0,1089 pode ser considerado um valor baixo indicando que a

rede esta se aproximando mais dos valores observados dentro do conjunto de dados.

Os graficos Q-Q sédo apresentados na Figura 11, além das saidas observadas

e previstas para cada amostra ao executar a melhor performance de rede neural

netl3 para o conjunto de dados de treinamento, validacéo e teste.
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Figura 11 Resultado do treinamento, teste e validacdo da RNA. Fonte: Elaboracgédo proépria.

Na Figura 11, é possivel observar que para o treinamento e teste o gréafico
de outputs vs targets apresenta uma reta proxima de Y=X, indicando assim uma
capacidade de previsdo boa, com um desempenho muito proximo de 1 para treino,
teste e validacdo. O mesmo pode ser observado nos graficos de training, testing e
validation dataset, onde a saida prevista é geralmente proxima da saida observada
para a maioria das amostras. Quando aplicado ao conjunto de dados da validacéo,
0 modelo continuou apresentando um desempenho similar ao treinamento e teste,
indicando assim um resultado favoravel levando em conta a variedade do banco de
dados. E possivel considerar que o modelo é capaz de prever bem o volume
produzido de metano para os insumos considerados, obtendo um R? igual a 0,9926
ao aplicar a RNA no banco de dados completo.

O R? e 0 SSE s&o amplamente utilizados como métricas de avaliagio para
RNAs em diferentes areas, incluindo a producdo de biogas e metano. Para a
producéo de metano, varios estudos tém utilizado o R? como métrica de avaliagdo
do desempenho de RNAs. Por exemplo, em Zhang et al. (2020), os autores
relataram um valor de R? de 0,95 para um modelo de RNA aplicado a dados de
producdo de metano a partir de residuos alimentares. Em outro estudo, Tchakouté
et al. (2018), os autores obtiveram um valor de R? de 0,99 para um modelo de RNA
aplicado a dados de producdo de metano a partir de lodo de esgoto. Ja 0 SSE ndo é

tdo frequentemente utilizado como métrica de avaliagdo para RNAs na produgéo de
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biogés, mas pode ser Gtil em alguns casos especificos. E importante lembrar que a
escolha da métrica depende da natureza do problema em questdo e do objetivo do
estudo. Portanto, a comparagédo dos resultados obtidos nesse presente estudo com
os resultados existentes na literatura para desempenho de RNA na producdo de
metano dependerd da disponibilidade de estudos semelhantes que utilizaram as
mesmas métricas de avaliagdo. No entanto, é possivel afirmar que um valor de R?
igual a 0,9963 indica um desempenho bastante elevado do modelo de RNA na
previsdo da producdo de metano a partir dos insumos considerados nesse trabalho.
A presente rede neural apresentou um resultado similar se comparada ao
desempenho da rede neural para produgdo acumulada de biogas, visto

anteriormente.

4.2.3 Concentracao volumétrica de metano (CHas) no biogas

No conjunto de dados de concentracdo de CH4 refinado utilizado para esta
analise, havia um total de 1062 amostras disponiveis. Destas, 60% (638 amostras)
foram selecionadas para compor o conjunto de dados de treinamento, enquanto 20%
(212 amostras) foram reservadas para o conjunto de dados de validagédo e outras
20% (212 amostras) foram utilizadas para compor o conjunto de dados de teste.
Com os conjuntos de dados definidos, a RNA foi implementada utilizando o
software Matlab e os resultados de cada topologia utilizada estdo apresentados na
Tabela 11.

Da Tabela 11, pode ser observado que o algoritmo Bayesian regularization
backpropagation (trainbr) apresentou a melhor topologia, com boas predicdes
demonstradas pelos valores de SSE e R? para o conjunto de treinamento, com
valores de R? variando entre 0,8993 e 0,9133. Para o conjunto de dados de teste,
esse algoritmo apresentou um consideravel decaimento nos valores de R?, variando
de 0,6470 a 0,8460. Para o algoritmo Levenberg-Marquardt backpropagation
(trainlm) os valores de R? do treinamento variaram de 0,7498 a 0,9250,
apresentando uma variagdo maior e desempenho abaixo do algoritmo trainbr. Para
O R? do teste os valores ficaram entre 0,0331 e 0,8244. O algoritmo Gradient
descent (traingdx) apresentou desempenho abaixo dos demais algoritmos, com

valores similares para os valores de R? do treinamento e do teste, com intervalos
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que variam de 0,7416 a 0,8379 para o treinamento e 0,6405 a 0,8135 para o teste.
N&o foi observado um comportamento caracteristico que pudesse indicar um valor
otimizado para os parametros relacionados as fungdes de ativacéo e ao nimero total

de neurdnios na camada oculta.

Tabela 12 - Topologias das RNAs para concentracdo volumétrica de CH4 no biogas. Fonte:

Elaboracao propria

Identificacdo Algoritmo Funcéao Total SSE R2 Treino R2 Teste
da RNA ) de _de de )
treinamento ativagdo neurdénios
oculta

netl traingdx | tansig 8 18,78124 0,837918 0,813536

net2 9 24,55549 0,788046 0,712045

net3 10 25,43835 0,780408 0,757098

net4 11 21,38735 0,815430 0,756993

nets logsig 8 25,42367 0,780572 0,720175

net6 9 24,89978 0,785147 0,736515

net7 10 28,22501 0,756373 0,705690

net8 11 29,93670 0,741604 0,640566

net9 trainbr tansig 8 11,66587 0,899307 0,806417
net10 9 11,09730 0,904215 0,749590
netll 10 11,25516 0,902864 0,727512
netl2 11 10,03863 0,913361 0,750583
net13 logsig 8 11,66006 0,899366 0,751286
netl4 9 11,64576 0,899489 0,795372
netls 10 11,45034 0,901177 0,846046
net16 11 10,66938 0,907923 0,647048
net17 trainlm tansig 8 11,77984 0,898312 0,746665
net18 9 12,00977 0,896327 0,473228
net19 10 9,965813 0,913971 0,686480
net20 11 28,97860 0,749846 0,683656
net21 logsig 8 11,92015 0,897101 0,824454
net22 9 10,68182 0,907791 0,802735
net23 10 8,945435 0,922780 0,033120
net24 11 8,680672 0,925065 0,434035

Com o intuito de selecionar a rede neural com melhor desempenho, foi
adotado um critério que consistiu em escolher a rede que apresentasse a combinagdo
maxima de valores para o R? do treinamento e do teste, e o0 valor minimo de SSE.
Como resultado, a rede neural identificada ~ como netl5
(trainbr_logsig_10 purelin_1) foi escolhida como a que teve melhor performance

para o banco de dados de concentracio de CHa, devido aos seus valores de R? mais
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préximos de 1. Com base no valor de SSE de 11,4503, pode-se inferir que os dados
do conjunto apresentam uma baixa variabilidade.

A RNA concentracdo volumétrica de CHa é a que apresenta performance
inferior se comparada com as demais RNA aqui estudadas, resultado que pode estar
relacionado a caracteriza de construcdo do banco de dados que apresenta saida com
dados com pouco variagdo. Desse modo, foi possivel observar durante os testes que
a RNA sofreu maior influéncia dos valores outliers das varidveis, o que prejudicou
seu desempenho. O valor de SSE para essa rede foi maior se comparado aos valores
de SSE das redes neurais para producdo acumulada de biogas e para a producéo
acumulada de metano visto anteriormente. Isso mostra um maior grau de
variabilidade dentro do conjunto de dados para concentracdo volumétrica de
metano.

A Figura 12 mostra os graficos das predi¢fes versus o alvo, bem como das
predicdes e do alvo real para cada amostra de dado ao aplicar a rede neural netl5
para os dados de treinamento, teste e validacdo. Nos graficos superiores da Figura
17, o alvo ou target T representa a producdo acumulada de biogas no banco de
dados, enquanto a predi¢cdo (“Output Y”) € a estimativa feita pela RNA do alvo T.
O ajuste linear é a regressdo linear entre Output Y e Target T e sua forma ideal seria
Y=T.
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De acordo com a Figura 12, é possivel observar que para o treinamento e
teste o grafico de outputs vs targets apresenta uma reta proxima de Y=X, indicando
assim uma capacidade de previsdo boa, com um desempenho menor alcangado para
o0 teste. O mesmo pode ser observado nos graficos de training, testing e validation
dataset, onde a saida prevista é geralmente proxima da saida observada para a
maioria das amostras. Quando aplicado ao conjunto de dados da validacdo, o
modelo continuou apresentando uma performance boa, similar ao treinamento e
teste, indicando assim um resultado favoravel levando em conta o tamanho grande
do banco de dados. E possivel considerar que o modelo é capaz de prever a
concentracdo volumétrica de CH; de forma satisfatéria para os insumos
considerados, obtendo um R? igual a 0,8809 ao aplicar a RNA no banco de dados
completo.

A utilizacdo de modelos de rede neural artificial para previsdo tem sido
amplamente investigada e estudada. Estudos anteriores, como o realizado por
Gongcalves Neto et al. (2020), obtiveram resultados de R? de 0,993, 0,848 e 0,866
para treino, teste e validacdo, respectivamente, para topologias semelhantes as
utilizadas no presente trabalho. Em outro estudo, realizado por Mougari et al.
(2021), obteve-se um desempenho de treino, teste e validacdo igual a 0,999 para
uma topologia de rede neural composta por 4 camadas de entradas, 2 camadas
ocultas e uma camada de saida para a producdo de biogas. Diante disso, 0s
resultados de desempenho de redes neurais encontrados neste presente estudo estdo
em consonancia com os resultados apresentados na literatura para casos similares.
Esses achados destacam a eficacia do uso de modelos de rede neural artificial como

uma ferramenta de previsdo para analise de dados em diversas areas de pesquisa.

4.3 Superficies de resposta para bancos de dados completos

4.3.1 Superficies de resposta para a producdo acumulada de biogas

Foi escolhido um valor para as variaveis continuas invariantes em cada
simulacdo de superficie, o qual correspondeu a média da categoria de maior
representatividade no banco de dados. A variavel tipo de reator/alimentacéo e tipo

de biomassa foram fixadas de acordo com o0 caso de maior ocorréncia
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respectivamente analisados. E valido ressaltar que os valores de pH e temperatura
utilizados correspondem a condicdes de reacdo mesofilica e o HRT foi fixado em
30 dias, que é um valor comum na literatura para a producdo de biogés a partir de

residuos alimentares (Beux, 2005). Valores mostrados na Tabela 12.

Tabela 13 - Valores fixos das varidveis. Fonte: Elaboracéo prépria

Variavel de entrada Valor fixo

VS (%) 8,700

pH 7,200

OLR (g VS/ (1.d)) 3,170

HRT (d) 30,00

Temperatura (°C) 35,00

Volume do reator (m?) 0,018
Tipo de Reator/alimentacéo -1
Tipo de biomassa -1

Para manter a simulacdo das superficies de acordo com a realidade do banco
de dados PCB, foram estabelecidos valores minimos e maximos para cada variavel
de entrada. O valor minimo corresponde ao menor valor registrado da variavel no
banco de dados PAB para o treinamento, enquanto o valor maximo corresponde ao
maior valor registrado da variavel de entrada no mesmo banco de dados. A Tabela
13 apresenta esses valores e também os valores minimos e maximos para a saida
PAB.

Tabela 14 - Valores de maximo e minimo das variaveis para o banco de dados PAB treinamento.
Fonte: Elaboracéo prépria

Variavel de entrada Minimo Maximo

Tipo de biomassa -1 1
Reator/alimentacgdo -3 3

VS (%) 1,330 25,91

pH 6,400 8,000

OLR (g VS/ (1.d)) 0,1900 8,700

HRT (d) 0,000 92,81

Temperatura (°C) 20,000 55,000

Volume do biodigestor (m?) 0,0004 0,0640

Variavel de saida
Producéo acumulada de biogas (L/g VS) 0 109,17
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Da analise dos efeitos de cada variavel, foi possivel perceber que alguns
efeitos combinados podem influenciar o sistema, desse modo, foram geradas
superficies de resposta para essas variaveis combinadas e sdo mostradas nas Figuras
13 a 21 a sequir. As Figuras 13, 14 e 15 acima mostram as superficies de resposta

para a combinacdo das variaveis pH e volume de reator.
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Figura 13 - Superficie de resposta para a combinacéo entre pH e volume de reator para CD

FW

Reactor Volume (ma)

Figura 14 - Superficie de resposta para a combinacao entre pH e volume de reator para FW
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Figura 15 - Superficie de resposta para a combinacgdo entre pH e volume de reator para FVW

Para o substrato FVW ¢é possivel observar que a méaxima producéao
acumulada de biogas é atingida para valores de pH termofilicos, em torno de 8. A
RNA treinada apresentou resultados consistentes para FW e CD para volumes até
0,020 m3 (ou seja, a faixa com mais dados disponiveis). Para valores maiores, 0s
resultados obtidos ndo correspondem ao esperado para um biodigestor, embora
alguns dados estejam nessa regido. Para FVW, € preciso fazer uma observagédo
adicional, pois os valores estimados ultrapassaram o valor maximo de PAB nos
dados para os menores valores de volume. Portanto, neste momento, o0 modelo de
RNA é mais confidvel na regido com volume menor que 20 L para FW e CD. Na
literatura cientifica, diversos estudos ja foram realizados para avaliar a influéncia
do pH na producdo de biogas em diferentes tipos de reatores e substratos. De acordo
com Deressa et al. (2015) a digestdo anaerdbica é muito sensivel a mudanca no pH
e € importante manter o pH de 6,7-7,4 para um sistema saudavel. Portanto, os
resultados encontrados nesta pesquisa estdo de acordo com a literatura e reforcam
a importancia do controle do pH para maximizar a producao de biogas em sistemas
anaeradbios. As inconsisténcias encontradas aqui serdo melhor exploradas na secéo
4.4 do documento.

As Figuras 16, 17 e 18 abaixo apresentam as superficies de resposta para a

interacdo entre a temperatura e o volume do reator.
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Figura 16 - Superficie de resposta para a combinacéo entre temperatura e volume de reator para
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Figura 17 - Superficie de resposta para a combinacao entre temperatura e volume de reator para
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Figura 18 - Superficie de resposta para a combinacéo entre temperatura e volume de reator para
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As superficies para FW e CD mostraram valores coerentes de PAB e
indicaram condi¢bes Otimas em temperatura mesofila para volume baixo e
temperatura termofilica para volume maior que 0,04 m3, respectivamente. Para
FVW, os valores estimados superaram o valor maximo de PAB no banco de dados
para os maiores valores de volume e temperatura, indicando a necessidade um
melhor tratamento dos dados, que sera feito na se¢do seguinte. Os estudos mostram
que a temperatura 6tima para producao de biogas varia de 28°C a 37°C (Adamma
et al., 2023; Rattanapan et al., 2019). Portanto, pode-se concluir que a temperatura
desempenha um papel crucial na producdo de biogds a partir de diferentes
substratos.

As Figura 19, 20 e 21 mostram a variagdo da PAB em L/gVS em fungéo do

VS e do volume do reator:
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Figura 19 - Superficie de resposta para a combinacao entre VS e volume de reator para CD

FW
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Figura 20 - Superficie de resposta para a combinacao entre VS e volume de reator para FW
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Figura 21 - Superficie de resposta para a combinacao entre VS e volume de reator para FVW

Para os substratos FW e CD a producdo de biogas € aumentada para
pequenos volumes, abaixo de 0,025 m?, variando muito pouco com o valor de VS.
Para FV o pico de produc¢do acumulada de biogés atinge um volume de 40 L/g.VS,
enguanto gque para CD o pico de PAB ¢ atingido em valores por volta de 50 L/g.VS.
E importante observar que para FVW existe uma mudanca de comportamento, onde
a maior PAB ¢ atingida para valores de volume de reator maiores, acima de 0,025
m3, e existe uma sensibilidade maior a variagdo de VS, com valores de PAB
aumentando a mediada que 0 VS aumenta. De acordo com estudos, sélidos volateis
de substratos de residuos alimentares (FW) e residuos de frutas e vegetais (FVW)
tém uma influéncia significativa na producdo de biogas (Khadka et al., 2022;
Hernandez-Shek et al., 2016). A codigestdo de FW com outros substratos pode
melhorar a estabilidade e o potencial do biogas, embora o rendimento total de
biogéas e o teor de metano possam diminuir com o aumento do teor de substrato de
codigestdo (Andrés Donoso-Bravo et al., 2021). Portanto, os resultados encontrados
na presente etapa do estudo sdo pouco conclusivos ao ndo apontar a esperada
influéncia do VS na producdo de biogas, justificando assim uma analise dos dados

mais especificos, que serd feita na se¢éo 4.4 do estudo.

4.3.2 Superficies de resposta para producdo de metano

Assim como para as superficies de resposta para produgdo de biogas, para

cada simulacdo de superficie foi escolhido um valor para as varidveis continuas



97

invariante o qual correspondeu a média da categoria de maior representatividade no
banco de dados de treinamento. A variavel tipo de reator/alimentagdo e tipo de
biomassa foram fixadas de acordo com o caso de maior ocorréncia respectivamente
analisados. E importante notar aqui que os valores de pH e temperatura apontam
para condi¢cOes de reacdo mesofilica e o valor de HRT fixado em 30 dias. Uma
tabela contendo os valores fixados para as variaveis € apresentada na Tabela 14 a

sequir:

Tabela 15 - Valores fixos das variaveis. Fonte: Elaboracéo propria

Variavel de entrada Valor fixo

VS (%) 9,330

pH 7,190

OLR (g VS/ (1.d)) 3,180

HRT (d) 30,00

Temperatura (°C) 35,66

Volume do reator (m?) 0,017
Tipo de Reator/alimentacéo -1
Tipo de biomassa -1

Para manter a simulacdo das superficies de acordo com a realidade do banco
de dados PAM, foram estabelecidos valores minimos e maximos para cada variavel
de entrada. O valor minimo corresponde ao menor valor registrado da varidvel no
banco de dados PAM para o treinamento, enquanto o valor maximo corresponde ao
maior valor registrado da variavel de entrada no mesmo banco de dados. A Tabela
15 apresenta esses valores e também os valores minimos e maximos para a saida
PAM.
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Tabela 16 - Valores de maximo e minimo das variaveis para o banco de dados PAM treinamento.

Fonte: Elaboracéo prépria

Variavel de entrada Minimo Maximo
Tipo de biomassa -1 1
Reator/alimentacgdo -3 3
VS (%) 3,480 22,99
OLR (g VS/ (1.d)) 0,148 10,25
HRT (d) 0,000 51,59
Temperatura (°C) 35,00 55,00
Volume do biodigestor (m?3) 0,0005 0,0545

Variavel de saida

Producéo acumulada de biogas 0 71,11

A partir da andlise dos efeitos de cada variavel, foi possivel perceber que
alguns efeitos combinados podem influenciar o sistema, desse modo, foram geradas
superficies de resposta para essas variaveis combinadas e sdo mostradas nas Figuras

22 a 27 a sequir.
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Figura 22 - Superficie de resposta para a combinacao entre pH x volume de reator para CD, PAM.
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Figura 23 - Superficie de resposta para a combinacao entre pH x volume de reator para FW, PAM.
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Figura 24 - Superficie de resposta para a combinacéo entre pH x volume de reator para FVW,
PAM.

As Figuras 22, 23 e 24 mostram as superficies de resposta para a
combinacéo entre o pH e o volume de reator. O pico de producéo esta presente na
regido termofilica de pH, valores entre 7,6 de 8, para os trés tipos de substratos.
Para o tipo de substrato CD e FW, a maior producdo acumulada de metano foi
atingida para volumes entre 0,04 m* a 0,06 m® enquanto que para o tipo de substrato
FVW o pico de producéo foi atingido para volumes menores de reator, entra 0,02
m? e 0,04 m®. E possivel observar que a influéncia do tamanho do reator aqui ndo
foi muito determinante para o aumento ou decaimento da producéo acumulada de
metano uma vez que, de acordo com as superficies, a variacdo com essa variavel
néo foi tdo marcante, sendo mais afetada pelo valor de pH. Existem diversos estudos

na literatura que relatam a influéncia do pH na producdo de metano em
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biodigestores. Um estudo realizado por Sosnowski et al. (2018) relatou que o pH
6timo para a produgdo de metano em biodigestores foi de 7,2. Outro estudo de Liu
et al. (2019) também relatou que o pH 6timo para a producéo de metano foi de 7,2.
Ja o estudo de Zhong et al. (2019) encontrou um valor 6timo de pH um pouco mais
alto, em torno de 7,5. De acordo com a revisdo bibliografica apresentada, na
acetogénese e na metanogénese, o pH ideal fica entre 6,5 a 8,0 (FNR, 2010).
Portanto, os resultados obtidos no presente estudo estdo de acordo com alguns
estudos na literatura e também dentro da faixa 6tima para a producéo de metano em
biodigestores.

As Figuras 25, 26 e 27 abaixo mostram as superficies de resposta para a

combinacdo entre as variaveis VS e volume de reator.
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Figura 25 - Superficie de resposta para a combinagéo entre VS x volume de reator para CD, PAM.
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Figura 26 - superficie de resposta para a combinacgéo entre VS x volume de reator para FW, PAM.
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Figura 27 - Superficie de resposta para a combinacado entre VS x volume de reator para FVW,
PAM.

Nas figuras acima, as superficies para os 3 tipos de substratos apresentam
semelhangas com maior PAM para valores maiores de volume de reator, acima de
0,02 m3. A regifo de melhor desempenho para PAM varia de VS entre 2% e 10%,
com decaimento de producéo para valores acima de 10% para CD e FW e acima de
20% para FVW. Os valores de PAM para o substrato FVW s&o maiores se
comparados com o substrato FW e CD, mas estdo de acordo com a faixa de valores
presentes no banco de dados. De acordo com a literatura existente, o valor ideal de
solidos volateis para a producdo de metano pode variar dependendo do tipo de
substrato utilizado no processo de digestdo anaerobia. Para o substrato food waste
(FW), alguns estudos relatam que os valores 6timos de sélidos volateis podem
variar de 5% a 10%, enquanto outros estudos apontam valores mais elevados, em
torno de 12% a 15% (Khalid et al., 2011; Mata-Alvarez et al., 2014). Ja para o
substrato vegetable food waste (FVW), ha poucos estudos disponiveis na literatura
que descrevem valores ideais de solidos volateis para producdo de metano. No
entanto, alguns estudos indicam que valores 6timos de sélidos volateis podem
variar de 8% a 10% (Hu et al., 2019). Portanto, os resultados obtidos no presente
estudo, que indicam valores 6timos de solidos volateis de 2% a 10% est&o de acordo
com alguns estudos na literatura que relatam valores similares. No entanto, é
importante destacar que outros fatores, como pH, tempo de retencdo hidraulica e
temperatura, também podem influenciar a produgdo de metano em biodigestores e

devem ser considerados na otimizag&o do processo.
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4.3.3 Superficies de resposta para concentracdo volumétrica de

metano (CHa4) no biogas

Foram investigados os efeitos combinados do tipo de reator/alimentacao
com pH, pH com OLR e tipo de biomassa com pH. Portanto, a analise dos
resultados permite concluir que o processo de biodigestdo € influenciado por
diversas variaveis individuais e combinagfes de variaveis, sendo necessario um
cuidadoso controle e monitoramento do processo para se obter um alto rendimento
de CH4 na producéo de biogés.

Assim como foi feito para as demais respostas, para cada simulagdo de
superficie o valor escolhido para as varidveis continuas invariantes foi média da
categoria de maior representatividade no banco de dados. No caso da variavel tipo
de reator/alimentacdo e tipo de biomassa, elas foram fixadas de acordo com o caso
de maior ocorréncia no banco de dados de treinamento. E importante notar aqui que
os valores de pH e temperatura apontam para condicGes de reacdo mesofilicae HRT
fixo em 30 dias, como nas demais saidas. Uma tabela contendo os valores fixados

para as variaveis é apresentada na Tabela 16 a seguir:

Tabela 17 - Valores fixos das variaveis. %CH4. Fonte: Elaboragéo propria

Variavel de entrada Valor fixo

VS (%) 8,700

pH 7,200

OLR (g VS/ (1.d)) 3,060

HRT (d) 30,00

Temperatura (°C) 35,00

Volume do reator (m3) 0,018
Tipo de Reator/alimentacéo -1
Tipo de biomassa -1

Foi estabelecido um intervalo de valores minimo e maximo para cada
variavel de entrada, com o objetivo de garantir a coeréncia das superficies de
simula¢do com o banco de dados. O valor minimo foi determinado com base no
menor valor observado da variavel no banco de dados de treinamento, enquanto que

o valor maximo foi estipulado de acordo com o maior valor da variavel de entrada
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observado no mesmo banco de dados. A Tabela 17 apresenta esses valores e

também os valores minimos e maximos para a saida %CHa.

Tabela 18 - Valores de maximo e minimo das variaveis para o banco de dados %CH treinamento.

Fonte: Elaboracéo prépria

Variavel de entrada Minimo Maximo
Tipo de biomassa -1 1
Reator/alimentacdo -3 3
VS (%) 3,480 25,91
pH 6,400 8,200
OLR (g VS/ (1.d)) 0,1900 6,220
HRT (d) 0,000 91,00
Temperatura (°C) 20,00 55,000
VVolume do biodigestor (m3) 0,0005 0,0545
Variavel de saida
Producéo acumulada de biogas 49,19 75,41

Apbs avaliar os efeitos individuais de cada variavel, foi observado que
determinadas combinagdes desses efeitos podem afetar o sistema. Como resultado,
foram criadas superficies de resposta para essas variaveis combinadas, as quais
estdo ilustradas nas Figuras abaixo. As Figuras 28, 29 e 30 apresentam os graficos
gue mostram como a configuracdo do reator e o pH influenciam a producéo de

metano para diferentes tipos de substratos, como FVW, FW e CD.
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Figura 28 - Superficie de resposta para configuracao de reator x pH para CD. B1 (Batelada 1
estagio = -3), B2 (Batelada 2 estagios = -2), SC1 (Semi continuo 1 estagio = -1), SC2 (Semi
continuo 2 estagios = 0), SC3 (Semi continuo 3 estagios= 1), C2 (Continuo 2 estagios = 2), C1

(Continuo 1 estagio = 3).
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Figura 29 - Superficie de resposta para configuragéo de reator x pH para FW. B1 (Batelada 1
estagio = -3), B2 (Batelada 2 estagios = -2), SC1 (Semi continuo 1 estagio = -1), SC2 (Semi
continuo 2 estagios = 0), SC3 (Semi continuo 3 estagios= 1), C2 (Continuo 2 estégios = 2), C1

(Continuo 1 estagio = 3).
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Figura 30 - Superficie de resposta para configuracéo de reator x pH para FVW. B1 (Batelada 1
estagio = -3), B2 (Batelada 2 estagios = -2), SC1 (Semi continuo 1 estagio = -1), SC2 (Semi
continuo 2 estagios = 0), SC3 (Semi continuo 3 estagios= 1), C2 (Continuo 2 estagios = 2), C1

(Continuo 1 estagio = 3).

De modo geral, observa-se nas Figuras acima que tanto para FVW quanto
para FW, as curvas apresentam um comportamento semelhante, com uma regiéo de
pH entre 6,9 e 7,9 apresentando maior concentracdo de metano para diferentes tipos
de reator. J& para CD, h4 um aumento na concentracdo de metano na regido
termofilica de pH segundo a superficie de resposta. Esses resultados sao
consistentes com a literatura existente, que indica a influéncia significativa do pH
e do tipo de reator na producdo de metano a partir de residuos FW e FVW
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(MAGAMA et al.,, 2022; LOHANI, 2020). De fato, a maioria das bactérias
anaerdbicas, incluindo bactérias formadoras de metano, funcionam em uma faixa
de pH de 5,5 a 8,5, mas idealmente em um pH de 6,8 a 7,6, e a taxa de producéo de
metano pode diminuir se o pH for menor que 6,3 ou maior que 7,8 (ABEBE, 2017).
No entanto, uma diminuic¢do no pH para uma faixa de 4-5 pode retardar a producao
de gés (LOHANI, 2020). Além disso, o tipo de reator também desempenha um
papel importante na producdo de metano. A codigestdo foi considerada a estratégia
mais simples de implementar para aumentar o rendimento de metano entre as
variaveis como o0 pH (MAGAMA et al., 2022). Portanto, esses resultados indicam
que a otimizacdo da configuracdo do reator e do pH é crucial para maximizar a
producdo de metano a partir de residuos FW e FVW, e a codigestdo pode ser uma
estratégia promissora para melhorar o rendimento de metano.

As superficies de resposta apresentadas nas Figuras 31, 32 e 33 mostram a
interacdo entre o pH e o volume de reator na producdo de metano a partir dos

diferentes tipos de biomassa.
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Figura 31 - Superficie de resposta para pH x volume de reator para CD.
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Figura 32 - Superficie de resposta para pH x volume de reator para FW.
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Figura 33 - Superficie de resposta para pH x volume de reator para FVW.

Como observado nas figuras acima, no caso de CD, a superficie de resposta
indica que a maior concentra¢do volumétrica de metano é encontrada na fase
termofilica de pH e para volumes de reator menores, chegando a um pico de cerca
de 70% de CHa. Esse resultado pode ser explicado pelo fato de que as bactérias
termofilicas sdo mais eficientes na producdo de metano a partir de residuos
organicos de alta complexidade, como a biomassa de CD
(ABDELRAHMAN,2021; ESCAMILLA-ALVARADO, 2010). Ja para a bhiomassa
FW, a superficie de resposta mostra picos de concentracdo de metano para valores
de pH em torno de 7. O pico de concentracdo é em torno de 60% de CHa. Por fim,
para a biomassa FVW, a superficie de resposta apresenta um comportamento
parabolico, com maior concentracdo de metano obtida na faixa de pH em torno de
7 e um pico de concentragdo por volta de 57% de CH4. Em resumo, os resultados
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das superficies de resposta sdo condizentes com os trabalhos da literatura, que
apontam uma faixa 6tima de pH para a producao de metano entre 6,8 e 7,6 (ABEBE,
2017). Além disso, a interacdo entre o pH e o volume de reator pode ter um impacto
significativo na producdo de metano a partir de diferentes tipos de biomassa, sendo
necessario avaliar essas variaveis em conjunto para obter uma producdo eficiente
de biogés.

Nas Figuras 34, 35 e 36 abaixo, € possivel observar as superficies de

resposta para a combinacéo de OLR e volume de reator.
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Figura 34 - Superficie de resposta para OLR x volume de reator para CD, %CH4.
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Figura 35 - Superficie de resposta para OLR x volume de reator para FW, %CH4.
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Figura 36 - Superficie de resposta para OLR x volume de reator para FVW, %CH4.

E possivel observar das Figuras acima que para os trés tipos de substratos,
a maior concentracdo volumétrica de metano é atingida para volumes de reator
menores, abaixo de 0,02 m3. Para o substrato CD, a concentragdo volumétrica de
metano aumenta e atinge um pico a medida o OLR aumenta. Ja para o substrato
FW, ndo é verificada uma influéncia da variacdo de OLR na resposta, enquanto a
superficie de resposta para F\VW apresenta um comportamento oscilatério com um
pico na regido de OLR em torno de 2 g VVS/(l.d) e um pico global na regido de 6 g
VS/(l.d). E importante notar que o substrato CD foi 0 que apresentou maior
concentracdo volumétrica de metano, chegando a 85%, enquanto para FW e FVW
0 maximo foi atingido em torno de 70%, respectivamente. Portanto, essas
informacdes sdo relevantes pois sugerem que existe uma faixa ideal de OLR para
maximizar a producdo de metano para cada tipo de substrato e que é importante
considerar essa variavel ao operar um reator anaerobico, a fim de otimizar a
producdo de metano, corroborando o que foi discutido por Hagen et al. (2014), que
discutiu a importancia de determinar a taxa de carga 6tima para cada tipo de residuo
e condicOes de operacdo. Era esperada uma maior influéncia do OLR na
concentracdo volumétrica de metano, fato que ndo foi observado nas atuais
superficies. Devido a isso, uma anélise mais detalhada dos dados para a confecgéo
de superficies de resposta mais especificas se faz necessario. Esse estudo sera

apresentado na secdo a seguir. As Figuras 37, 38 e 39 apresentadas abaixo
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apresentam as superficies de resposta obtidas a partir da combinagdo entre

temperatura e volume de reator.
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Figura 37 - Superficie de resposta para temperatura x volume de reator para CD, %CH4.
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Figura 38 - Superficie de resposta para temperatura x volume de reator para FW, %CH4.
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Figura 39 - Superficie de resposta para temperatura x volume de reator para FVW, %CH4.

Observou-se que para os tipos de substratos FW e FVW avaliados na
Figuras acima, a concentracdo volumétrica de metano foi maior na regido
termofilica de temperaturas, entre 40°C e 50°C. Esses resultados estdo em
consonancia com a literatura, que aponta para uma producdo maior de metano em
temperaturas termofilicas. Estudo realizado por Min Ho Kim et al. (2017) mostrou
que a utilizacdo de condicdes termofilicas de temperatura (55°C) resultou em
maiores taxas de producdo de metano e rendimentos em comparagdo com condicdes
mesofilicas (35°C). Além disso, Carlos Escamilla-Alvarado et al. (2010)
identificaram que a produtividade de metano foi superior em regime termofilico. E
importante observar também que para o substrato CD, a regido de melhor
desempenho foi atingida em temperaturas mesofilicas, entre 30°C e 40°C. Estudos
(Smith e Almquist, 2014; Ros et al., 2013) indicam um aumento na concentracdo
volumeétrica de metano para a codigestao de substratos operando em temperaturas
em torno de 35°C. Esses achados evidenciam a importancia da temperatura na
producdo de metano em reatores anaerobicos e reforcam a necessidade de avaliar a
temperatura ideal para cada tipo de substrato e condigéo de operacdo do reator, a
fim de maximizar a producdo de metano.

A Figura 40 apresenta o grafico que mostra a relagdo entre o tipo de

substrato e o pH.
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BH

Figura 40 - Grafico para tipo de substrato x pH, %CH4.

E possivel observar da Figura 45 que para os trés tipos de substrato, ha uma
maior concentragcdo volumétrica de metano nas condi¢Ges mesofilicas de pH. Por
outro lado, ocorre um decaimento na concentragdo volumétrica de metano para
condicdes termofilicas de pH. Esse comportamento € mais acentuado para FW e
FVW e mais suave para CD. Para CD, a regido de maior concentracdo volumétrica
de metano ocorre em valores de pH 5,4 e 6,2, enquanto que para F\VW, ocorre entre
pH 6,5¢e 7,5 e para FW, pH entre 6 e 7. E importante destacar que ha um decaimento
na concentracdo volumétrica de metano a medida que o pH aumenta, o que é
esperado, visto que na fase mesofilica de pH (baixo pH), ocorre a producdo de
moléculas de metano (ABEBE, 2017). Esses resultados estdo em acordo com 0s
demais resultados encontrados no presente estudo, onde a varidvel pH esta
envolvida. Portanto, a manutencdo de um pH adequado é crucial para maximizar a

producdo de metano.

4.3.4 Avaliacdo dos modelos de producao de biogas e metano com o

conjunto de dados completo

O modelo atual, apesar de fornecer valiosos insights, apresenta limitagdes
notaveis, particularmente em condi¢fes extremas de pH e volumes elevados de
reator, onde as variagGes se tornam imprecisas e extrapolaram. Além disso, a
influéncia dos solidos volateis na producdo de biogas permanece inconclusiva,

dificultando uma compreensdao abrangente do processo. Para superar essas
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limitacGes, & imperativo direcionar esforcos para estudos mais detalhados e
especificos, adaptados a cada tipo de biomassa. Um modelo mais especifico,
estruturado considerando as caracteristicas individuais de substratos como FW,
FVW e CD, podera oferecer resultados mais precisos e aplicaveis. Ao focar em
modelos especificos por biomassa serd possivel desenvolver modelos mais
refinados e contextualmente relevantes. Essa abordagem especifica por biomassa é
crucial para avangar nossa compreensdo e otimizar a producdo de biogas,
proporcionando ndo apenas insights mais precisos, mas também orientando praticas
operacionais mais eficientes e sustentaveis no campo da digestdo anaerdbica. Os

resultados desses novos modelos serdo mostrados na segéo a seguir.

4.4 Resultados dos modelos especificos por biomassa e
comparacoes

4.4.1 PAB - Banco de dados, modelos e superficies

A partir do bando de dados PAB refinado, separou-se os dados em
subconjuntos divididos pela biomassa. Cada biomassa (FW, FVW e CD) formou
um novo conjunto de banco de dados denominado banco de dados PAB substrato
FVW, PAB substrato FW e PAB substrato CD. A quantidade de elementos em cada
banco de dados esta descrita na Tabela 18. Devido a pouca quantidade de dados
disponiveis para o subgrupo CD, decidiu-se por deixar esse subconjunto de fora das
analises a seguir, uma vez que a pouca variedade de dados poderia afetar

negativamente os resultados encontrados.

Tabela 19 - Quantidade de amostras em cada subconjunto de dados PAB. Fonte: Elaboragdo

propria
Banco de dados Amostras disponiveis
PAB substrato FVW 852 amostras
PAB substrato FW 288 amostras
PAB substrato CD 84 amostras

Os histogramas para os dois bancos de dados PAB (substrato FVW e

substrato FW) sédo mostrados na Figura 41 a seguir.
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Figura 41 - Histogramas para os bancos de dados PAB por substrato: figuras das distribuicdes de
“PAB substrato FVW” e “PAB substrato FW” para tipo de biomassa, tipo de reator, teor de sélidos
volateis (VS), pH, taxa de carga organica (OLR), tempo de retencgdo hidraulica (HRT), temperatura,

volume do reator e producdo acumulada de biogas.

Os histogramas gerados a partir dos dados PAB substrato FVW mostraram
gue existem regides do banco de dados com nenhuma ocorréncia de valores para
algumas varidveis. Em particular, as regides com tipo de reator batelada de 2
estagios, semi continuo de 3 estagios, continuo de 2 estagios e continuo de 1 estagio.



115

Com relacéo ao teor de VS, os dados coletados estao apresentando uma distribuicéo
quase homogénea na faixa de 1,33% a 11,12% e é importante notar que existem
classes intermediarias vazias. O histograma para pH segue uma distribui¢do quase
normal centrada na faixa de 7,18-7,25. Os valores de HRT concentram-se em uma
duracdo de até 1 més, conforme relatado na literatura. A faixa de OLR com maior
populacéo € 1,66-2,13 gVS/(l.d), mas valores tdo altos quanto 8,78 gVS/(l.d) podem
ser encontrados, porém raros. A distribuicdo da temperatura é majoritariamente
unimodal com a maioria dos dados na temperatura mesofila (cerca de 35°C) e outras
préximas dos 22°C (temperatura psicofilica) e dos 55°C (temperatura termofilica).
O mesmo comportamento € observado para o histograma de volume de reator, onde
reatores com volume de aproximadamente 18L sdo o0s mais representados,
confirmando que os dados sdo coletados em escala laboratorial ou piloto. No
histograma para producdo acumulada de biogas os valores mais baixos ainda sdo o0s
mais abundantes e as classes com valores mais altos ainda foram representadas.

Para o conjunto de dados PAB substrato FW o comportamento dos
histogramas segue em grande parte os de PAB substrato FVW, porém, é importante
destacar certas diferencas. Para PAB substrato FW o tipo de biodigestor que nédo
esta representado é batelada de 2 estagios e semi continuo de 3 estagios. O
histograma de VS tem classes bem representadas acima de 11%, a classe mais bem
representada para volume de reator € em torno de 49 L enquanto que para o
substrato FVW é 18L. Além disso para FW a producdo acumulada de biogas atinge
maiores valores, atingindo pico de 109,17 L/gVS enguanto para FVW o pico €é de
29,12 L/gVs.

Seguindo o fluxo de trabalho definido na metodologia, a segunda etapa,
etapa de desenvolvimento das redes, os resultados sao mostrados a seguir para PAB
substrato FVW e PAB substrato FW. A Tabela com configuragcdo das melhores
redes € apresentada na Tabela 19 abaixo. Desse modo, é possivel observar da Tabela
19 que as 3 melhores topologias de RNAs identificadas tiveram desempenho
similar, tendo a topologia do banco PAB substrato FVW
(trainbr_logsig_11_purelin_1) apresentado um valor de SSE maior que as demais, de
2,2187. Porém ainda é considerado um valor baixo, indicando baixo grau de
variabilidade dentro do conjunto de dados.
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Tabela 20 - Comparacgéo entre as configuracdes das melhores redes PAB. Fonte: Elaboracéo

prépria.

Banco de dados

Melhor topologia

SSE R2

treino

R2
teste

PAB substrato FVYW

trainbr_logsig_11_ purelin_1

2,2187 0,9741

0,9613

PAB substrato FW

trainim_tansig_9 purelin_1

0,0029 0,9999

0,9996

PAB refinado completo

trainbr_tansig_11 purelin_1

0,1808 0,9950

0,9938

A Figura 42 abaixo apresenta os resultados de desempenho para as novas

topologias de redes neurais.
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Figura 42 — a) Resultados para treinamento, teste e validacdo da RNA PAB substrato FVW, b)

Resultados para treinamento, teste e validacdo da RNA PAB substrato FW. Fonte: Elaboracéo

propria.
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Como observado na Figura 42, € possivel considerar que 0os modelos novos
sdo capazes de prever bem o volume acumulado de biogas produzido para os
insumos considerados, obtendo um R? igual a 0,9722 e 0,9980 para PAB substrato
FVW e PAB substrato FW, respectivamente, quando aplicado a RNA no banco de
dados inteiro. Esses valores sdo bem préximos do R? encontrado pelo modelo
anterior utilizando o banco de dados completo PAB refinado, que foi de 0,9938.

Na terceira etapa do fluxo de trabalho, é apresentada as superficies de
resposta. A Figura 43 apresenta as comparacdes entre as superficies encontradas na
etapa anterior e as novas superficies de resposta utilizando as topologias novas
usando os bancos de dados PAB substrato FVW e PAB substrato FW. Os valores
fixos das variaveis e os valores de maximos e minimos foram mantidos iguais aos
do banco de dados PAB refinado a fim de possibilitar a comparacéo justa entre os

resultados. Desse modo, os valores das Tabelas 12 e 13 se mantém.

a) PAB substrato FVW FVW b) PAB refinado completo FVvw
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Figura 43 — Comparacao entre as superficies de resposta para a combinagéo entre pH x volume
de reator para PAB. A) Superficie usando banco PAB substrato FVW, B) Superficie usando banco
PAB refinado completo, C) Superficie usando banco PAB substrato FW, D) Superficie usando

banco PAB refinado completo.
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Da Figura 43 é possivel observar que o uso dos bancos de dados especificos
por biomassa (banco PAB substrato FVW e PAB substrato FW) resultou em
superficies mais regulares, principalmente para o substrato FW. Para o substrato
FVW (a) a méaxima producdo acumulada de biogas continua sendo atingida para
valores de pH termofilicos, em torno de 8, comportamento esse que foi sequido para
a nova superficie de resposta para FW (c). E importante notar que a maxima
producéo de biogas para a superficie (a) € menor do que a atingida para a superficie
(b). As novas RNAs treinadas apresentaram resultados consistentes para FVW e
FW, seguindo as analises obtidas na sessdo 4.3.1 do trabalho.

A seqguir é apresentada as figuras para temperatura versus volume de reator,

seguindo a mesma sistematica adotada anteriormente.

a) PAB substrato FVW Fvw

b) PAB refinado completo Fvw
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Figura 44 - Comparagao entre as superficies de resposta para a combinagdo entre temperatura x
volume de reator para PAB. A) Superficie usando banco PAB substrato FVW, B) Superficie usando
banco PAB refinado completo, C) Superficie usando banco PAB substrato FW, D) Superficie

usando banco PAB refinado completo.

A Figura 44 mostra que as superficies ficaram mais regulares com os bancos
de dados especificos por biomassa (banco PAB substrato FVW e PAB substrato
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FW). Para o substrato FVW (a) a maxima producdo acumulada de biogas esta agora
dentro dos limites observados no banco de dados através dos histogramas da Figura
45 (q). A nova superficie para o substrato FW apresentou um valor méximo de PAB
maior do que o presente no banco de dados (109,17 L/g.VS) para temperaturas
acima de 45°C, mostrando assim uma possivel limitacdo do modelo para valores de
temperatura acima desse valor. De modo geral, as novas superficies mantem valores
coerentes para PAB na faixa de temperatura mesofilica, indicando assim um ponto
forte do modelo para essa faixa de temperatura (entre 20°C e 45°C). Desse modo,
os resultados para FVW e FW foram consistentes com as novas RNAs treinadas.
As figuras para a combinagdo de varidveis VS versus volume de reator sdo

apresentadas a seguir:

a) PAB substrato FVW Fvw b) PAB refinado completo gibs
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Figura 45 - Comparagao entre as superficies de resposta para a combinagado entre VS x Volume
de reator para PAB. A) Superficie usando banco PAB substrato FVW, B) Superficie usando banco
PAB refinado completo, C) Superficie usando banco PAB substrato FW, D) Superficie usando

banco PAB refinado completo.

A Figura 45 mostra que 0s novos bancos de dados especificos por biomassa

permitiram uma maior variagdo de PAB em funcéo do VS, que néo era tdo evidente
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nas superficies anteriores. Para ambos os substratos FVW e FW, o VS 6timo foi de
cerca de 10%, conforme as superficies geradas. Na figura (a), 0 PAB méximo foi
obtido para volumes de reator menores que 20L, enquanto na figura (c), os melhores
resultados foram na faixa de volume de reator entre 20L e 40L. Os PAB maximos
para as duas novas superficies estavam dentro dos limites dos bancos de dados

correspondentes, indicando uma boa convergéncia dos resultados da rede neural.

4.4.2 PAM - Banco de dados, modelos e superficies

Seguindo o que foi feito na segédo 4.4.1, a partir do banco de dados PAM
refinado, os dados foram separados em subconjuntos com base na biomassa (FW,
FVW e CD), criando trés novos conjuntos de dados: PAM substrato FVW, PAM
substrato FW e PAM substrato CD. O namero de elementos em cada conjunto esta
detalhado na Tabela 20. Assim como ocorreu em PAB, devido a escassez de dados
no subgrupo CD, optou-se por exclui-lo das analises subsequentes, pois a falta de

variedade nos dados poderia impactar negativamente os resultados.

Tabela 21 - Quantidade de amostras em cada subconjunto de dados PAM. Fonte: Elaboracéo

prépria
Banco de dados Amostras disponiveis
PAB substrato FVW 621 amostras
PAB substrato FW 278 amostras
PAB substrato CD 91 amostras

Os histogramas dos dois conjuntos de dados PAM (um com substrato FVW

e outro com substrato FW) estdo apresentados na Figura 46 abaixo.
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Figura 46 - Histogramas para os bancos de dados PAM por substrato: figuras das distribuicdes de
“PAM substrato FVW” e “PAM substrato FW” para tipo de biomassa, tipo de reator, teor de sélidos
volateis (VS), pH, taxa de carga organica (OLR), tempo de retengdo hidraulica (HRT), temperatura,

volume do reator e producéo acumulada de biogas.

Os histogramas derivados dos dados do substrato FVW revelaram areas em
branco, indicando auséncia de dados em algumas variaveis. Especificamente, estas
areas correspondem aos tipos de reatores, tais como batelada de 1 estagio, batelada
de 2 estagios, semi continuo de 3 estagios, continuo de 2 estagios e continuo de 1
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estagio, bem como temperaturas variando de 36,33°C a 53,67°C e volumes do
reator situados entre 19L e 35L. E notavel que os valores de pH estdo restritos a
uma faixa estreita, variando de 7,03 a 7,27. E importante salientar que, apesar da
homogeneidade na distribuicdo dos dados nas classes, existem intervalos
intermediarios vazios nos histogramas de VS e OLR. Ademais, os valores de HRT
raramente ultrapassam um més, conforme corroborado pela literatura. No
histograma da producdo acumulada de metano, é observado que os valores mais
baixos predominam, enquanto classes com valores mais elevados também estao
representadas, indicando uma tendéncia especifica na distribuicao desses dados.

No contexto dos dados do substrato FW no conjunto PAM, os histogramas
exibem padrdes semelhantes aos observados no substrato FVW do mesmo
conjunto. Contudo, é fundamental notar algumas discrepancias. Para o substrato
FW no conjunto PAM, ndo ha representacdo nos tipos de biodigestores em batelada
de 2 estéagios, semi continuo de 3 estagios e continuo de 1 estagio. O histograma de
VS revela classes bem definidas acima de 11%, com a classe mais frequente para o
volume do reator situada em torno de 49 L, enquanto, para o substrato FVW, esse
valor é de 18 L. Além disso, no caso do substrato FW, a produ¢do acumulada de
metano atinge valores mais elevados, chegando a um pico de 71,11 L/gVS, ao passo
que para o substrato FVW, o pico é de 16,34 L/gVS. Essas variacbes sugerem
diferencas significativas nos padrdes de comportamento dos dados entre 0s
substratos FW e FVW no contexto do conjunto de dados PAM.

A tabela que detalha a configuracdo das redes mais eficazes esta disponivel

na Tabela 21 abaixo.

Tabela 22 - Comparacéo entre as configuragdes das melhores redes PAM. Fonte: Elaboragéo

prépria.

Banco de dados Melhor topologia SSE R2 R2
treino teste

PAM substrato FVW trainlm_tansig_11 purelin_1 1,9488 0,9750 0,9844

PAM substrato FW trainlm_tansig_8 purelin_1  0,0044 0,9997 0,9994

PAM refinado completo trainbr_logsig_8 purelin_ 10,1089 0,9958 0,9859

Desse modo, é possivel observar da Tabela 21 que as topologias para PAM

substrato FW e PAM refinado completo tiveram desempenho similar, tendo a
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topologia do banco PAM substrato FVW (trainim_tansig_11_purelin_1) apresentado
um desempenho pior tanto de R? quanto de SSE. Porém o resultado para essa RNA
ainda é considerado um desempenho bom com R? préximo de 1 e SSE baixo,
indicando baixo grau de variabilidade dentro do conjunto de dados. A Figura 47

abaixo apresenta os resultados de desempenho para as novas topologias de redes
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Figura 47 - a) Resultados para treinamento, teste e validagdo da RNA PAM substrato FVW, b)
Resultados para treinamento, teste e validacdo da RNA PAM substrato FW. Fonte: Elaboragéo

propria.

Conforme ilustrado na Figura 47, pode-se concluir que os novos modelos
tém uma capacidade significativa de prever o volume acumulado de metano
produzido para o0s insumos analisados.

determinacéo (R?) de 0,9724 e 0,9994 para PAM substrato FVW e PAM substrato

Eles alcancaram coeficientes de
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FW, respectivamente, quando aplicados a toda a extensdo do banco de dados. Estes
valores sdo proximos ao R? obtido pelo modelo anterior utilizando o banco de dados
completo PAM refinado, que foi de 0,9926.

A Figura 48 compara as superficies encontradas na fase anterior com as
novas superficies de resposta utilizando as topologias recentemente desenvolvidas,
empregando os conjuntos de dados PAM substrato FVW e PAM substrato FW. Para
assegurar uma comparacao justa entre os resultados, os valores das variaveis fixas,
bem como os valores maximos e minimos, permaneceram 0s mesmos do banco de
dados PAM refinado.

a) PAM substrato FYW Fvw b) PAM refinado completo Fvw

Prodycao Acumulada de Metano (L/g.VS)
PAM (L/g.VS)

Reactor Volume (m®) Reactor Volume (m®)

<) PAM substrato FW FwW d) PAM refinado completo Fw
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(=]

Reactor Volume (m3) Reactor Volume (m3)
Figura 48 - Comparacgdo entre as superficies de resposta para a combinagdo entre pH x volume de
reator para PAM. A) Superficie usando banco PAM substrato FVW, B) Superficie usando banco
PAM refinado completo, C) Superficie usando banco PAM substrato FW, D) Superficie usando

banco PAM refinado completo.

A analise da Figura 48 revela que a utilizacdo de bancos de dados
especificos por biomassa (ou seja, PAM substrato FVW e PAM substrato FW) néo
resultou em superficies de resposta superiores as encontradas anteriormente. Estes
modelos ndo conseguiram prever com consisténcia a influéncia das variaveis pH e

volume do reator na producdo acumulada de metano, indicando limitagdes
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significativas. Esta limitacdo pode ser atribuida as particularidades dos novos
conjuntos de dados, que apresentam valores de pH restritos a uma estreita faixa,
como evidenciado nos histogramas da Figura 51. Estes resultados indicam uma
possivel restricdo do modelo em lidar com valores fora da gama disponivel nos

bancos de dados.

A seguir é apresentada as figuras para V'S versus volume de reator.

a) PAM substrato FVW Fvw b) PAM refinado completo FVW
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Figura 49 - Comparacgéao entre as superficies de resposta para a combinacao entre VS x volume de
reator para PAM. A) Superficie usando banco PAM substrato FVW, B) Superficie usando banco
PAM refinado completo, C) Superficie usando banco PAM substrato FW, D) Superficie usando

banco PAM refinado completo.

A Figura 49 evidencia uma notavel irregularidade nas superficies,
especialmente para o cenario do PAM substrato FVW. No caso do PAM substrato
FW, a utilizagdo do banco de dados mais restrito resultou em valores extrapolados
para a produgdo acumulada de metano, ultrapassando 100 L/g.VS. Nesse contexto,
0s modelos recém-desenvolvidos a partir dos bancos de dados especificos por
biomassa, notadamente no cenario PAM, demonstraram uma deterioracdo na

precisao das previsdes por meio das superficies de resposta. Essa deterioragao pode
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ser atribuida a reducdo do tamanho do banco de dados, resultando em dados mais
restritos e limitados em certas faixas. A restricdo das varidveis e a diminuic¢do do
espectro de dados disponiveis podem ter exacerbado a complexidade do modelo,
levando a uma representacdo menos precisa das interacbes entre as variaveis
envolvidas. E essencial considerar essas limitagdes ao interpretar os resultados e,
possivelmente, explorar estratégias para mitigar o impacto da redugdo do banco de
dados na qualidade das previsdes.

4.4.3 %CHa4 - Banco de dados, modelos e superficies

Conforme descrito na segéo 4.4.1, os dados foram novamente subdivididos
com base na biomassa (FW, FVW e CD), originando trés novos conjuntos de dados:
%CH, substrato FVW, %CH4 substrato FW e %CH4 substrato CD. Os detalhes
sobre o nimero de elementos em cada conjunto podem ser encontrados na Tabela
22. Da mesma forma que foi feito para as demais saidas, o subconjunto CD foi
excluido das analises posteriores devido a falta de dados variados, que poderiam

impactar negativamente nos resultados.

Tabela 23 - Quantidade de amostras em cada subconjunto de dados %CHa. Fonte: Elaborag&o

prépria.
Banco de dados Amostras disponiveis
%CH, substrato FVW 692 amostras
%CHy, substrato FW 267 amostras
%CHg substrato CD 103 amostras

Os histogramas dos dois conjuntos de dados PAM, um com substrato FVW

e outro com substrato FW, sdo ilustrados na Figura 50 abaixo.
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Figura 50 - Histogramas para os bancos de dados %CH4 por substrato: figuras das distribuicées
de “%CH4 substrato FVW” e “%CH4 substrato FW” para tipo de biomassa, tipo de reator, teor de
sélidos volateis (VS), pH, taxa de carga organica (OLR), tempo de reten¢do hidraulica (HRT),

temperatura, volume do reator e producéo acumulada de biogas.

Os histogramas derivados dos dados do substrato FVW revelaram lacunas,
indicando a falta de informacGes em diversas variaveis. Especificamente, essas
lacunas correspondem aos tipos de reatores, como batelada de 1 estagio, batelada
de 2 estagios, semi continuo de 3 estagios, continuo de 2 estagios e continuo de 1



130

estagio, aléem de algumas categorias de VS, pH e OLR. Além disso, os valores de
HRT raramente excedem um més, conforme corroborado pela literatura. O
histograma da temperatura mostra predominantemente uma distribui¢cdo unimodal,
com valores concentrados na faixa de 34°C a 36,33°C; entretanto, é possivel
encontrar valores tdo baixos quanto 20°C e tdo altos quanto 55°C. Similarmente, o
volume do reator segue a mesma tendéncia, com a faixa principal situada entre 17L
e 20L.

Dentro do contexto dos dados do substrato FW no conjunto de %CHa4, 0s
histogramas demonstram padrdes semelhantes aos observados no substrato FVW
do mesmo conjunto. No entanto, é crucial notar algumas discrepancias. Para o
substrato FW, a auséncia de representagdo ocorre apenas nos tipos de biodigestores
em batelada de 2 estéagios. O histograma de VS exibe classes claramente definidas
acima de 11%, e ha uma quantidade significativa de dados para HRT acima de 30.

A configuragdo das redes mais eficazes esta disponivel na Tabela 23 abaixo.

Tabela 24 - Comparacao entre as configuracdes das melhores redes %CHas. Fonte: Elaboragéo

prépria.

Banco de dados Melhor topologia SSE R2 R2
treino teste

%CHy3 substrato FVW trainbr_logsig_10 purelin_1 3,6019 0,9235 0,8689

%CHys substrato FW trainbr_tansig_10 purelin_1 5,3501 0,8367 0,8448

%CHjs refinado completo trainbr_logsig_10_purelin_1 11,450 0,9011 0,8460

Dessa forma, pode-se notar, a partir da Tabela 23, que as topologias para o
%CH4 no substrato FW e na %CH4 do banco de dados refinado completo
apresentaram desempenho semelhante, com a topologia do substrato FW
(trainbr_tansig_10 purelin_1) exibindo um desempenho inferior em relacdo aos
valores de R? de treino e teste. E relevante destacar que os valores de SSE para 0s
conjuntos de dados restritos por biomassa diminuiram em comparagdo com o banco
de dados completo. Esse padréo era esperado, dado o formato dos novos conjuntos
de dados, que incluem informacgdes que variam menos. A Figura 51 abaixo

apresenta os resultados de desempenho para as novas topologias de redes neurais.
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Figura 51 - a) Resultados para treinamento, teste e validagdo da RNA %CHa4 substrato FVW, b)
Resultados para treinamento, teste e validacdo da RNA %CH4 substrato FW. Fonte: Elaboragéo

propria.

Conforme ilustrado na Figura 51, pode-se concluir que o0 novo modelo para
0 substrato FVW tém uma capacidade significativa de prever a concentracdo
volumétrica de metano produzido para os insumos analisados, alcangando um
coeficiente de determinacdo (R?) de 0,9097, valor proximo ao R2 obtido pelo
modelo anterior utilizando o banco de dados completo %CHa refinado, que foi de
0,8809. Jé para o substrato FW, o coeficiente de determinag&o foi de 0,7802 quando
aplicado a toda a extensdo do banco de dados novo, obtendo um desempenho
inferior aos demais modelos A analise do grafico também revela que o desempenho
na validacdo foi inferior devido a uma correlagdégo menor (R=0,7394) em

comparagdo com 0s conjuntos de treinamento e teste. I1sso indica que o modelo pode
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ndo estar generalizando adequadamente para novos dados, 0 que sugere a
possibilidade de overfitting. A andlise dos bancos de dados revela que o conjunto
de dados para FW é de menor tamanho e menos diversificado em compara¢do com
0 banco de dados FVW. Portanto, um conjunto de dados de treinamento limitado
pode ndo refletir adequadamente a diversidade da populacéo total, resultando em
um modelo que ndo generaliza eficientemente. Ademais, a presenca de
caracteristicas redundantes pode induzir o modelo a aprender padrdes que ndo séo
pertinentes para a previsao em novos dados, o que pode explicar o desempenho
inferior do modelo para FW.

A Figura 52 compara as superficies encontradas na fase anterior com as
novas superficies de resposta utilizando as topologias recentemente desenvolvidas,
empregando os conjuntos de dados %CHa4 substrato FVW e %CH, substrato FW.
Para assegurar uma comparacao justa entre os resultados, os valores das variaveis
fixas, bem como os valores méximos e minimos, permaneceram 0s mesmos do
banco de dados %CHj refinado.

a) %CH4 substrato FYW Fvw b) %CH4 refinado completo FVW
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Figura 52 - Comparagao entre as superficies de resposta para a combinagdo entre pH x volume de
reator para %CH4. A) Superficie usando banco %CH4 substrato FVW, B) Superficie usando banco
%CH4 refinado completo, C) Superficie usando banco %CH4 substrato FW, D) Superficie usando

banco %CH4 refinado completo.
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A analise comparativa entre as superficies da Figura 52 mostra que as novas
superficies geradas a partir dos novos bancos de dados reforcam os resultados
encontrados pelo modelo anterior, apontando para uma faixa 6tima de pH para a
producdo de metano entre 6,5 e 7,6. Para o substrato FW é importante notar que o
novo modelo aponta a obtencdo de maiores concentra¢des volumétricas de metano
para volumes de reatores maiores, enquanto a anterior apontava para volumes
menores. Analisando o banco de dados é possivel justificar esse comportamento,
uma vez que o banco de dados %CHj, substrato FW possui a maioria dos dados na
faixa de volume de reator entre 44L e 55L, enquanto o banco de dados %CH4
refinado completo possuia a maioria dos dados para volumes de até 19L.

A seguir é apresentada as figuras para OLR versus volume de reator.

a) %CH4 substrato FVYW FVYW

b) %CH4 refinado completo Fvw
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Figura 53 - Comparacgéao entre as superficies de resposta para a combinacao entre OLR x volume
de reator para %CH4. A) Superficie usando banco %CH4 substrato FVW, B) Superficie usando
banco %CH4 refinado completo, C) Superficie usando banco %CH4 substrato FW, D) Superficie

usando banco %CH4 refinado completo.

A observacdo da Figura 53 evidencia que, para o substrato FVW, 0 novo
modelo manteve um comportamento consistente, ja previsto pelo modelo anterior.

Por outro lado, para o substrato FW, houve uma notavel melhoria no
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comportamento da superficie, destacando claramente uma regido 6tima de pH entre
2 e 5 g.VS/l.d. Isso indica que o banco de dados especializado por biomassa
demonstrou uma capacidade aprimorada em prever a variagdo da concentracdo
volumétrica de metano com o0 OLR, comportamento esse que era pouco observado
no modelo anterior.

A seqguir é apresentada as figuras para temperatura versus volume de reator.

a) %CH4 substrato FVW FvW Fvw

b) %CH4 refinado completo
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Figura 54 - Comparacao entre as superficies de resposta para a combinacdo entre temperatura x
volume de reator para %CH4. A) Superficie usando banco %CH4 substrato FVW, B) Superficie
usando banco %CH4 refinado completo, C) Superficie usando banco %CH4 substrato FW, D)

Superficie usando banco %CH4 refinado completo.

Da Figura 54 ¢ possivel observar que para o substrato FVW o novo modelo
obtido a partir do banco de dados especializado (a) foi capaz de gerar uma superficie
mais uniforme, ressaltando os pontos 6timos da superficie anterior (b), como
concentracdo volumétrica de metano maior na regido termofilica de temperaturas,
entre 40°C e 50°C, e volume de reator menor. A superficie (c) para o substrato FW
mostrou um resultado diferente do esperado pela literatura e pela se¢éo 4.3.3, que
indicam que a regido termofilica de temperatura é a mais favoravel para a producéo

de metano. Isso pode ser explicado pela falta de dados no banco de dados %CHa
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substrato FW para temperaturas inferiores a 35°C, o0 que pode ter afetado a precisao
da rede neural e motivado a extrapolacgdo dos resultados.

A partir dos resultados encontrados é possivel dizer que a utilizacdo de
bancos de dados especializados por biomassa representa uma estratégia promissora
para aprimorar a precisdo dos modelos de redes neurais no contexto da estimativa
da producéo de biogés e metano a partir de substratos variados, como FVW e FW.
Contudo, é imperativo que esses bancos de dados sejam abrangentes em relacdo as
variaveis criticas que influenciam o processo, incluindo temperatura, volume do
reator e teor de solidos volateis. A auséncia de dados abrangentes nessas areas pode
levar a resultados inconsisténcias e imprecisos nos modelos desenvolvidos. A
integridade e representatividade dos dados sdo fundamentais para garantir a

confiabilidade e a validade das previsdes realizadas pelos modelos de rede neural.

4.4.4 Avaliacdo dos modelos de producéo de biogas e metano com o

conjunto de dados especifico por biomassa

Foram desenvolvidos novos modelos de RNA para prever a producdo de
biogas e metano a partir de diferentes tipos de biomassa, utilizando bancos de dados
especializados por substrato. Os novos modelos apresentaram ganhos e vantagens
em relacdo aos modelos anteriores, como maior precisdo, regularidade e
identificacdo das condicdes 6timas de operacdo do reator fornecendo insights
valiosos, destacando regides 6timas de pH e influéncias cruciais da temperatura,
volume do reator e VS. No entanto, 0os novos modelos também apresentaram
limitacGes e desafios, como a restricdo de dados e a extrapolacdo de valores para
regides pouco representadas no banco de dados, revelando a necessidade de dados
abrangentes. Portanto, conclui-se que a disponibilidade dos dados é um fator crucial
para melhorar a confiabilidade dos modelos de RNA para a producdo de biogas e

metano especifica por biomassa.
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5 Conclusao e sugestdes para trabalhos futuros

Com base nos resultados obtidos neste estudo, pode-se concluir que a etapa
da construcédo do banco de dados inédito foi fundamental para avaliar o desempenho
das RNAs na previsdo da producdo acumulada de biogés, producdo acumulada de
metano e concentracdo volumétrica de metano nas amostras. O trabalho exaustivo
de pesquisa bibliografica para a obtencdo dos 47 artigos cientificos analisados
permitiu a consolidagdo de informages em um banco de dados abrangente e
inédito, contendo 2098 amostras com informacdes disponiveis sobre 9 variaveis do
processo de biodigestdo (tipo de substrato, tipo de reator, TS, VS, pH, OLR, HRT,
temperatura e volume do biodigestor), além de informacgdes sobre a producéo
acumulada de biogas, producdo acumulada de metano e a concentracdo volumétrica
de metano. Desse modo, esse banco de dados pode ser utilizado em estudos futuros
para avaliar outras variaveis do processo na producdo de biogas e metano. A
testagem de diversas topologias também foi uma etapa importante deste estudo. 1sso
ocorre porque diferentes topologias podem afetar o desempenho das RNAs na
previsdo da producéo de biogas e metano. Portanto, foram testadas varias topologias
para identificar aquela que apresentava o melhor desempenho na previsdo da
producdo acumulada de biogéas, producdo acumulada de metano e concentracdo
volumétrica de metano nas amostras. A utilizacdo de redes neurais artificiais
(RNAs) e andlise estatistica mostrou-se uma abordagem eficaz para prever a
producdo acumulada de biogds (PCB) e metano (PCM) a partir de residuos
organicos, com valores significativos de R2 e SSE. Para PAB, a melhor topologia
de RNA obtida foi trainbr_tansig_11 purelin (algoritmo de treinamento, funcéo de
ativacdo da camada oculta, nimero de neurbnios da camada oculta e fungdo da
camada de saida, respectivamente) e o valor de R? obtido no treinamento da RNA
foi de 0,995; para PAM a melhor topologia foi trainbr_logsig_8 purelin com o R?
de treinamento de 0,996 e para concentracdo volumétrica de metano a melhor
topologia foi trainbr_logsig_10_purelin com R? de 0,901 para o treinamento. Além
disso as RNAs obtiveram baixos valores de SSE para PAB, PAM e concentracdo
volumétrica de metano (0,181, 0,109 e 11,45, respectivamente) e mantiveram a

qualidade no desempenho nas etapas de teste e validagéo das redes. Esses resultados
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indicam que as RNAs sdo uma ferramenta promissora para modelar processos
complexos como a producao de biogas.

A combinacdo de diferentes varidveis do processo para a producdo de
superficies de resposta € uma abordagem util para identificar pontos étimos no
processo produtivo. Isso ocorre porque a producdo de biogas é influenciada por
varias variaveis, tais como tipo de substrato, tipo de reator, VS, OLR, pH, HRT,
temperatura e volume de reator. Ao combinar essas variaveis em diferentes
proporcoes, foi possivel identificar as condicGes ideais para maximizar a producéo
de biogas e metano. Por exemplo, para a concentracdo volumétrica de metano, o
ponto otimo foi encontrado em temperaturas mesofilicas entre 30°C e 40°C e
valores de pH entre 6,4 e 7,8. No entanto, € importante ressaltar que os resultados
obtidos a partir das superficies de resposta devem ser avaliados quanto a sua
coeréncia fisica antes da aplicacdo pratica desses resultados. 1sso ocorre porque
nem todos os resultados obtidos podem ser fisicamente coerentes ou viaveis para
aplicacdo pratica. Portanto, € importante considerar ndo apenas os resultados
obtidos a partir das superficies de resposta, mas também as limitagdes praticas do
processo produtivo do biogas e metano para garantir sua aplicabilidade pratica.
Essas limitacGes dependem de diversos fatores, como o tipo de residuo utilizado, as
caracteristicas do reator e as condi¢des de operacdo. As limitagdes mais comuns
incluem a necessidade constante de manutencéo do reator, limitacdo da capacidade
de processamento em relacdo ao volume de residuos gerados, ocorréncia de inibicéo
do processo devido a compostos toxicos ou falta de nutrientes, e a necessidade de
controle rigoroso das condicdes de operagédo para garantir a estabilidade do reator.

Além disso, com base na meticulosa analise dos subconjuntos especificos
por biomassa e na comparacao detalhada dos modelos especializados com o modelo
global, esta pesquisa proporcionou uma visdo aprofundada das complexidades da
producéo de biogas e metano a partir de diferentes biomassas. As novas topologias
identificadas demonstraram alta capacidade preditiva, evidenciada pelos valores de
SSE e R2 Para o substrato FVW, os valores foram 2,2187 e 0,9741 para PAB,
1,9488 e 0,9750 para PAM, e 3,6019 e 0,9235 para %CHa4, respectivamente. No
caso do substrato FW, os valores correspondentes foram 0,0029 e 0,9999 para PAB,
0,0044 e 0,9997 para PAM, e 5,3501 e 0,8367 para %CHa, respectivamente. As

variagoes identificadas nas propriedades de producdo, especialmente em relacdo ao
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pH, volume do reator e relacdo de solidos volateis (VS), revelaram padrbes
coerentes e incoerentes nos dados a partir das novas superficies de respostas
geradas. Esta compreensao refinada dos processos de producgéo de biogas € crucial
para a otimizacdo eficaz desses sistemas. Além disso, a metodologia adotada
estabeleceu um sélido fundamento para pesquisas futuras e aplicagdes praticas no
campo da energia renovavel. Estes resultados destacam a importancia da
abordagem especializada na analise de dados complexos e variados como 0s aqui
encontrados, fornecendo insights valiosos para avancos futuros nesta area.

E importante ressaltar que a universalizacdo das RNAs para diferentes
sistemas de producdo de biogas requer mais pesquisas e analises para avaliar a
robustez e generalizacdo dos modelos. Ainda ha muito a ser explorado nesse campo,
mas os resultados do presente estudo apontam para a possibilidade de desenvolver
modelos mais precisos e eficientes para prever a producdo de biogas e metano a
partir de residuos organicos. Com o avanco da tecnologia e 0 acesso a um maior
namero de dados, a universalizacdo das RNAs pode ser alcan¢ada, permitindo um
melhor aproveitamento de residuos organicos e contribuindo para uma producéo de
energia mais sustentavel. Em suma, este estudo contribuiu para um melhor
entendimento do processo de producdo de biogas e metano a partir de residuos
organicos e demonstrou que as RNAs e andlise estatistica sdo ferramentas
promissoras para modelar esse processo.

Além disso, € relevante destacar que algumas informacdes, como a precisao
experimental e acuracia das medicdes, ndo puderam ser recuperadas da literatura
utilizada, o que pode ter afetado os resultados obtidos. Assim, sugere-se que futuras
pesquisas incluam medidas experimentais mais precisas para aprimorar a qualidade
dos dados. Ademais, sugestdes para trabalhos futuros incluem:

e Investigar outras variaveis de processo na producdo de biogas como a
concentragdo de nutrientes (nitrogénio, fosforo e potassio), presséo no reator
e a presenca de contaminantes no substrato por exemplo;

e Avaliar o desempenho das RNAs em diferentes condicBes experimentais: E
importante lembrar que o desempenho da RNA pode variar em fungéo de
diferentes parametros, tais como nimero de camadas, nimero de neurénios
por camada, fungdo de ativagdo, entre outros. Portanto, para avaliar o

desempenho das RNAs em diferentes condigdes experimentais, € necessario
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testar configuracdes diferentes das utilizadas no presente estudo e verificar
qual delas apresenta o melhor desempenho. Além disso, é importante avaliar
0 desempenho das RNAs em diferentes tipos de dados experimentais, para
verificar se elas sdo capazes de modelar com precisdo diferentes conjuntos
de dados;

Comparar 0o desempenho das RNAs com outras técnicas de modelagem:
Além das RNAs, existem outras técnicas de modelagem que podem ser
usadas para analisar o processo de producdo de biogas. Algumas dessas
técnicas incluem a modelagem baseada em equacdes diferenciais, a
modelagem baseada em redes de Petri e a modelagem baseada em logica
fuzzy. A modelagem baseada em equacGes diferenciais € adequada para
sistemas complexos e pode ser usada para descrever 0 comportamento
dindmico de um processo. A modelagem baseada em redes de Petri € uma
técnica grafica que permite descrever visualmente a interacdo entre as
variaveis do processo. A modelagem baseada em logica fuzzy é uma técnica
matematica que permite lidar com incertezas e imprecisdes na modelagem;
Investigar a viabilidade da aplicacdo da metodologia proposta em escala
indUstria: Investigar a viabilidade da aplicacdo da metodologia proposta em
escala industrial é um importante aspecto para o avango da tecnologia de
producdo de biogas. A escala industrial € muito diferente da escala de
laboratdrio ou piloto, onde muitos dos estudos sdo realizados. Na escala
industrial, existem muitos desafios a serem enfrentados, como a selecdo de
substratos, o projeto e operacdo dos reatores em grande escala, o
gerenciamento e uso do biogas produzido, entre outros. A aplicacdo da
metodologia proposta em escala industrial deve ser realizada de forma
cuidadosa e planejada. E necessario avaliar aspectos como a eficiéncia do
processo em escala maior (uma das limitacbes do presente estudo, que
contou com poucos dados disponiveis para grandes volumes), a viabilidade
econdmica da producdo de biogds em grande escala e a possibilidade de
produzir biogéds e metano de qualidade suficiente para uso em diferentes
aplicacdes. Além disso, a aplicacdo em escala industrial deve ser adaptada

as condigdes especificas de cada local, como as caracteristicas do substrato
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disponivel, as condi¢bes climaticas e a infraestrutura disponivel para a

producdo de biogas;

e Realizar estudos adicionais para avaliar a sustentabilidade ambiental e
econdmica: A producdo de biogas e metano a partir de residuos organicos
pode ser uma opcdo sustentdvel para gerar energia renovavel e reduzir
residuos. A geracédo distribuida de energia, que consiste em gerar energia
elétrica ou térmica localmente, utilizando o biogas em pequenas usinas
préximas ao local de producéo de residuos, pode trazer beneficios como a
reducdo da dependéncia de fontes fdsseis, a criagdo de empregos locais e a
diminuicdo das emissdes de gases de efeito estufa. No entanto, é necessario
avaliar a eficiéncia do processo de producdo, bem como seus impactos
ambientais e econdmicos, por meio de estudos que avaliem a
sustentabilidade ambiental e econdmica da producdo de biogds e metano
para a geracdo distribuida de energia, incluindo o impacto ambiental da
utilizacdo de substratos na producao, a qualidade do efluente gerado durante
0 processo e a viabilidade econdmica da instalacdo e operacdo das usinas.
A realizacdo desses estudos pode ajudar a determinar se essa producdo é
uma opcdo viavel e como pode ser otimizada para maximizar a eficiéncia e
reduzir custos.

Dessa forma, este estudo abre caminho para novas pesquisas que possam
contribuir para a producdo mais eficiente de biogas e metano a partir de residuos
organicos, o que pode ter impacto significativo no desenvolvimento de fontes de
energia renovaveis e na geracado distribuida de energia especialmente no contexto

da transi¢do para uma matriz energética mais limpa e sustentavel.
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