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RESUMO

Cada vez mais as politicas mundiais incentivam e pressionam os paises a utilizarem fontes de
energias renovaveis. O Brasil foi pioneiro na producao de bioetanol e esta entre um dos grandes
produtores de biodiesel. Em consequéncia da crescente produgao de biodiesel no Brasil, uma
grande quantidade de glicerol bruto ¢ gerada como subproduto. Contudo, seu custo elevado de
purificacdo faz com que pequenos ¢ médios produtores o descartem. Levando em consideragao
os impactos ambientais do descarte, bem como o seu potencial energético (rico em carbono),
torna-se interessante a aplicagdo do glicerol bruto na gera¢do de biometano a partir da co-
digestdo anaerobia. A co-digestdo anaerdbia ¢ a decomposi¢cdo da matéria organica de dois ou
mais substratos, na auséncia de oxigénio, por bactérias e arqueas. A co-digestdo ¢ uma forma
de balancear a disponibilidade de nutrientes e otimizar a produgdo de biogds. Assim como o
glicerol, o melago de cana-de-agucar possui grande disponibilidade. Ele ¢ um subproduto obtido
da cristalizacdo do aglicar e apresenta concentragdes de nitrogénio, potassio, calcio, dentre
outros elementos, que o qualificam como um substrato complementar para o processo de co-
digestdo. Neste contexto, as simulagdes computacionais utilizando redes neurais artificiais e
logica fuzzy surgem como alternativa para prever a producdo de biogés em diferentes cendrios
de maneira rapida. Assim, o objetivo da pesquisa é avaliar o potencial da inteligéncia
computacional na produ¢@o de biometano a partir da co-digestao anaerédbia de glicerol e melago
de cana-de-agucar utilizando redes neurais artificiais e ldgica fuzzy. Primeiramente, foram
considerados dados experimentais da literatura com uma composicdo de dgua de destilaria
variando de 100 a 95% e concentragdo de glicerol e melago de cana-de-agucar de 0 a 5%, tendo-
se implementado no Scilab o respectivo modelo de reator com cinética de Monod de dois
substratos com um intermediario (M2SI) visando a geragdo de um banco de dados para posterior
ajuste e avaliagdo de modelos neurais e fuzzy. Foi utilizado o pacote Neural Network do Matlab
¢ avaliado o efeito da quantidade de neurdnios das redes e da distribui¢do dos dados para
treinamento, validagdo e teste. O pacote do Matlab conta com a estrutura de rede neural artificial
Multilayer Perceptron e do algoritmo Levenberg-Marquardt — backpropagation (para
treinamento). Em seguida, foi aplicada a modelagem fuzzy utilizando a abordagem Takagi-
Sugeno do pacote ANFIS do Matlab. Selecionou-se a fungdo de pertinéncia do tipo gaussiana
e um algoritmo hibrido para o treinamento. Os resultados de produ¢@o de biometano simulados
pelo M2SI mostraram predi¢cdes muito satisfatorias para 8 cenarios, os quais foram utilizados
na modelagem neural, inicialmente de uma rede “genérica” (abrangendo todos os 8 diferentes
cenarios de produ¢do de biometano). Foi observado um ajuste muito bom (R*> 0,99). A
quantidade minima de neur6nios na camada escondida com um erro pequeno entre o valor de
saida pretendido e a varidvel de saida simulada pela rede neural foi de 14 neurénios. Além
disso, foi também constatada a 6tima adesao de rede neurais artificiais especificas (uma para
cada condi¢do). Também foram mapeados por rede neural artificial os pardmetros cinéticos do
M2SI das 8 diferentes condigdes, em fungdo da composi¢do do material organico. Neste caso
especifico, como o volume de dados era relativamente baixo, ndo foi alocado dado em teste,
tendo sido distribuidos 90% para treinamento e 10% para validagdo. Dessa forma, foi alcangado
um ajuste com R?>0,99. Para a logica fuzzy encontrou-se um RMSE de 18,88 mL de metano no
cumprimento de 216 regras — valor menor que 0,5% da ordem de grandeza de metano
acumulado. Conclui-se, com os resultados preliminares, que a ldgica fuzzy e as redes neurais
artificiais tém grande capacidade de fornecer uma boa projecdo de producdo de metano e,
adicionalmente, a parametrizagdo para o modelo cinético M2SI (por redes neurais).

Palavras- chave: Glicerol, melago de cana-de-agucar, biometano, co-digestao anaerobia, rede
neural, légica fuzzy, simulagdo computacional.



ABSTRACT

Policies worldwide are increasingly incentivizing and pressuring countries to use renewable
sources of energy. Brazil was a pioneer in the production of bioethanol and is one of the main
producers of biodiesel. Due to the expanding production of biodiesel in Brazil, large quantities
of crude glycerol are generated as a byproduct, while the high cost of its purification means that
it is discarded by small and medium sized producers. Given the environmental impacts of such
disposal, as well as the energy potential of glycerol (since it is carbon-rich), an attractive
application of crude glycerol is in the generation of biomethane by means of anaerobic co-
digestion, involving the decomposition of the organic matter in two or more substrates by
bacteria and archaea, in the absence of oxygen. Co-digestion enables balancing of the
availabilities of nutrients, so that biogas production is optimized. Like glycerol, sugarcane
molasses has widespread availability, as a byproduct of sugar crystallization, and contains
nitrogen, potassium, calcium, and other elements at concentrations that enable it to be
considered as a complementary substrate for use in co-digestion processes. Computational
simulations using artificial neural networks and fuzzy logic offer a way to rapidly predict the
production of biogas in different scenarios. Therefore, the objective of this work was to evaluate
the potential of these artificial intelligence techniques in the production of biomethane from the
anaerobic co-digestion of glycerol and sugarcane molasses. Firstly, experimental data reported
in the literature were used, where mixtures had a composition of distillery water in the range
from 95 to 100%, and a concentration of glycerol and sugarcane molasses from 0 to 5%. A
reactor model was implemented using Scilab, with Monod kinetics involving two substrates
and an intermediate (M2SI model), in order to generate a database for subsequent fitting and
evaluation of neural and fuzzy models. The neural network package of Matlab was used, with
evaluation of the effect of the number of neurons in the networks and the distribution of data
used for the training, validation, and testing sets. The Matlab package includes the multilayer
perceptron artificial neural network framework and the Levenberg-Marquardt backpropagation
algorithm (for training). Fuzzy modeling was applied using the Takagi-Sugeno approach
available in the ANFIS package of Matlab. A Gaussian membership function and a hybrid
algorithm were used for the training. The biomethane production results simulated by M2SI
showed very satisfactory predictions for 8 scenarios, which were used in neural network
modeling, firstly employing a “generic” network applicable to all 8 scenarios. A very good fit
was obtained (R? > 0.99). The minimum quantity of neurons in the hidden layer was 14, with a
small error between the intended output value and the output variable simulated by the neural
network. Excellent performance was also observed for specific artificial neural networks (one
for each condition). The kinetic parameters of the M2SI model for the 8 different conditions
were also mapped using an artificial neural network, as a function of the organic material
composition. In this case, due to the relatively low volume of data, test data were not allocated,
with 90% and 10% being used for training and validation, respectively. A fit with R? > 0.99
was obtained using 25 neurons. In the case of the fuzzy logic, RMSE of 18.88 mL of methane
was obtained with 216 rules, which was a value lower than 0.5% of the order of magnitude of
the accumulated methane. It could be concluded from the results that fuzzy logic and artificial
neural networks offer excellent ability to predict methane production, as well as to parameterize
the M2SI kinetic model (using neural networks).

Keywords: Glycerol, sugarcane molasses, biomethane, anacrobic co-digestion, neural network,
fuzzy logic, computational simulation.
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1 INTRODUCAO

Desde a Conferéncia de Estocolmo na Suécia em 1972, intimeros esfor¢os sao
depositados e politicas publicas sdo criadas a fim de minimizar os impactos gerados no meio
ambiente (ONU, 2022b). A producdo e uso de biocombustiveis sdo uma alternativa de energia
limpa para o futuro, contribuindo com a redu¢do da emissdo dos gases de efeito estufa e
substituindo os combustiveis fosseis. Os biocombustiveis sdo produzidos a partir de fontes
renovaveis (geralmente de origem vegetal), mas também podem ser produzidos a partir de
subprodutos e/ou residuos domésticos e agroindustriais. Isto os torna um grande agente de
economia circular e permite que haja uma aplicacdo para compostos que originalmente
poderiam ser descartados indevidamente na natureza.

O Brasil ¢ um pais que possui destaque na politica global de producdo e comercializagdo
de biocombustiveis, sendo pioneiro na producdo de etanol. Em 2004, o Governo Federal langou
uma Politica Nacional de Uso e Producdo de Biodiesel que vem incorporando o biodiesel ao
diesel de forma crescente de modo a alcangar 15% em 2023 (ANP, 2022a). O biodiesel ¢é
formado por meio da reagdo entre um acido graxo (6leos e gorduras) e um alcool simples, tendo
como subproduto o glicerol. A producao brasileira usa em sua grande maioria 6leo de soja, mas
também pode ser usado Oleo residual de fritura e restos de gordura animal (ANP, 2022d;
LEUNG; WU; LEUNG, 2010).

O Governo Federal estabeleceu em 2018 uma Politica Nacional de Biocombustiveis que
apresenta metas de descarbonizacdo até 2030. As metas estdo atreladas ao incentivo a producao
de etanol e biodiesel. Desse modo, espera-se que pelos proximos dez anos a produgao desses
biocombustiveis ird aumentar no pais (ANP, 2022¢). Como consequéncia do aumento produtivo
de biodiesel, uma grande quantidade de glicerol ¢ gerada. Entretanto, a demanda do mercado
para esse produto nao cresce no mesmo ritmo acentuado, o que tem levado a depreciacdo do
preco do glicerol. Além disso, o glicerol formado pelo processo apresenta iniimeras impurezas
e precisa ser purificado para ser comercializado. Com a baixa de prego, o seu tratamento tem
sido inviabilizado economicamente principalmente para pequenos ¢ médios produtores de
biodiesel. O glicerol apresenta uma alta taxa poluidora e ndo deve ser descartado como efluente
para o meio ambiente. Como alternativa de uso do glicerol bruto surge a digestdo anaerdbia
para producdo de biogéds e aplicacdo em processos energéticos (QUISPE; CORONADO;
CARVALHO, 2013). O biogas ¢ a mistura de metano e diéxido de carbono gerados ao final do

processo fermentativo.
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A digestdo anaerdbia consiste na degrada¢ao da matéria organica por bactérias e arqueas
na auséncia de oxigénio. Entretanto, para que esses microrganismos possam manter esse
processo metabolico devem existir nutrientes (nitrogénio, fosforo, potdssio, sodio, ferro, etc.) e
condi¢des ambientais favoraveis (CHERNICHARO, 2007). O glicerol ¢ um composto rico em
carbono, sendo fonte de energia para o processo. Todavia, ndo apresenta os macros ¢
micronutrientes necessarios para o favorecimento da fermentagdo. Para viabilizar a digestdo, ¢
necessario a adi¢dao de nutrientes sintéticos ou de um cosubstrato com os principais nutrientes
em sua composicao.

Assim como o glicerol, o melago de cana-de-agticar ¢ um subproduto, oriundo da etapa
de cristalizacdo da produ¢do de acucar. Ele apresenta nutrientes em sua composi¢do (calcio,
nitrogénio, fosforo, ferro, sulfatos, etc.) favoraveis ao crescimento microbiano (GABRA et al.,
2019). As prospecgdes produtivas do Brasil no setor sucroalcooleiro indicam que o melago sera
gerado em larga escala, tendo grande disponibilidade de mercado e precos baixos (ONU, 2019).

Tendo em vista explorar o potencial energético desses dois substratos (glicerol e melaco
de cana-de-agucar) e encontrar condi¢cdes Otimas de produgdo de hidrogé€nio, metano e
metabolitos de valor agregado, inimeros trabalhos de pesquisas experimentais, como os de
Costa (2017), Paranhos e Silva (2018), Freitas (2018) e Pereyra et al. (2020), vem sendo
reportados na literatura. A digestdo anaerébia ¢ um sistema complexo com muitos
parametros/varidveis a serem determinados (temperatura, carga organica, pH, alcalinidade,
tempo de retengdo, etc.) ¢ o estudo cinético torna-se um topico crucial para maximizar a
producgdo de bioenergia e otimizar variaveis de processo. Um exemplo é a Cinética de Monod
de Dois Substratos com um Intermedidrio proposta por Rakmak et al. (2019), que permite
calcular a produ¢do de metano acumulado na co-digestao anaerobia.

Quando se tem uma base de dados disponivel, por outro lado, faz-se também interessante
a aplicacdo de inteligéncia artificial para predizer o comportamento do processo de forma
rapida, precisa e com baixo custo. A inteligéncia artificial € a estruturacdo de abordagens
matematicas baseadas no modo de pensar e aprender humano. As principais abordagens
utilizadas s@o as Redes Neurais Artificiais e a Logica Fuzzy. Como o proprio nome sugere, as
Redes Neurais Artificiais foram inspiradas nas redes neurais bioldgicas e estruturam-se em
camadas; os resultados dos calculos matematicos fluem de uma camada para outra simulando
as sinapses nervosas. Ja a Logica Fuzzy teve como base a maneira relativa e nebulosa do
pensamento humano ao quantificar situagdes e sugere uma série de regras elaboradas por meio

de varidveis ndo numéricas para a resoluc¢do de problemas (NELLES, 2001)
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Com o cendrio exposto, o trabalho de pesquisa tem como finalidade avaliar o potencial
das redes neurais artificiais e da logica fuzzy para prever a producao de metano e parametros

cinéticos da co-digestdo de glicerol e melago de cana-de-agucar.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 FONTES DE ENERGIA A PARTIR DE BIOMASSA

Com a crescente preocupagdo ambiental, novas formas de energia renovavel a partir de
biomassa estdo sendo estudadas, como a produgdo de biogas, bioctanol e biodiesel. O intuito ¢
substituir o uso de combustiveis fosseis, de modo a diminuir a dependéncia energética por esses
recursos finitos e as emissdes de gases causadores do efeito estufa geradas por eles. O Brasil
foi pioneiro em investir em biocombustiveis com a criagio do PROALCOOL em 1975 pelo
Decreto n°76.593; o programa causou a substituicdo da gasolina por etanol produzido a partir
da cana-de-agucar e foi impulsionado devido a primeira crise do petroleo. Em meados dos anos
80 cerca de 95% dos carros que circulavam eram movidos a etanol. Desde entdo, o volume de
producdo do etanol passou por diferentes variagdes, mas ele ainda € o principal biocombustivel
produzido no Brasil, alcangando grandes volumes como mostrado na Figura 1 (ANP, 2022b;
BASTOS, 2007; LOPES; GABRIEL; BORGES, 2011). De acordo com a Conab (2020) a safra
de 2019/20 foi o maior recorde de producgdo de etanol no Brasil alcancando mais de 35 milhdes

de metros cubicos.
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Figura 1 — Producdo de etanol no Brasil (m?).
FONTE: ANP, 2022b.

Estima-se que até 2028 a producdo mundial de etanol aumentara em 21 bilhdes de litros
levando o biocombustivel a representar 18% da matriz energética. Brasil ¢ China serdo os
maiores produtores no ranking, com um aumento de 7,6 bilhdes de litros na produgdo nacional
(ONU, 2019). Para a safra 2020/21 houve uma reducao de 8,2% da produgdo de etanol no Brasil
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em decorréncia da pandemia causada pelo Covid-19 e aumento do doélar, favorecendo a
exportagdo do agucar (CONAB, 2021). Contudo, as expectativas sdo de um aumento promissor
do biocombustivel no Brasil.

O biodiesel ¢ o segundo maior biocombustivel produzido no Brasil. Na Unido Europeia
estd sendo produzido em larga escala desde 1992, mantendo um crescimento exponencial até
os dias de hoje. Todavia, ¢ na regido da Asia-Pacifico a maior produ¢io do mundo desse
biocombustivel (QUISPE; CORONADO; CARVALHO, 2013). Sua participa¢do na matriz
energética nacional tem aumentado, principalmente, devido ao Programa Nacional de Produgao
e Uso do Biodiesel (PNPB) criado em 2004 pelo Governo Federal. Esse programa, além de ter
regularizado e estimulado a producdo e comercializacdo do biodiesel no pais, estabelece a
obrigatoriedade da adicdo de biodiesel ao diesel em porcentagens especificas. Pela Lei n°
11.097/2005, em janeiro de 2008 foi obrigatoria a adicdo de 2% (B2) de biodiesel ao diesel
fossil, sendo que a mesma Lei previa que em 2013 esse valor passasse para 5% (B5). A
aceitacao do biodiesel no mercado foi tdo rapida que o B5 passou a vigorar ja em 2010 (ANP,
2022a; MME,2022). Em 2020, a taxa de biodiesel ao diesel estava em 12% e esta sendo
acrescido a cada ano 1% a esse teor minimo até atingir 15% em 2023, de acordo com Resolugdo
CNPE n° 16, de 29 de outubro de 2018. A Figura 2 apresenta o teor minimo especificado de

biodiesel na composi¢ao quimica do diesel ao longo do tempo.
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Figura 2 — Incorporacdo do biodiesel ao diesel f6ssil no Brasil.
FONTE: ANP, 2022a.

Desde que o PNPB foi implementado inimeros investimentos na distribuigdo do

biocombustivel, produg¢do de matérias-primas e em pesquisa e desenvolvimento estdo sendo
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feitos, tanto pela iniciativa privada quanto pelo Governo Federal. O interesse na substitui¢ao
do diesel fossil esta no fato do biodiesel apresentar biodegradabilidade, ser atdxico e possuir
baixa emissdo de poluentes, como sulfatos, além de se originar de um recurso renovavel
(SANTIBANEZ; VERNERO; BUSTAMANTE, 2011; TABATABAEI et al., 2019). De acordo
com ANP (2022b), mais de 30 mil postos pelo Brasil vendem o biodiesel incorporado ao diesel.
A produgdo saltou de 1,16 milhdes de metros cibicos em 2008 para 6,8 milhdes em 2021
(Figura 3), correspondendo a um aumento de mais de cinco vezes do valor de 2008. A produgao
atingida coloca o Brasil no patamar de um dos maiores produtores de biodiesel do mundo. Além

disso, gera um saldo positivo na Balanca Comercial brasileira que, desde o langamento do
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Figura 3 — Producao de biodiesel no Brasil (m?).

FONTE: ANP, 2022b.

O uso e producdo de biocombustiveis ¢ uma grande aposta do Governo Federal para
cumprir os compromissos de reducdo dos gases de efeito estufa propostos no Acordo de Paris.
A Lei n°13.576/2017 instituiu a Politica Nacional de Biocombustiveis (RenovaBio), cuja
principal agdo € a redug¢@o da emissao de gases de efeito estufa (ANP, 2022c). A RenovaBio
conta com metas anuais de descarbonizagdo de 2019 a 2029 e que estdo estabelecidas na
Resolucdo CNPE n° 15, de 24 de junho de 2019. Todo esse cendrio indica o crescimento da

producdo de biodiesel pelos proximos nove anos.
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2.1.1 PRODUCAO DE BIODIESEL

Biodiesel pode ser produzido de quatro diferentes formas: mistura direta de acidos graxos
no diesel, microemulsdo, pirdlise e transesterificagdo. A forma mais comum & por meio da
reacdo de transesterificacdo entre um 4cido graxo (triglicerideo — 6leos e gorduras) e um alcool
simples, geralmente metanol devido ao seu menor custo. A reagdo, como mostrado na Figura
4, acontece sob pressdo atmosférica e temperatura entre 60 ¢ 70°C. O biodiesel (mistura de
ésteres metilicos) ¢ gerado como produto principal e o glicerol como subproduto. Ao final do
processo, a separacdo eficiente do glicerol ¢ importante para a qualidade do biocombustivel

(LEUNG; WU; LEUNG, 2010; REZANIA et al., 2019; TABATABAEI et al., 2019).
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Figura 4 — Reacdo de transesterificagdo para obtengdo do biodiesel.
FONTE: Costa, 2017.

Inimeros parametros devem ser considerados para a formagdo de biodiesel como:
caracteristicas da matéria-prima, tipo de reator, tipo de catalisador, temperatura, velocidade de
agitacdo, tempo de reacdo, razdo molar alcool/acido graxo, dentre outros. Contudo, os
principais parametros que impactam a produtividade e custo de produgdao do biodiesel sdao
matéria-prima e catalisador. A produgdo so6 € vidvel com a aplica¢do de catalisadores. Existem
trés tipos de catalisadores: alcalinos, acidos e enzimdticos, sendo os mais utilizados os
catalisadores alcalinos NaOH e KOH por apresentarem baixo custo e alta eficiéncia. A
utilizacdo desses catalisadores, além de trazer maior rendimento e seletividade a reacgdo,
também ajuda a diminuir a corrosdo em equipamentos (LEUNG; WU; LEUNG, 2010;
REZANIA et al., 2019; TABATABAEI et al., 2019).

Normalmente o catalisador alcalino ¢ misturado primeiro ao dlcool, pois uma reagdo
i0nica ocorre e agua ¢ formada. Como a presenca de dgua ndo favorece a geragao de biodiesel,
a mesma ¢ removida e apenas o produto idnico da reagdo alcool ¢ base ¢ adicionado a matéria-

prima para que a transesterificacdo aconteca. BASF S.A. comercializa o catalisador metilato de
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sodio 30% em solugdao de metanol, sendo o produto da reagdao entre metanol e hidréxido de
sodio (BASF, 2022).

O processo de produgdo do biodiesel consiste em quatro grandes etapas: reagdo, separacao
de fases, recuperagdo dos alcoois e purificagdo dos ésteres, sendo representado na Figura 5.
Previamente ¢ feita a selecdo e preparo da matéria-prima com a remogao de impurezas, acidos
graxos livres e retirada de umidade. Esse preparo deve ser feito porque os acidos graxos livres
podem reagir com o catalisador e formar sabao (rea¢do de saponificacdo), e isso ird diminuir a
taxa de produ¢do do biodiesel e dificultar a separagdo entre o éster e o glicerol. Ja a presenca
de dgua nos 6leos e gorduras podera hidrolisar o triglicerideo ao final da reacdo (LEUNG; WU;

LEUNG, 2010).
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Figura 5 — Fluxograma das etapas de produgdo do biodiesel.
FONTE: Acervo pessoal, 2022.
Biodiesel e Glicerol ndo sao soluveis, sendo assim ao final da reacdo duas fases se
formam: a mais densa ¢ de glicerina (glicerol + impurezas) e a mais leve de biodiesel e alcoois.
A separagdo das fases acontece por decantacdo ou centrifugacdo. Apds a separagdo, os alcoois

em excesso sao recuperados e retornam ao processo, o éster com impurezas ¢ purificado e o
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glicerol bruto ¢ destilado, tendo por fim o biodiesel, o glicerol e residuos da destilacao
(LEUNG; WU; LEUNG, 2010).

O biodiesel pode ser produzido a partir dos dcidos graxos de origem animal ou vegetal
como: dleo de soja, 6leo de algodao, 6leo de girassol, 6leo de palma, 6leo de coco, 6leo de
mamona, 6leo de canola, 6leo de peixe, gordura bovina, gordura suina, 6leo residual de frituras,
dentre outros tipos de triglicerideos de cadeia longa (ANP, 2022d; LEUNG; WU; LEUNG,
2010). Os principais triglicerideos utilizados para a producdo do biodiesel no Brasil sdao
apresentados na Figura 6, sendo o 6leo de soja o mais utilizado. De acordo com dados da ANP
de 2017 até os dias atuais, da fatia do grafico de 6,2% representada por “Outros”, cerca de
452.473 m?® sdo de oleo residual de fritura, o que mostra a cadeia sustentavel gerada pela

producao desse biocombustivel.
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Figura 6 — Acidos graxos utilizados na produgédo de Biodiesel no Brasil
FONTE: Adaptado de ANP, 2022d.

2.1.2 PRODUCAO E APLICACAO DE BIOGAS

A producao de biogés estd ganhando notoriedade nos ultimos anos por ser considerada
fonte de energia limpa e minimizar os efeitos dos gases de efeito estufa. Dentre os objetivos de
desenvolvimento sustentavel da ONU na Agenda 2030, “Energia Limpa e Acessivel” € o sétimo
dos dezessete itens, tendo metas de aumentar substancialmente a utilizacdo de energias

renovaveis na matriz energética global. Consequentemente, o incentivo a pesquisas nesse setor
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vem aumentando a cada ano. Estudos de geracao de hidrogénio e metano por meio da digestao
anaerobia de residuos e/ou subprodutos da industria indicam um potencial energético e
econdbmico da aplicacio e reaproveitamento desses compostos em escala industrial
(COSTA,2017; FREITAS, 2018; MEIER, 2020). Segundo a IEA (2020), o mundo esta usando
apenas uma pequena parcela do potencial de produgdo de biogas por meio dos residuos
organicos, sendo que, se mais bem explorado, poderia suprir 20% da demanda global hoje por

gas.
2.1.2.1Biohidrogénio

O gas hidrogénio, devido ao seu alto poder calorifico (média de 130,9 MJ/kg a 25°C) e
baixo impacto ambiental, ¢ uma aposta para geracao de energia limpa no futuro. Sua combustio
gera apenas vapor d’agua, diferentemente de outros combustiveis que geram gases nocivos
como SOz (DAWOOD et al., 2020).

China e Japao estdo na corrida para a geragao de energia limpa através do hidrogénio. O
desenvolvimento de carros, caminhdes, locomotivas e até submarinos movidos a hidrogénio
estdo em destaque. De acordo com a IEA (2019), até 2030 espera-se uma frota de 2,5 milhdes
de carros movidos a hidrogénio circulando pelo mundo.

O hidrogénio também ¢ fundamental para o processo de fabricagdo da amdnia e de
alcoois. Ele pode ser produzido por reforma a vapor, eletrdlise, processo fotocatalitico,
bioldgico, quimico, dentre outros métodos alternativos (PAREEK et al., 2020). Reforma a
vapor ainda ¢ a técnica mais difundida, contudo a produ¢dao de H> por meio da fermentagao
escura ¢ algo em foco de estudo e que apresenta de 60 a 80% de eficiéncia segundo Dawood et

al. (2020).

2.1.2.2 Biometano

O metano de origem fossil é o principal componente do gas natural e é amplamente
utilizado pelo setor industrial como gas de combustao para gerar calor e energia; também ¢
matéria-prima no processo de reforma a vapor para producdo de hidrogénio (PAREEK et al.,
2020). Tendo em vista a sua aplicabilidade, o mesmo pode ser substituido por metano biologico.

O biometano pode ser originario da digestdo anaerébia de compostos organicos por
arqueas metanogénicas ou da gaseificacdo da biomassa sélida. Seguindo os preceitos de
desenvolvimento sustentdvel da ONU e as metas do Acordo de Paris, a [EA (2020) estima o

consumo de quase 200 milhdes de toneladas de biometano em 2040 (Figura 7). O uso de

23



biometano evitaria a emissao de cerca de 1 bilhao de toneladas de gases de efeito estufa para o

meio ambiente com a utilizacao de gas natural.
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Figura 7 — Estimativa do consumo de biometano no mundo.

FONTE: Adaptado de IEA, 2020.

2.2 INDUSTRIA SUCROALCOOLEIRA

Segundo dados da ONU (2019), a produgdo global de cana-de-agticar podera crescer em
13% até 2029, sendo que essa expectativa € principalmente pelo aumento da demanda por
etanol. A cultura e plantacao de cana de agucar se fortaleceu para produgdo de etanol no Brasil
com a implantagio do PROALCOOL. O etanol pode ser gerado a partir de diferentes matérias-
primas, mas no pais a cana de actcar ¢ a mais utilizada pelas destilarias.

A fabricagdo em larga escala de etanol é feita através do processo fermentativo. Os
acucares contidos no caldo de cana-de-agticar ou mosto sdo transformados em alcool pela agdo
de leveduras. Cerca de metade do caldo processado nas usinas sdo destinados a produgdo de
etanol ¢ a outra metade na producao de agucar (LOPES; GABRIEL; BORGES, 2011).
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O processo de produgao de agucar e etanol tem seu inicio no plantio e manejo da plantacao
de cana de agucar e segue para etapa da moagem, como mostrado na Figura 8. Da moagem sera
extraido o caldo e haverd a forma¢do do bagaco de cana-de-actcar (residuo utilizado para
producdo de energia através de sua queima). O caldo segue para a sulfitagdo, e tal processo ¢
importante para inibir reagdes adversas e clarificar o caldo. Em seguida hé a etapa de calagem,
que consiste na adi¢do de cal para regular o pH em torno de 6 e impedir a inversdo da sacarose
em glicose e frutose e, além disso, permitir que as impurezas do caldo possam precipitar. O
caldo deve sofrer tratamentos fisico-quimicos para eliminagcdo de nao aglcares, coloides,
conseguir baixa turbidez e pouca cor, pH adequado, minima formagao de lodo e baixo teor de
calcio no caldo clarificado. Esses fatores sdo importantes para a recuperagdo das leveduras e a
minimizac¢do de desgaste e entupimento nos bicos da centrifuga. O processo de recuperagdo das
leveduras, denominado Melle-Boinot, demanda um caldo tratado (LOPES; GABRIEL;
BORGES, 2011).

A proxima etapa ¢ a clarificagdo, e resume-se na remocdo dos componentes
insolubilizados pela acdo do calor e da cal que se decantaram. O material precipitado ¢é retirado
do decantador e filtrado. O liquido da filtragem retorna ao processo e o s6lido, chamado torta
de filtro, € aplicado como fertilizante em lavouras.

Na rota de producdo de aglcar, 80% da sacarose contida no caldo consegue ser
cristalizada e comercializada, enquanto o restante torna-se um subproduto que se denomina
melaco ou mel. O melago ainda apresenta uma quantidade consideravel de agtcar e funciona
como substrato para a fermentagdo alcoolica (LOPES; GABRIEL; BORGES, 2011).

Seguindo a rota de produgdo de etanol, o melago juntamente com uma parte do caldo
clarificado segue para a etapa de fermentagdo, onde os agucares serdo convertidos em alcoois
através da acdo de leveduras. O produto da fermentacdo ¢ denominado vinho ou vinhoto e
apresenta uma concentracdo alcoolica de 7 a 10°GL. Apds o processo fermentativo, as
leveduras sao recuperadas por centrifugagdo. O vinho, por sua vez, segue para as colunas de
destilagdo, onde sera concentrado a 96°GL para comercializagdo de alcool hidratado. Por fim,
¢ desidratado para alcancar 99°GL e ser comercializado como alcool anidro (LOPES;
GABRIEL; BORGES, 2011).

O produto de fundo da coluna de destilagdo é conhecido como vinhaga. Ela ¢ composta
por moléculas ndo degradadas pelas leveduras durante a fermentacdo, o que lhe confere uma
alta DQO; também ¢ rica em minerais como fésforo, magnésio e potassio e possui cerca de 93%

de 4gua. A cada um litro de etanol sdo gerados de 12 a 15 litros de vinhaga. Sua grande
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disponibilidade e sua composi¢ao mineral permite que a vinhaga seja utilizada como fertilizante
para irrigar os campos de plantacdo de cana de agucar e, também, como solugdo hidroponica

no cultivo de verduras (SYDNEY et al., 2020).
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Figura 8 — Etapas de produgdo de agucar e etanol.
FONTE: Adaptado de CBIE, 2020
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2.3 SUBSTRATOS UTILIZADOS E SUA IMPORTANCIA

Na bioquimica, entende-se como substrato todo composto que sera fonte de carbono e
energia para a degradacdo bioldgica por microrganismos. No presente trabalho, levando em
considera¢do o contexto apresentado, os substratos utilizados serdo glicerol e melago de cana-

de-agucar.

2.3.1.GLICEROL

O glicerol ou glicerina (termo comercialmente utilizado) ¢ da familia dos alcoois, seu
nome cientifico é propano-1,2,3-triol e sua férmula quimica é C3;HsOs. Em temperatura
ambiente ¢ um liquido viscoso, incolor, inodoro ¢ com sabor adocicado. Seus trés radicais
hidroxila (-OH) ¢ o que lhe confere propriedade higroscopica e grande solubilidade em agua.

Em condi¢des atmosféricas normais, ndo ¢ uma molécula que se oxida facilmente, podendo ser
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bastante estavel. Ele € uma molécula que esta presente em todos os 6leos e gorduras de origem
animal e vegetal, e de forma combinada se liga aos acidos graxos para formar o triacilglicerol
(AYOUB; ABDULLAH, 2012; QUISPE; CORONADO; CARVALHO, 2013).

A molécula de glicerol pode ser formada por processo biologico, sintese quimica de
compostos petroquimicos, por hidrogenag¢do da molécula de sacarose na presenca de catalisador
¢ em alta temperatura e pressao, durante a produgdo de etanol, como subproduto da produgao
de sabao ou como subproduto da produgdo de biodiesel (VIANA et al., 2012). De acordo com
Quispe, Coronado e Carvalho (2013), até os anos 50 todo o glicerol do mundo era proveniente
da reacdo de saponificagdo, contudo, hoje o glicerol também ¢é produzido através da reacdo de
transesterificagdo e a partir de glicerideos. O glicerol bruto originado da reagdo de
transesterificagdo contém em torno de 70% de pureza, sendo que os demais componentes sao
impurezas como agua (de 8 a 30%), sais (de 0 a 10%), alcoois (<0,5%) e 6leos residuais
(~0,5%).

Ayoub e Abdullah (2012) refor¢am como as propriedades fisico-quimicas do glicerol lhe
proporcionam inimeras aplicagdes na industria farmacéutica, de cosméticos, quimica e de
alimentos. Para ser comercializado o glicerol precisa apresentar grau de pureza acima de 98%.
Ha trés tipos de refino de glicerol bruto, que levam em conta o grau de pureza e aplicagdo no
mercado. Um glicerol técnico, utilizado na indastria quimica, um glicerol USP (United States
Pharmacopeia) originado de gorduras animais e Oleos vegetais, proprio para aplicagdo em
alimentos ¢ remédios, ¢ por fim o glicerol FCC (Food Chemicals Codex), proprio para
alimentos, com origem de 0leos vegetais especificos. A quantidade de impurezas, porcentagem
de elementos em sua composi¢do, pH, densidade, cor e o poder calorifico do glicerol variam de
acordo com a origem da matéria-prima (animal ou vegetal) utilizada para a sua produgdo
(QUISPE; CORONADO; CARVALHO, 2013; VIANA et al., 2012).

Com o aumento da demanda de biodiesel no Brasil e no mundo, a quantidade de geracao
de glicerol também aumentard. Um volume de 8 a 10% de glicerol ¢ gerado a cada
transesterificagdo, com uma estimativa de 41,9 milhdes de metros cubicos de glicerol
produzidos em todo o mundo em 2020 (SANTIBANEZ; VERNERO; BUSTAMANTE, 2011;
REZANIA et al., 2019). De acordo com a ABIQUIM, em 2008 o mercado brasileiro
apresentava uma demanda anual em torno de 30 mil metros cubicos de glicerina, contudo, a
capacidade de produgdo era de aproximadamente 117 mil metros cubicos de glicerol bidestilado
da transesterificacdo. As aplica¢des do glicerol na industria requerem alta pureza e o processo

de purificagdo do glicerol tem um custo elevado, em contrapartida, com o aumento da oferta
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seu preco de mercado tem reduzido. Os alcoois (metanol na maioria das vezes) para serem
recuperados precisam passar pelo processo de destilagdo ou evaporagdo, como mostrado
anteriormente na Figura 5, entretanto, algumas vezes o processo de recuperagdo torna-se mais
caro do que utilizar um novo metanol, o que inviabiliza a reutilizagdo. Diante disso, a
importancia de se desenvolver novas aplicagdes para o glicerol bruto, de forma a tornar a
produgdo do biodiesel mais competitiva e viavel, além de assegurar que todo o glicerol gerado
conseguira ser incorporado pelo mercado de alguma forma. O glicerol possui uma alta demanda
quimica de oxigénio (DQO), apresentando grande carga poluidora se descartado em corpos
hidricos ou no meio ambiente (PARANHOS; SILVA, 2018).

Para adicionar valor a cadeia de produ¢do do biodiesel, o glicerol bruto pode ser
convertido por rotas quimicas (oxidagdo, redu¢do, decomposi¢do, gaseificagdo e pirdlise) em
compostos de valor agregado. Uma outra alternativa ¢ a rota bioquimica; geracdo de biometano,
biohidrogénio e metabolitos (1,3-propanodiol, etanol, 4cido propidnico, 4acido butirico, acido
acético, acido succinico, dentre outros) por meio da fermentacdo biologica. (AYOUB;
ABDULLAH, 2012; GUPTA; KUMAR, 2012; MANARA; ZABANIOTOU, 2016; POSADA;
RINCON; CARDONA, 2012).

2.3.2.MELACO DE CANA-DE-ACUCAR

O melago, como dito anteriormente, ¢ um subproduto do processo de cristalizagdo do
agticar. Ele apresenta um baixo valor de mercado. E composto por mais de 55% de sacarose
(dissacarideo de glicose e frutose), principal agicar redutor, mas também apresenta nitrogénio
organico, fosforo, célcio e demais compostos inorganicos em sua composicao, como mostrado
na Tabela 1. O elevado teor de actcar lhe confere boa biodegradabilidade para fermentagao

escura (GABRA et al., 2019).

Tabela 1 — Composi¢ao do melago de cana-de-agtcar

Componente Quantidade (%)
Acucares Redutores Totais (ART) 56,5+ 1
Cinza 12,5+0,5
Nitrogénio Total 0,6 £0,1
P20s 0,3+0,01
CaO 1,5+0,1

FONTE: Gabra et al., 2019.
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Etanol pode ser produzido a partir da mistura do melago e do caldo de cana, sendo essa a
principal aplicagdo do melaco no Brasil. De acordo com dados do BNDES em Bastos (2007),
a cada tonelada de cana de aglicar processada para a fabricagdo de etanol e agucar, sdo gerados
de 40 a 60 kg de melaco e cerca de 86 litros do biocombustivel. Segundo ANP (2022b) em 2019
foram gerados 35,3 bilhdes de litros de etanol produzido a partir do blend entre melago de cana-
de-actcar e caldo. Para a safra 2020/21 o Conab (2021) estimou o processamento de 297,3
milhodes de toneladas de cana de agucar para a producdo de agucar, um aumento de 32% com
relagcdo a safra anterior devido ao aumento das exportagdes impulsionada pela alta do ddlar e
por questdes climaticas da Asia-Pacifico. Essa producdo de agucar corresponde & geragdo de
cerca de 15 milhdes de toneladas de melago.

O melago também pode ser usado em alimentagdo animal, fabricagdo de fermento
bioldgico e como substrato de digestdo anaerdbia para producdo de produtos quimicos como
acido butirico, butanol, acido succinico, hidrogénio (LOPES; GABRIEL; BORGES, 2011).

O baixo valor de mercado, grande disponibilidade, boa biodegradabilidade e a sua
composi¢ao nutricional, tornam o melaco de cana-de-agticar um bom cosubstrato para otimizar
a producdo de biohidrogénio e biometano por meio da fermentagdo escura. Explorar
estrategicamente o potencial energético do melago de cana-de-agucar e diversificar a produgdo
de biocombustiveis pode ser mais competitivo do que produzir apenas bioetanol. Quando
comparado aos demais subprodutos da industria sucroalcooleira (vinhaga e bagaco de cana-de-
acucar) o melago de cana-de-agucar apresenta as melhores propriedades. O elevado teor de
sulfato da vinhaca requer o desenvolvimento de estratégias para impedir a formagao de sulfetos
(causa corrosao e consome hidrogénio) e a natureza recalcitrante do bagaco de cana demanda
um pré-tratamento para quebrar a parede lignoceluldsica, o que aumenta os custos do processo

(OLIVEIRA et al., 2020).

2.4 CO-DIGESTAO ANAEROBIA

A digestdo anaerdbia € a decomposi¢do da matéria orgdnica em metano e diéxido de
carbono, na auséncia de oxigénio, por bactérias e arqueas. A co-digestdo ¢ quando a matéria
organica ¢ composta por dois ou mais substratos diferentes. A aplicagao de diferentes substratos
pode potencializar a fermentagao e aumentar o rendimento de biogas se a combinacao for feita
de forma estratégica. A co-digestdao pode auxiliar na regulagdo do pH, no melhor balanceamento
da razdo carbono/nitrogénio e carbono/fosforo e para complementar a disponibilidade dos

micros € macronutrientes necessarios ao metabolismo da comunidade microbiana.
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Estudos preliminares realizados em batelada para co-digestao de glicerol e um segundo
substrato, foram conduzidos por Aguilar et al. (2017) utilizando dejetos suinos e mostraram
que a producdo de biogés e remog¢ao de DQO eram favorecidas pela co-digestdo.

De forma geral, como mostrado na Figura 9, o processo de anaerobiose acontece em
quatros etapas distintas (CHERNICHARO, 2007):

1. Hidrolise: compostos complexos sdao quebrados em particulas menores (mondémeros ou
dimeros) por meio de bactérias hidroliticas. Um exemplo dessa etapa ¢ a transformacao
de carboidratos em aglicares simples (glicose, frutose, galactose).

2. Acidogénese: bactérias acidogénicas coletam os compostos degradados na primeira
etapa e os convertem em acidos (acido acético, butirico, propidnico, succinico), dlcoois
(etanol, butanol, 1,3-propanodiol), hidrogénio, didoxido de carbono. Com a energia
adquirida elas se multiplicam rapidamente.

3. Acetogénese: acidos butirico e propionico formados na acidogénese sdo convertidos em
acetato, hidrogénio e CO; por bactérias acetogénicas.

4. Metanogénese: microrganismos do dominio Archaea sintetizam metano por meio de
acetato ou CO; e hidrogénio. A geragdo de biometano pode ser feita por duas rotas
diferentes:

a. Acetoclastica: grupo de arqueas que utiliza acetato para conversdo em metano e
CO> (Equagao 1). Essa rota corresponde a 70% do processo metanogénico.

CH;COOH — CH, + CO, (D

b. Hidrogenotrofica: rota menos usual, arqueas metanogénicas consomem
hidrogénio e CO: para a conversdo em metano, como mostra a Equacao 2.

4H, + CO, — CH, + 2H,0 )

A acidogénese e acetogénese também sdo conhecidas como fermentagdo primaria e a
metanogénese como fermentacao secundaria.

Em presenca de nitrato ou sulfato o hidrogénio formado pela etapa de acidogénese
funciona como doador de elétrons para as bactérias redutoras, que gerardo sulfetos e amonia

(CHERNICHARO, 2007).
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Compostos Complexos
(Carboidratos, proteinas,
acidos graxos)
HIDROLISE
Compostos simples
(mondmeros e dimeros)
ACIDOGENESE
Compostos
intermediarios
(acidos e alcoois)
ACETOGENESE
S042/NO; H,+CO; Acetato
METANOGENESE

H25/ NH; CH;+CO;

Figura 9 — Etapas do processo de digestdo anaerdbia.
FONTE: Acervo pessoal, 2022.

A temperatura é um fator importante no processo de digestdo. Os microrganismos nao
conseguem regular sua temperatura interna, desse modo, a temperatura dentro das suas células
¢ determinada pelo ambiente. Existem cinco faixas de temperatura associadas ao crescimento
microbiano: psicrofilica (4 a 15°C), mesofilica (20 a 40°C), termofilica (40 a 65°C), termofilica
extrema (65 a 80°C) e hipertermofilica (acima de 80°C). A produgdo de metano pode acontecer
em uma larga escala de temperatura, até 97°C, ja a formacdo de hidrogénio ocorre de 15 a 85°C,
nao sendo possivel produzir H> na condigao psicrofilica (CHERNICHARO, 2007; MENEZES
et al., 2020). De acordo com Chernicharo (2007), as temperaturas com melhor crescimento
microbiano e produgdo de biogas estdo na faixa mesofilica (de 30 a 35°C) e termofilica (de 50
a 55°C). Condigoes termofilicas geralmente apresentam maiores taxas de producgdo de
hidrogénio e metano. Com maior quantidade de energia as reagdes quimicas e bioquimicas sao
aceleradas, além disso ha menor solubilidade de géas no liquido (Lei de Henry), ocasionando
maior desprendimento. Operar em torno de 55°C demanda um consumo de energia para
transferir calor, o que pode inviabilizar energeticamente e economicamente o processo. Diante
disso, a grande maioria dos digestores anaerdbios sao operados sob condi¢des mesofilicas, visto
sua facilidade de ser operado em temperatura ambiente em um pais tropical como o Brasil.

(CHERNICHARO, 2007; MENEZES et al., 2020).
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O pH exerce forte influéncia no crescimento e composi¢ao microbiana, além de inibir ou
favorecer rotas metabdlicas. As bactérias acidogénicas se multiplicam mais rapidamente,
podendo ter menor tempo de reproducdo celular, porém sdo mais sensiveis as variagdes do meio
e esporulam em temperaturas mais altas. Essas bactérias se desenvolvem de forma 6tima em
meios com pH entre 5 ¢ 6. As arqueas metanogénicas nao se reproduzem facilmente e também
ndo conseguem se esporular. Contudo, s3o mais resistentes as variacdes do meio € apresentam
uma faixa de pH ideal entre 6 e 8 para o seu desenvolvimento e producdo de metano
(CHERNICHARO, 2007).

O processo de fermenta¢do pode ocorrer, de forma controlada, dentro de diferentes tipos
de reatores e de forma continua ou descontinua (batelada). No processo continuo pode-se citar
como exemplo os reatores CSTR, PBR, UASB e RALF. Virios estudos estdo sendo feitos
quanto ao melhor tipo de reator a ser utilizado para a digestdo anaerdbia e producdo de
hidrogénio, metano e outros metabdlitos em escala industrial. A forma de reteng¢ao da biomassa
influéncia diretamente nos resultados do processo (CHERNICHARO, 2007; MENEZES et al.,
2020).

2.4.1 ROTAS METABOLICAS: FERMENTACAO GLICEROL E MELACO

Vérios microrganismos conseguem se desenvolver e obter energia através da degradagao
do glicerol. Costa (2017) cita Klebsiela sp., Clostridium sp., Enterobacter aerogenes e
Lactobacillus reuteri como bactérias acidogénicas e para a conversdo do metano as arqueas
Methanosaeta sp., Methanosarcina sp. € Methanobacterim sp..

O melago de cana-de-agUcar, por sua vez, € rico em carboidratos que podem ser
decompostos pela fermentagdo escura de microrganismos e gerar biogas ou outros compostos
intermediarios como acido succinico, butanol, butirato e hidrogénio. Segundo Ferreira et al.
(2020), a formagdo de 4cido succinico ¢ favorecida pela cultura pura de Actinobacillus
succinogenes € Escherichia coli.

A utilizacdo de cultura mista tem se mostrado favoravel a fermentag¢do escura. Podem
degradar diferentes substratos, por apresentar uma gama de microrganismos no consorcio
microbiano (CABROL et al., 2017). Além disso, ha uma maior adaptacdo metabolica e
menores custos de operagdo, pois ndo ¢ necessdrio passar por tratamento de selecdo
(MENEZES; SILVA, 2019).

O processo de digestao envolve consumo e geragao de energia durante suas etapas. Essa

energia ¢ disponibilizada através do Dinucle6tido de Nicotinamida ¢ Adenina (NAD") e NADH
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(forma reduzida do NAD™), coenzimas carreadoras de elétrons. As principais rotas metabolicas
que acontecem dentro das células microbianas na etapa da acidogénese sdo apresentadas na

Figura 10 (MENEZES et al., 2020).

‘ Carboidrato complexo }—-{ C¢H,,0¢ Glicose ‘
B 260, CeH1205

2CH,CH,0H | ! i . b (7]
Etanol ; " INADH + H! :
|+ ANADH+H SADR !
| ANAD' 2 :
! L NAD"
| ki : 2CH; CHOHCOOH
2CH,CO0H |, 2CH,COSCoA = 2CH, COCOH ' I ade:
Acido acético ' - 1 Acido latico
! 2Fd Piruvato |
E 2NADH+H' | ADP Zhdily SRR 5
; T - 4NAD’ |
: 2NAD' ATP !
| 24DP :
! T 2ATP
. ! ! oo e
2CH, (CH,)COOH 2CH, CH,COOH
Acido butirico Acido propi6nico

Figura 10 — Rotas metabolicas na etapa de acidogénese.
FONTE: Freitas, 2018.

O glicerol, ao entrar na célula bacteriana por difusdo, pode seguir duas rotas
fermentativas: por via redutora ou oxidativa. Pela via redutora o glicerol ¢ desidratado pela
coenzima glicerol dehidratase formando 3-hidroxipropionaldeido que sera reduzido a 1,3-
propanodiol, mediado pela enzima /,3-propanodiol dehidrogenase. A rota oxidativa utiliza da
enzima glicerol desidrogenase para desidrogenar o glicerol e formar dihidroxiacetona, que ira
fosforilar pela acao da dihidroxiacetona quinase em succinato que, por sua vez, se convertera
em propionato ou piruvato. A partir do piruvato varios compostos (2,3-butanodiol, lactato,
butirato, etanol, acetato, hidrogénio, diéxido de carbono, dentre outros) podem ser formados,
mas isso dependera das condigdes do meio e das enzimas mediadoras (VIANA et al., 2012).

Se a digestdo anaerdbia visa a producdo de biogas, é necessario estimular a rota de
geracdo de formiato, acetato, hidrogénio e dioxido de carbono (na forma de ion bicarbonato),
pois sdo esses compostos que irdo ser sintetizados em metano ao final da fermentag¢do. Segundo
Chernicharo (2007), em condi¢des mesofilicas ha um predominio dos géneros
Methanobacterium, Methanobrevibacter ¢ Methanospirillum para producdo de metano a partir

de hidrogénio e dioxido de carbono e dos géneros Methanosarcina e Methanosaeta para
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produgdo a partir do acetato. A Tabela 2 mostra as principais reagoes ao longo das etapas da
fermentagdo, juntamente com suas respectivas energias livres de Gibbs para condigdes normais
de temperatura e pressao (25°C e 1 atm), de forma a produzir metano. Quando o objetivo é
produzir hidrogénio, a rota a ser estimulada ¢ de acetato. A maxima producdo de hidrogénio
sd0 4 mols para um mol de glicose.

A principal importancia das diferentes rotas metabdlicas ¢ a producdo de energia; por
meio dela haverd o crescimento das células microbianas e o actimulo dos metabodlitos
(MENEZES et al., 2020).

Como ¢ possivel perceber na Tabela 2, nem todas as reagdes da acetogénese ocorrem
espontaneamente (AG">0). Para que propionato, butirato e etanol sejam convertidos em acetato
¢ necessario a retirada de hidrogénio do meio de modo a deslocar o sentido da reacdo. A
principal forma de remoc¢do de H, do meio é através do seu consumo pelas arqueas
metanogénicas ou retirando o gas em um primeiro estagio de fermentagdo. (CHERNICHARO,

2007).

Tabela 2 — Reacdes da fermentagio com a energia livre de Gibbs (AG?)

Acidogénese Reacio AG? (kJ/mol)
Glicose = Acetato Ce¢Hy204 + 2H,0 — 2CH5C00™ + 2C0, + 2HY + 4H, -206,0
Glicose - Butirato Ce¢Hy,04 » CH3CH,CH,COO™ 4+ 2C0, + H* + 2H, -255,0

Glicose = Propionato CgH1204 + 2H, — 2CH3CH,CO0™ + 2H,0 + 2H* -358,0
Acetogénese Reacao AG' (kJ/mol)
Propionato = Acetato  CH3;CH,COO~ + 3H,0 —» CH;C00~ + H* + HCO5;™ + 3H, +76,1
Butirato > Acetato CH3CH,CH,C00™ + 2H,0 — 2CH;CO0~ + H* + 2H, +48,1
Etanol > Acetato CH5CH,OH + H,0 - CH;CO0™ + H* + 2H, +9,6
Lactato > Acetato  CH;CHOHCOO™ + 2H,0 — CH;CO0™ + H* 4+ HCO;™ + 2H, 42
Bicarbonato >
Acetato 2HCO;™ + 4H, + H* - CH;C00~ + 4H,0 -70,3
Metanogénese Reacio AG? (kJ/mol)
Acetato = Metano 2CH;CO00™ + H,0 —» CH, + CO, + 2HCO5~ -31,0
Formiato = Metano 4HCOO~ + H,0 + H* - CH, + 3HCO;~ -32,6

Hidrogénio e Gas carbonico = _
HC03 + 4'H2 + HY - CH4 + 3H20 -135,6
Metano

FONTE: Adaptado de Harper e Pohland, 1986.
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2.5 CINETICA DE MONOD APLICADA A CO-DIGESTAO

Para maximizar a produ¢do de bioenergia e otimizar as variaveis de processo da co-
digestdo anaerdbia, o estudo cinético ¢ um topico crucial. A cinética de Monod de Dois
Substratos com um Intermediario (M2SI) permite calcular a produ¢do acumulada de metano na
co-digestdo. A cinética de Monod ¢ um modelo fenomenologico simples utilizado para
descrever o crescimento microbiano. Neste trabalho, tera importancia metodoldgica
fundamental na geracdo de um banco de dados para ajuste (treinamento) dos modelos de

inteligéncia computacional (neurais e fuzzy). Seu detalhamento ¢ dado nos materiais e métodos.

2.6 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A primeira ideia de rede neural surgiu na década de 1940 a partir de um artigo o qual
concluiu que qualquer fungdo aritmética ou ldgica poderia descrever o estado de ativag@o ou
inibi¢do de neurdnios. Mas foi em 1958 que foi publicado o primeiro artigo com um modelo
computacional pratico, pelo psicologo Frank Rosenblatt, denominado: “The perceptron: a
probabilistic model for information storage and organization in the brain”. Rosenblatt
descreveu a estrutura em multicamadas de uma rede neural elementar simples do tipo
feedfoward. A resposta de saida era bindria e calculada a partir da comparagdo de um limite
fixo e o valor de entrada multiplicado pelo peso e somado a um viés. Em 1969 dois estudiosos
mostraram que o modelo de Rosenblatt era incapaz de resolver problemas nio lineares. Apos
esse estudo houve um periodo de estagnag¢ao do tema, até que na década de 1980 os estudos
envolvendo neurocomputacao retomaram fortemente e desde entdo tém se aprimorado e sido
aplicados em diferentes areas do conhecimento (WY THOFF, 1993).

As redes neurais artificiais estdo sendo cada vez mais usadas para predizer e otimizar
problemas de engenharia, e em pesquisa e desenvolvimento quimico. E uma abordagem de
rapida implementacao e consegue excelentes resultados. Como o préprio nome sugere, as redes
neurais artificiais foram inspiradas na rede de neuronios biologicos a qual apresenta habilidade
de processar um grande ntimero de dados, capacidade de aprendizado e adaptacdo. Esses
neurdnios artificiais sdo fungdes matematicas interconectadas que fornecem respostas rapidas
a partir de um dado estimulo feito pelo usuario (NELLES, 2001; WYTHOFF, 1993).

A literatura apresenta diferentes arquiteturas de redes neurais artificiais, mas a
multilayer perceptron (MLP) € a mais comum delas, se confundindo muitas vezes como
sinbnimo de rede neural. Contudo, tem-se outras arquiteturas como: redes neurais
convolucionais, redes neurais recorrentes, dentre outras. Segundo Nelles (2001), a MLP pode
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aproximar qualquer fun¢do suave com um grau de precisao que varia a medida que se aumenta
o numero de neurdnios na camada escondida. Aumentar o numero de camadas escondidas
também deixa o método mais poderoso, contudo mais complexo.

A estrutura de uma rede MLP ¢ dada pela Equagdo 3 e pela Figura 11. Tem-se “n”
entradas (x) e cada entrada ¢ acompanhada por um peso (wjj) - esses pesos sdo pardmetros de
ajuste da rede. Além disso, tem-se um viés (wio), um grau de liberdade a mais para ajustar a
resposta da rede a dados experimentais e que pode ser comparado a um peso independente
(dissociado de qualquer variavel de entrada). Todos esses pardmetros irdo compor os “m”
neurdnios da camada escondida. Os neuronios da camada escondida sd@o compostos por fungdes
de ativacdo (i) que podem ser: limiar (fun¢do bindria), linear, sigmdide (Equacdo 4), tangente
hiperbdlica (Equagdo 5), dentre outras. A mais amplamente utilizada, de acordo com vérios
autores como Sharma, Sharma e Athaiya (2020), ¢ a fun¢do sigmoide por ser uma fungao suave
e continuamente diferenciavel. Os neurdnios da camada escondida estdo dispostos em paralelo
e enviam sinais para os neurdnios da camada seguinte até alcancar a camada de saida (na pratica
uma ou duas camadas escondidas j&4 sdo suficientes). Na camada de saida os neurénios,
usualmente, sdo compostos por func¢des lineares (uma combinagdo linear), destinadas a ajustar
a amplitude e o ponto de operagdo. Esse arranjo matematico permite que a MLP seja aplicada
na aproximacgdo de diferentes problemas, justificando a universalidade do método (NELLES,

2001)

m n
y= ZWi(Pi ZWI]X] , Qg = ]_exo =1 (3)

Fazendo u = wy;x; :

Ny _ 1
Fungdo sigmoéide: @;(u) = T+ o (o) @
exp(u) —exp (—u 1 —exp (—2u
Tangente Hiperbdlica: ¢;(u) = p(w) p(w _ p (—2u) )

exp (u) + exp (—u) 1+ exp (—2u)
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Figura 11 — Estrutura de uma MLP
FONTE: Acervo pessoal, 2022.

Para otimizar os valores de saida encontrados pela rede quando comparados aos valores
reais, o algoritmo mais utilizado € do backpropagation. O algoritmo ¢ similar a regra da cadeia
do calculo diferencial e ajusta os valores dos pesos e vieses até se obter o menor valor de erro
entre a simula¢do da rede neural e os valores-alvo. O diferencial é calculado da saida para a
camada escondida.

A derivada da camada de saida da MLP ¢ dada pela Equacdo 6 e a derivada da camada

escondida pela Equacdo 7. Como a fun¢do de ativagdo na maioria das vezes ¢ dada por uma

37



funcao sigmodide ou tangente hiperbdlica, tem-se que as derivadas dessas fungdes sdo dadas

pelas Equacdes 8 e 9, respectivamente.

dy _1 6
dw, @i @0 = (6)
dy de;
dw;; = Wigg N0 =1 7
deo; exp (—u) 1+ exp(—u) —1 1 1
= = = = @; — ¢;*(8)

du  (1+exp(-u))2 (1+exp(—u))? 1+exp(—u) B (1 + exp(—u))?

dos 1 h? — h*
; _ cosh®(u) — senh”(u) =1 —tanh?(u) = 1 — ;2 ©)

du  cosh?(u) cosh?(u)

Isso posto, a abordagem mais comum para treinar uma rede MLP ¢ a otimizagdo local
ndo linear dos pesos da rede. Desde os primodrdios do treinamento em MLP (final da década de
1980), tipicamente regras de aprendizado baseadas no gradiente da fung¢do objetivo, J, com
relacdo aos parametros (pesos) w t€m sido usadas. Para a fung@o objetivo, o erro quadratico
entre y calculado e y experimental tem sido normalmente usado. Finalmente, o gradiente de J
com relagdo aos pesos dependerd, justamente, das derivadas de y com relagdo a w (isto ¢, a
retropropagacao ¢ utilizada para o célculo do gradiente da funcdo objetivo). O treinamento de
ultima gera¢do de uma rede MLP ¢ realizado incorporando, ainda, o método cldssico de

Levenberg-Marquardt para atualizacdo dos pesos da camada de saida (NELLES, 2001).

2.6.1. APLICACAO DE REDES NEURAIS NA PRODUCAO DE BIOGAS

Para que o desenvolvimento de bioenergia seja otimizado e torne-se atrativo ndo so pelo
apelo ambiental, mas pela viabilidade econdmica, as areas de pesquisa e tecnologia vém
simulando e utilizando dos recursos das redes neurais artificiais para prever cenarios de
produgdo de biogas a partir da co-digestdo de diferentes substratos. Essa metodologia consegue
solucionar e prever de forma mais simplificada problemas complicados de modelar.

Jaroenpoj, Yu e Ness (2014) utilizaram do modelo feedfoward multicamadas para prever
a producao de biogas através da co-digestdo de lixiviado e casca de abacaxi. Os resultados da
simulagdo quando comparados aos dados experimentais tiveram um erro quadratico de 0,0267
e um R? de 0,9942, esses valores mostram a eficacia dessa abordagem e a versatilidade em
prever problemas nao lineares.

Com o objetivo de modelar ¢ otimizar a produgdo de biogas por meio da co-digestao de

esterco bovino combinado isoladamente com p6 de bambu, bagagco de cana e serragem sob
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condi¢des mesofilicas e termofilicas, Ghatak e Ghatak (2018) aplicaram as redes neurais
artificias. Os dados de producio especifica de biogas tiveram um R? de 0,997 e uma precisio
de £0,01 comparado aos valores experimentais. As simulagdes foram feitas para diferentes
temperaturas dos substratos. A condi¢do 6tima de produgdo de biogés foi para a co-digestdao de
esterco bovino com bagaco de cana.

Ozarslan et al. (2021) utilizaram das redes neurais artificiais para predizer a produgio de
metano a partir da co-digestdo de residuos de uma fabrica de cha e o proprio chd usado e os
resultados foram comparados a dados experimentais da co-digestdo desses substratos em
batelada por 49 dias sob condi¢des mesofilicas. O coeficiente de determinacéo (R?) encontrado
no ajuste foi de 0,9982 e a composicdo 6tima de produgdo de metano foi de 65% de residuo da
fabricacdo de cha e 35% do ché usado. A produgdo de biogds acumulado na co-digestao foi
183% maior que para a digestdo anaerdbia separada dos substratos.

Gongalves Neto et al. (2021) avaliaram a digestdo e co-digestao de residuos de alimentos
(frutas, verduras, carnes, derivados do leite etc) com ensaios experimentais em batelada sob
condi¢des mesofilicas e diferentes taxas de carregamento organico. Além dos dados
experimentais, o banco de dados contou com valores da literatura para servir como base de
implementa¢do da logica de redes neurais artificiais. Nesse banco de dados as varidveis de
entrada eram o mix de composi¢do do substrato, a variagdo da vazao de alimentacdo do reator,
o tipo de reator, a taxa de carga organica, o pH, o tempo de retenc¢do hidraulico, os solidos
volateis, temperatura e volume do reator. A variavel de saida era a produ¢do acumulativa de
biogés. A resposta da rede foi de R%igual a 0,9929 para o treinamento, 0,8486 para o teste e
0,6167 para a validacdo. Para esse caso, constatou-se que a producdo de biogas apresenta maior
volume sob temperaturas termofilicas, com um maximo local para temperaturas mesofilicas.
Concluiu-se também que a digestdo isolada de frutas e vegetais produziram maior quantidade

de biogas acumulado quando comparado a co-digestao dos residuos alimenticios.
2.7 LOGICA FUZZY

Alternativamente as redes neurais artificiais, pode considerar também a aplicagdo da
logica fuzzy, desenvolvida em 1965 pelo cientista Lotfi A. Zadeh. A metodologia foi inspirada
no modo vago e incerto com que o ser humano pensa e se comunica, absorvendo informag¢ao
semiquantitativa na descrigdo de um processo (NELLES, 2001). Por exemplo: “se a
concentracdo de reagentes ¢ alta ¢ a temperatura ¢ alta entdo a reagdo ¢ rapida”. Dessa maneira,

ndo h4 uma verdade absoluta, assume-se um grau de incerteza na resolucdo dos problemas.
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Essa abordagem ¢ bastante vantajosa para sistemas complexos. Dentre outras vantagens,
a logica fuzzy € conceitualmente facil de entender, e as equagdes matematicas “por tras” do
método sdo relativamente simples. Nos ultimos anos o uso da logica fuzzy no desenvolvimento
de cameras, lavadoras, microondas, controle de processos industriais vem crescendo
significativamente, de acordo com Mathworks (2018).

Enquanto a légica booleana reconhece valores de 0 ou 1 a logica fuzzy permite trabalhar
no intervalo entre 0 e 1, em que “0” representa algo totalmente falso e “1” algo totalmente
verdadeiro. Para um melhor entendimento, os principais conceitos nos quais a logica fuzzy se

fundamenta sdo apresentados abaixo.

e Varidvel Linguistica e Valor Linguistico

Dentro da légica fuzzy as varidveis linguisticas sdo ndo-numéricas, ou seja, sdao
representadas de maneira qualitativa por valores linguisticos (alto, médio, baixo). Dessa forma,
assumem um grau de incerteza a medida que os dados de entrada numéricos irdo se subdividir

nos valores linguisticos com um certo grau de aderéncia.

e Funcdes de pertinéncia

Na logica fuzzy as fungdes de pertinéncia descrevem os intervalos de valores linguisticos
e o grau de pertencimento (grau de pertinéncia) de um elemento a esses valores. As fungdes de
pertinéncia (FP) podem assumir diferentes curvas padrdo ou personalizadas a depender da
situagdo; as mais comuns sao gaussianas, triangulares e trapezoidais.

Uma variavel linguistica pode apresentar mais de um valor linguistico, tendo cada valor
linguistico sua propria func¢do. Por exemplo, uma concentragdo de 60% de metano no biogas
pode ter um grau de pertinéncia de 0,8 para o valor linguistico “Concentragdo média” e um grau
de 0,2 para o valor linguistico “Concentracao alta”. A Figura 12 apresenta uma exemplificagdo
de fun¢des de pertinéncia que poderiam descrever as concentragcdes de metano. Ao encontrar
um grau de pertinéncia aos conjuntos fuzzy a partir de um valor de entrada especifico estd se

realizando a fuzzifica¢do do dado.
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Figura 12 — Exemplificag¢do de fungdes e graus de pertinéncia
FONTE: Acervo pessoal, 2022.

e Regras Heuristicas

Baseada no comportamento do pensamento humano as regras heuristicas da logica fuzzy
sdo formuladas pelo conceito de causa e efeito. “SE” determinada condicdo de entrada
“ENTAO” h4 uma resposta especifica (consequente). O nimero de regras é uma combinagio
das entradas e ird depender da granularidade (grau de detalhamento) das variaveis linguisticas.
A logica fuzzy ¢ um aproximador universal, tal como as redes neurais artificiais.
(NELLES,2001).

Existem duas abordagens diferentes que estruturam as regras “SE”..”ENTAO”: a
abordagem Mamdani, que utiliza de variaveis linguisticas no antecedente (condi¢do de entrada
— “SE”) e no consequente (condi¢do de saida — “ENTAQO”), e a Takagi- Sugeno, que utiliza
variaveis linguisticas no antecedente e variavel numérica no consequente. A variavel numérica
da abordagem Takagi-Sugeno normalmente é calculada por uma fungdo linear. Segue um

exemplo de cada abordagem:

SE Periodo Longo ENTAO Volume alto de CHs (Mamdani)
SE Periodo Longo ENTAO Volume de 5000mL de CHs (Takagi-Sugeno)
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e Operadores Logicos

Quando ha mais de uma variavel linguistica no antecedente das regras entdo faz-se a
combinacdo dessas varidveis a partir dos operadores logicos. Usualmente utiliza-se os
operadores “E” e “OU”. O operador “E” ¢ aplicado quando as duas condigdes antecedentes
precisam ocorrer para que a agao consequente seja realizada. Ja o operador “OU” ¢ utilizado
nos casos em que apenas uma das condi¢des antecedentes precise ocorrer para que a acgao
consequente se realize.

Cada operador realiza calculos especificos de combinacdo dos graus de pertinéncia das
variaveis linguisticas no antecedente. De acordo com Nelles (2001), essa combinacdo ¢
chamada de grau de cumprimento da regra ou for¢a de disparo da regra; reflete o quao bem uma
premissa criada equivale ao valor especifico da entrada. Se a combinacdo dos graus de
pertinéncia for igual a zero entdo a regra ndo ¢ ativa. A etapa em que esses operadores sao
aplicados é conhecida como agregacgdo

O operador “E” combina os graus de pertinéncia (GPs) a partir do método do minimo ou
do produto (existem outros métodos, mas esses sao os mais comuns). O minimo utiliza 0 menor
valor entre os GPs dos valores linguisticos (i, j) das varidveis de entrada. O produto, como o
préprio nome sugere, aplica o produto entre os GPs.

O operador “OU” também pode combinar os graus de pertinéncia (GPs) de vérias formas,
mas os métodos mais usuais sdo de maximo e “OU” probabilistico. O maximo utiliza o maior
valor entre os GPs dos valores linguisticos (i, j) das varidveis de entrada. O “OU” probabilistico
realiza a soma dos GPs e subtrai o produto entre eles.

Dessa forma, para duas varidveis de entrada X e Y tem-se as Equagdes de 10a a 10d.

GPi(X) E GPj(Y) = min[GPi(X), GPj(Y)] (10a)
GPi(X) E GPj(Y) = GPi(X) x GPj(Y) (10b)
GPi(X) OU GPj(Y) = max[GPi(X), GPj(Y)] (10¢)
GPi(X) OU GPj(Y) = GPi(X) + GPj(Y) — [GPi(X) x GPj(Y)] (10d)

Ap0s o grau de cumprimento da regra ser calculado ¢ necessario avaliar o consequente da
regra. Os métodos mais comuns de implicag¢do sdo de truncamento (utilizando a fungdo minimo)
e de redugdo de escala (utilizando a fungdo produto). Apenas uma regra normalmente nao ¢é
efetiva na resolugdo do problema; dessa maneira, deve-se verificar a implicagdo do consequente

para cada regra e ao final acumular todos os consequentes (MATHWORKS, 2018; NELLES,
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2001). Os métodos mais usuais de acumulagdo sdo: maximo, probabilistico e média ponderada.
A fun¢do maximo avalia ponto a ponto as FPs e seleciona o maior valor. O probabilistico €
indicado quando hé apenas duas regras, sendo que ele calcula a soma menos o produto de cada
ponto das FPs. Ja a média ponderada, realiza a soma de todos os pontos das FPs e aplica um
peso a cada valor com base no GP.

Para o caso da abordagem Takagi-Sugeno, ao realizar a combinagdo de todos os
consequentes tem-se o resultado final (variavel de saida) do problema. Na abordagem Mamdani
ha uma tltima etapa, a defuzzificagdo. Os métodos de defuzzificacdo mais utilizados sdo ponto
central (centroide), bissetriz, MOM (mean of maximum), SOM (smallest of maximum) e LOM
(largest of maximum), dos quais o ponto central é o mais recorrente. O ponto central calcula o
centro de gravidade da curva combinada das FPs. Considerando uma varidvel de saida Z e
FP*(Z) a fungio de pertinéncia acumulada, o ponto central (Z) pode ser calculado pela Equacio
11. O método da bissetriz da o valor do eixo Z que divide a FP*(Z) em duas regides de mesma
area. Os métodos MOM, SOM e LOM sao aplicados quando a FP*(Z) possui areas de plato e
o resultado final ¢ encontrado pelo valor médio, minimo ou méximo da coordenada Z dessa
regido de platdo (NELLES, 2001, OLIVEIRA, 2022).

i Zn‘:‘n 7. FP2°(Z)dZ

7="2 (11)

[, FPac(z)dz

Em suma, o conjunto de todos antecedentes e suas agdes consequentes, aplicados nas
regras “SE” e “ENTAO” e combinados aos operadores logicos, representam o Sistema de
Inferéncia Fuzzy (do inglés, Fuzzy Inference System - FIS). Esse sistema, de uma forma geral,

pode ser resumido em cinco etapas, apresentadas a seguir:

Fuzzificagao dos dados de entrada (FP);
Agregacao dos antecedentes;
Ativacgdo — Implicagdo do consequente;

Acumulacao dos consequentes;

A

Defuzzificagdo da saida.

Um 6timo recurso que vem aumentando o espago de aplicagdo da légica fuzzy é sua
combinagdo com neurocomputacdo e/ou algoritmos genéticos. A metodologia ANFIS
(Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference System) foi desenvolvida por Jyh-Shing Roger

Jang em 1993 e funciona de forma semelhante a das redes neurais artificiais. A modelagem ¢
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feita definindo os parametros de um modelo Takagi-Sugeno, o que permite que o sistema de
inferéncia faga o “mapeamento” da relacdo entre as entradas e as saidas pelas regras de
implicagdo. Os parametros sdo ajustados utilizando o algoritmo backpropagation em
combina¢do com algum método estatistico de minimos quadrados (MATHWORKS, 2018).
Beigi et al. (2022) explanaram de forma clara e objetiva como se estrutura o ANFIS,
conforme ¢ descrito a seguir e sumarizado na Figura 13.
A Figura 13 representa um sistema com duas varidveis de entrada (x,y), uma variavel de

saida (z) e aplicacdo de duas regras tipicas “SE”...”ENTAO” do tipo Takagi-Sugeno:

Regra 1: Se “x” ¢ Aj e “y” € By, entdo: z1= p1x +quy +11

[

Regra 2: Se “x” € Az e “y” € Bo, entdo: o= p2Xx +qoy +12

onde, A1, Az, B1 e B2 sdo conjuntos fuzzy modelados por fungdes de pertinéncia distintas
(parametros nao-lineares) € p1, p2, qi, q2, I1 € r2 sdo parametros lineares dos consequentes z; €

7. Os quadrados representam nos varidveis e o circulos nds fixos.

Camada 1l Camada 2 Camada 3 Camada 4 Camada s
As
X Y
" |
Az ﬁl V_U1Z1
Z
= WaZz
B1 W2
,, |
X Y
B:

Figura 13 — Estrutura esquematica do ANFIS
FONTE: Acervo pessoal, 2022.

Na Camada 1 ocorre a fuzzificagdo dos dados; sendo calculado o grau de pertinéncia
em cada no - pA1(x), pA2(x), uBi1(y) e uB2(y), de acordo com seus respectivos conjuntos fuzzy.

O resultado (saida de cada n6 da Camada 1) ¢ obtido a partir da resolucdo da funcdo de
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pertinéncia. No caso da utilizagdo do tipo gaussiana, o grau de pertinéncia pA; (X), por exemplo,

¢ dado pela Equacdo 12, onde X e 6 sdo parametros ajustaveis.

_ _3\2
H) L =12 (12)

A (x) = eXp< o2

A saida de cada n6 fixo da Camada 2 ¢ a forga de disparo da regra obtida a partir da
multiplicagdo simples entre os graus de pertinéncia (Equagdo 13a) - aplicagdo do método do
produto do operador logico “E”. Na terceira camada € realizada a normalizag¢do dos dados em
cada n6 através do calculo da média ponderada das forcas de disparo de cada regra encontradas

na camada anterior (Equagao 13b).

wi = pA;(XuBi(y) ,i=12 (13a)
—_ Wj :
W= o, i T 1,2 (13b)

A saida de cada n6 da Camada 4 ¢ calculada pela Equacao 14a, que contém os
parametros ajustaveis p;, q; € 1. Por fim, na tltima camada ¢ feita a soma dos nos e gerado um

unico valor final de saida, dado pela Equagao 14b.

wzi = W, (pix+ qiy+ ;) ,i=12 (14a)
WiZ1 + woz
z= ZW‘ZF Ma® Wt i1 (14b)
. wy + wp
l

O equacionamento do ANFIS demonstrado acima considerou uma entrada com apenas

duas varidveis, mas o mesmo conceito pode ser empregado para n variaveis de entrada.

2.7.1.APLICACAO DE LOGICA FUZZY NA PRODUCAO DE BIOGAS

Dentre as inumeras aplicagdes as quais utilizam da logica fuzzy, a previsdo de produgdo
de biogés a partir da digestdo anaerdbia de diferentes substratos esta sendo apresentada em
artigos recentes.

Khayum et al. (2019) utilizaram da abordagem Mamdani de 16gica fuzzy para predizer a
performance de co-digestao entre o residuo de cha usado e dejeto bovino. A simulagao foi feita
utilizando uma fun¢do de pertinéncia triangular e cinco camadas, no total foram inferidas 125
regras “Se”-”Entdo”. As variaveis de entrada foram: tempo de digestdo, pH e razdo

carbono/nitrogénio. Ao comparar valores experimentais com a previsdo obtiveram um R? de
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0,994 (o que mostra a precisdao dos dados da logica fuzzy). Além disso, foi concluido que a
maior produ¢do de biogas estava na composi¢ao de 70% de dejeto bovino e 30% residuo de cha
usado.

Heydari et al. (2021) avaliaram a produ¢do de biogéds na digestdo anaerdbia de dguas
residuais de 6leo essencial de hortelda em reator UASB mesofilico utilizando a abordagem
Takagi-Sugeno ¢ a metodologia ANFIS. As simulagdes foram feitas no Matlab R2017b com 10
variaveis de entrada (DQO do afluente, pH, solidos suspensos, solidos volateis, 6leo e graxa
removido, turbidez removida, DQO removida, fenol removido, acidos volateis do efluente e
alcalinidade) e 19 amostras. Os dados foram agrupados em pares na primeira camada e o
modelo foi dividido em oito sub-redes ao longo de cinco camadas para prever a produgdo de
metano. Os resultados alcangaram um ajuste com R? igual a 0,956 e erro médio relativo de

0,315%. Os autores consideram o ajuste satisfatorio com um erro baixo.
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3 OBJETIVOS
3.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo principal deste trabalho é testar o potencial da inteligéncia computacional
(l6gica fuzzy e redes neurais) na predicdo da produgdo de metano no processo de co-digestao

de 4guas residuais com glicerol e melago.
3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Obter um banco de dados a partir da simulagdo computacional com a cinética de Monod
de dois substratos com um intermedidrio (M2SI, modelo fenomenologico simples);

e Treinar redes neurais para prever a producao de metano a partir do banco de dados
criado;

e Treinar uma rede neural para prover os parametros cinéticos do M2SlI;

e Avaliar a eficacia dos resultados fornecidos por redes neurais artificiais;

e Especificar um tipo de fungdo de pertinéncia para logica fuzzy;

e Definir intervalos de valores linguisticos para as varidveis linguisticas do sistema de
inferéncia fuzzy;

¢ Aplicar metodologia neuro-fuzzy para a parametriza¢ao do modelo fizzy;

e Avaliar eficicia da logica fuzzy;

e Comparar os resultados das redes neurais artificiais com os da logica fuzzy.
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4 METODOLOGIA

A sequéncia logica da metodologia empregada nesse trabalho de pesquisa encontra-se

resumida no fluxograma da Figura 14.

T
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cinéticos

Figura 14 — Fluxograma da depuracdo dos resultados da pesquisa
FONTE: Acervo pessoal, 2022.

4.1 SIMULACAO CINETICA DE MONOD DE DOIS SUBSTRATOS COM UM
INTERMEDIARIO (M2SI)

Para gerar um banco de dados de producao de biometano a partir da co-digestao de aguas
residuais com glicerol ou melago utilizou-se da cinética de Monod de dois substratos com um
intermediario (M2SI) proposto por Rakmak et al. (2019) e dos parametros encontrados por
Phayungphan, Rakmak e Promraksa (2020).

A M2SI tem como premissa as seguintes hipoteses:

¢ O metabolismo enddgeno esta presente no processo.
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e Um substrato intermediario (Si) é adicionado na etapa de hidrolise. Esse substrato
¢ obtido a partir da degradacdo lenta (Ss). O Si ¢ consumido por um grupo de
microrganismos especificos (Xe).

e Existem dois grupos de microrganismos: Xe (degrada Se e Si) e Xs (cresce em

Ss).

Assumindo as hipdteses listadas acima, o M2SI foi modelado pelas equagdes diferenciais
ordindrias que se seguem, onde X representa a concentracdo de microrganismos, S a

€6 9% ¢ 9 66i9?

concentracdo de substrato e P a concentracdo de biogas. Os subindices “e”, “s” e estao
relacionados aos substratos com degradacao rapida (Se), degradacdo lenta (Ss) e intermediario
(Si). p e um sdo a velocidade de crescimento microbiano especifica e maxima, respectivamente;
kq € a velocidade especifica de morte microbiana; K € a constante de saturacdo; Yx corresponde
ao rendimento de microrganismos e Yp ao rendimento de produ¢do de biogéds com relagdo a

cada substrato. Os fatores fssx e fisx correspondem a conversdao de X em Ss e de Ss em Si,

respectivamente.
dXe HmeSe
dt e(le + 1 de) He K. + S (15)
dX; HmsSs
B, a5 2
dt s(“s ds) Us g( ) Ks+ss ( )
ds X
WSe _ Hede (17)
dt YXeSe
dS; 1 — Yxsss HiXe HmiSi
dt isxHsAs YXSSS YXeSi Hi Ki + Si ( )
ds usX
— = szX(kdeXe + kdsXs) o (19
dt Yxsss
dP  peXeYpse N HiXe Ypsi (20)

dt  Yxese Yxesi

A fungdo g(P) ¢ uma fun¢do de comutacdo ou de preferéncia, dada pela Equacao 21. As
variaveis a, Pe, fc e fss sdo o fator de amplificagdo, concentragdo critica de biogas, fator critico

e fracdo de Ss na concentragdo inicial de substrato (So), respectivamente.
1 1 T
gP) = —(tan(@P~P)) +3), = So¥psefe(1 — fss) (21)
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As Equagoes de 15-21 foram implementadas no Scilab versao 6.1.1 e através da fungao
“ode” foi possivel resolver o sistema de EDOs e encontrar as concentragdes de biogas para as
condi¢des apresentadas na Tabela 3. As concentragdes finais obtidas foram comparadas com os
valores apresentados por Phayungphan, Rakmak e Promraksa (2020). Os resultados que
indicaram boa reprodutibilidade foram salvos em arquivos *csv.

Para a composi¢ao do substrato mencionado, de acordo com o artigo de Phayungphan,
Rakmak e Promraksa (2020), o melaco (ML) ¢ derivado da producao do agticar, o glicerol bruto
¢ o residuo da producdo do biodiesel e a dgua de destilaria (AD) ¢ o efluente industrial da

producdo de etanol.

Tabela 3 — Composicao percentual do substrato

Ensaio  Agua Destilaria (%) Melaco (%) Glicerol Bruto (%)

1 100 0 0
2 99 1 0
3 98 2 0
4 97 3 0
5 96 4 0
6 95 5 0
7 99 0 1
8 98 0 2
9 97 0 3
10 96 0 4
11 95 0 5

FONTE: Acervo pessoal, 2022.

4.2 APLICACAO DA REDE NEURAL

A aplicagdo de redes neurais foi feita através do pacote Neural Network do Matlab versdao
R2018a, tendo como guia a revisdo de Beale, Hagan e Demuth (2010). Primeiramente, foram
realizados os treinamentos de rede(s) e as simulagdes para previsao da produgao de biogas no
tempo considerando diversas composig¢oes de substrato e, posteriormente, treinamento de rede
para previsdo dos pardmetros de Monod em fun¢do da composi¢ao de substrato.

Todos os treinamentos utilizaram do algoritmo Levenberg-Marquardt backpropagation.
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4.2.1 TREINAMENTO DA REDE NEURAL PARA OBTENCAO DE BIOMETANO

Na elaboragdo do treinamento de uma rede neural “genérica” (uma unica rede,
incorporando todas as diferentes condigdes de composicao em substratos), foram consideradas
quatro entradas, sendo uma matriz de 4x688 elementos. Foram desconsiderados os dados que
ndo indicaram boa reprodutibilidade no Scilab (98% AD - 2% GB, 97% AD - 3% GB ¢ 96%
AD - 4% GB, como podera ser visto mais adiante, na se¢do de Resultados). A primeira linha
da matriz refere-se a varidvel tempo (em dia — variando de 0 a 45 dias), a segunda linha a
porcentagem de 4gua de destilaria (AD) no substrato (de 100 a 95%), a terceira linha a
porcentagem de melaco (ML) na composi¢do do substrato (de 0 a 5%), e a quarta linha a

porcentagem de glicerol (GB) no substrato (0 a 5%), como apresentado na Figura 15.

A B & D E F G H

tempo (dia)  pep 0 0,5 1 1.5 2 2,5 3 3,5

% agua de destilaria ge=p- 1 1 1 1 1 1

% melaco H 0 0 i] 0 0 i] 0 ]

% glicerol 4=t 0 0 0 0 0 0
(a)

A | 8 | € | B | B | F | 6 | H |

metano acumulado (mL) == i 15273 318361 4596994 688,74 893 58 11112 133077
(b)

Figura 15 — Representagdo do banco de dados do treinamento da rede neural genérica: (a)

entrada e (b) saida.
FONTE: Acervo pessoal, 2022.

Os dados de saida da rede neural genérica foram compostos por uma matriz 1x688, uma
linha com os valores de produ¢do de metano em mL para cada dia e composi¢do de substrato
especifico, ou seja, uma saida. Dessa forma, tem-se uma rede com quatro entradas e uma saida
(Figura 16). A quantidade de neurdnios na camada escondida foi testada até se encontrar o valor

minimo para se obter um bom ajuste.
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Camada Escondida Camada Saida

Entrada

Figura 16 — Estrutura da rede neural genérica

FONTE: Acervo pessoal, 2022

Para a simulagdo de redes neurais especificas (uma para cada condigdo de composi¢ao)
foi considerado como entrada apenas a varidvel tempo para cada condi¢do, sendo uma matriz
de 1x25 para a condicdo de 100% AD e 1x45 para as demais condi¢des. A saida de cada rede
neural especifica foi a producdo de metano em mL, ao longo do tempo, para aquela condigao.
A estrutura da rede foi composta por uma entrada e uma saida. Foram utilizados 10 neurdnios
na camada escondida.

A distribui¢ao dos dados para treinamento de ambos os tipos de redes (genérica e

especifica(s)) foi de 70%, com outros 15% para validagdo e 15% para teste.

422 TREINAMENTO DE REDE PARA PREDICAO DOS PARAMETROS DE MONOD

De acordo com o artigo de Phayungphan, Rakmak e Promraksa (2020), os parametros de

Monod foram:;

1. Taxa maxima de crescimento microbiano de Xe (Lme);
Taxa maxima de crescimento microbiano de Xs (Lms);
Rendimento de produgdo de metano a partir do consumo de Se (Ypse);

Fracdo de Ss na composi¢do total do substrato (fss)

vk wN

Fator amplificador (o).

Esses parametros, respectivamente, foram as 5 saidas da estrutura da rede, associados a
uma matriz 5x8 (pois sao 8 as condigdes de composi¢do em substratos). A matriz de entrada foi
3x8. As 3 entradas foram as porcentagens de agua de destilaria, melaco e glicerol na

composi¢do do substrato nas 8 diferentes configuragdes.
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43 LOGICA FUZZY

A légica fuzzy foi aplicada no Matlab R2018a utilizando o pacote ANFIS do software ¢ o
banco de dados gerado na simulagdo do M2SI a partir do artigo de Phayungphan, Rakmak e
Promraksa (2020).

Os dados foram divididos em 628 pontos para treinamento ¢ 60 pontos para teste, os
arquivos foram convertidos em texto com os dados dispostos em colunas, sendo que a ultima
coluna corresponde a saida e as demais correspondem as variaveis de entrada, como mostrado

na Figura 17. O arquivo em texto foi carregado no ANFIS do Matlab R2018a.

Tempo (dias)
% éagua de destilaria
r % melago
I—P % glicerol I_,Metano (mL)

p 1 @ @ @

8,5 1 e 8 152,7298884
1 1 e e 318,3611789
1,5 1 e (5 496,9938682
2 1 e 5 688,7397986
2,5 1 e 8 893,5888776
3 1 e e 1111,282928
5 Hi 1 e (5 1344a, 774884
4 1 e 5 1588,572573
4.5 1 e 8 1827,381583
5 1 e 5] 2875,44554

Figura 17 — Representag¢do do banco de dados para treinamento do FIS.
FONTE: Acervo pessoal, 2022.

Na geracdo do FIS avaliou-se a granularidade das variaveis de entrada a fim de encontrar
aquela que gerasse um valor da raiz do erro quadratico médio baixo. Utilizou-se como fungao
de pertinéncia a gaussiana (gaussmf), que € representada pela Equacao 12 e depende do desvio
padrdo (o) e da média (X) dos valores de entrada (x) (MATHWORKS, 2016). Essa fung¢do foi
escolhida com base nos resultados positivos encontrados pelo grupo de pesquisa na sua
aplicagdo.

O ANFIS gerou uma FIS do tipo Takagi-Sugeno (quatro variaveis de entrada fuzzificadas
e uma varidvel de saida calculada por uma fun¢do linear, como mostrado na Figura 18) e

realizou os ajustes dos parametros com base nos conceitos de redes neurais. O algoritmo de
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treinamento selecionado foi o hibrido - combina o backpropagation ¢ o método dos minimos

quadrados.

K

Tempo

T

S A

AD

ol i

ML

..--'"""".'..

ANFIS

(sugeno)

o e

GB

Figura 18 — Representagdo da estrutura do modelo fuzzy.
FONTE: Acervo pessoal, 2022.

Tt

fiu)

Metano
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5 RESULTADOS

5.1 SIMULACAO DA PRODUCAO DE BIOMETANO PELA APLICACAO DA
CINETICA DE MONOD

Com base nos valores e “ranges” apresentados das varidveis de cinética de Monod pelo
artigo de Phayungphan, Rakmak e Promraksa (2020) e do modelo M2SI proposto por Rakmak
et al. (2019), encontrou-se o comportamento de acimulo de metano ao longo do tempo a partir
da co-digestao de melago (ML) ou glicerol bruto (GB) e 4gua de destilaria (AD). Os resultados
das simulagdes no Scilab, quando comparados com os resultados experimentais do trabalho de
Phayungphan, Rakmak e Promraksa (2020), mostraram uma boa compatibilidade (pequena
divergéncia, boa reprodutibilidade) para os casos correspondentes aos graficos da Figura 19.
Para as condi¢des em que a divergéncia foi maior que 10% os dados foram excluidos do banco

de dados para treinamento das redes neurais.

5000 5000
. ~ 45001
é 4 000 £ 4000/
-8 _g 35001
@®
5 3000 S 3000
g £ 2500
< 2000 22000
8 2 1500
S 1000- g 1000
[ []
= = 5001
0 T r r r r T T T T T - - 0 : ; . ; . i y ;
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Tempo(d) Tempo(d)
(a) (b)
5 000 4 500
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Figura 19 — Metano acumulado ao longo do tempo a partir da digestdo anaerobia dos substratos:
(a) 100%AD, (b) 99%AD e 1%ML, (c) 98%AD e 2%ML, (d) 97%AD e 3%ML, () 96%AD e

4%ML, (f) 95%AD e 5%ML, (g) 99%AD e 1%GB e (h) 95%AD e 5%GB.
FONTE: Acervo pessoal, 2022.

E notavel que a maior parte da degradacdo do substrato acontece nos 10 primeiros dias,
sendo que apos esse periodo a taxa de produ¢do de metano cai consideravelmente. Esse
comportamento pode indicar uma possivel inibicdo da atividade microbiana. O metano
acumulado total no final de cada batelada é sumarizado na Tabela 4. De modo geral, pode-se
perceber que a adicdo de glicerol na dgua de destilaria potencializa a produ¢ao de metano

quando comparada a adi¢do de melago.
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Tabela 4 — Metano acumulado para cada composi¢ao de substrato

Ensaio* Composicao (%) Metano Acumulado (mL)
1 100 AD 4580,44
2 99 AD + 1 ML 4918,50
3 98 AD +2 ML 4963,33
4 97 AD +3 ML 4168,67
5 96 AD +4 ML 3992,97
6 95 AD +5 ML 4014,97
7 9 AD+1GB 5744,64
8 95 AD+5GB 5647,33

*tempo total de digestdo de 45 dias, exceto para o Ensaio 1, cujo tempo foi de 25 dias.

FONTE: Acervo pessoal, 2022.

5.2 TREINAMENTO DA REDE NEURAL PARA PRODUCAO DE BIOMETANO

O treinamento da rede neural artificial para producao de metano de acordo com o tempo,
variando a composi¢do do substrato (secdo 4.2.1), foi feito testando varias quantidades de
neur6nios para encontrar a quantidade minima de neurdnios na camada oculta que
proporcionasse um bom ajuste entre os valor de saida pretendido e o valor fornecido pela rede
neural. Quanto menor a quantidade de neurdnios, menor o niimero de “sinapses” a serem
incorporadas, resultando em um processamento mais rapido das informagdes pela rede.

Foram testadas varias quantidades de neurdnios; as Figuras 20, 21, 22 e 23 mostram os
resultados para “n” igual a 2, 14 e 60, respectivamente. O nimero minimo de neur6nios na

camada escondida para se obter bons resultados foram 14.
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Figura 20 — Ajuste de regressao linear dos valores de saida da rede para 2 neuronios.

= 1*Target + 1.2

OQutput ~

=1*"Target + 10

Output ~

Figura 21 — Ajuste de regressdo linear dos valores de saida da rede para 14 neurénios.
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FONTE: Acervo pessoal, 2022.
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FONTE: Acervo pessoal, 2022.
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Figura 22 — Ajuste de regressao linear dos valores de saida da rede para 60 neur6nios.
FONTE: Acervo pessoal, 2022.
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Figura 23 — Diferenca entre a variavel esperada e a variada de saida para: (a) 2 neuro6nios, (b)

14 neurdnios e (c¢) 60 neuronios.

FONTE: Acervo pessoal, 2022.

Como pode-se notar pelas figuras, houve um salto nos resultados de ajuste de 2 para 14
neurdnios; enquanto o aumento para 60 causou um impacto mais “sttil” (ajuste mais fino). O
aumento do numero de neuroénios melhora cada vez mais o ajuste do modelo, contudo, além de
60 neurdnios essa melhora ndo ¢ significativa, sendo assim desnecessdaria. Além disso, o
aumento indiscriminado de neur6nios (maior que 60) tornaria o modelo demasiadamente

complexo, podendo implicar em sobrecarga computacional no processamento dos dados.

Até o presente momento ndo foram encontrados na literatura trabalhos que
apresentassem a previsdo de metano da co-digestdo de melago e glicerol por meio de redes
neurais. A pesquisa de Yetilmezsoy et al. (2013) analisou a produ¢do de biogéds e metano na
digestdo de aguas residuais de melago em um reator UASB em condi¢des mesofilicas utilizando
redes neurais. Para a simulagdo foram consideradas as variaveis de entrada: taxa de
carregamento organico, pH do afluente e do efluente, alcalinidade do afluente e do efluente,
temperatura, concentragdo de acidos volateis e DQO. Além disso, foram aplicadas trés camadas
escondidas cujas fun¢des foram tangentes sigmoides, com as quais se chegou a um numero
otimo de nove e doze neurdnios para a produgdo de biogds e metano, respectivamente. Foram
avaliados 11 tipos de algoritmos de treinamento da rede e o melhor resultado encontrado foi o
SCG (scaled conjugate gradient), com um coeficiente de determinagdo na etapa de teste de
0,935 para o biogas e 0,924 para o metano. O ajuste do modelo na produ¢do de metano ficou

abaixo do encontrado no presente trabalho (R? igual a 0,99983 para 14 neur6nios), mas foi
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considerado satisfatorio pelos autores, visto a maior complexidade do sistema por eles

modelado.

5.3 COMPARACAO DA PREVISAO DA PRODUCAO DE METANO DO MODELO
M2SI E DA REDE NEURAL GENERICA

Uma vez realizado o treinamento da rede neural, pode-se apresentar o comparativo das

previsdes da produc¢do de metano pelo modelo M2SI com aquelas da rede neural artificial

(Figura 24).
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Figura 24 — Comparagdo do metano acumulado ao longo do tempo da cinética de Monod e da
rede neural genérica (com 14 neurdnios) para os substratos : (a) 100%AD, (b) 99%AD e 19%ML,
(c) 98%AD e 2%ML, (d) 97%AD e 3%ML, (e) 96%AD e 4%ML, (f) 95%AD e 5%ML, (g)

99%AD e 1%GB e (h) 95%AD e 5%GB.
FONTE: Acervo pessoal, 2022.

Na figura acima, pode-se notar uma boa aderéncia entre as curvas de producdo de
biometano do modelo M2SI e da rede genérica, nas varias condi¢des. Ressalta-se, entretanto,
que essa predi¢do pode ser ainda melhor, caso seja aumentado o nimero de neurdénios da

camada escondida (60, por exemplo), sem risco de overfitting (conforme Figura 25).
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Figura 25 — Comparacdo do metano acumulado ao longo do tempo da cinética de monod e da
rede neural genérica (com 60 neurdnios) para os substratos: (a) 100%AD, (b) 99%AD e 1%ML,
(c) 98%AD e 2%ML, (d) 97%AD e 3%ML, (e) 96%AD e 4%ML, (f) 95%AD e 5%ML, (g)
99%AD e 1%GB e (h) 95%AD e 5%GB.

FONTE: Acervo pessoal, 2022.

54 PREVISAO DA PRODUCAO DE METANO POR REDES NEURAIS
ESPECIFICAS

Finalizando esta etapa, pode-se apresentar um comparativo das previsdes da produgado de

metano pelo modelo M2SI com redes neurais artificiais especificas (Figura 26).
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Figura 26 — Comparagdo do metano acumulado ao longo do tempo da cinética de Monod e da

rede neural especifica (com 10 neurdnios) para os substratos: (a) 100%AD, (b) 99%AD e
1%ML, (¢) 98%AD e 2%ML, (d) 97%AD e 3%ML, () 96%AD ¢ 4%ML, (f) 95%AD e 5%ML,
(g) 99%AD ¢ 1%GB ¢ (h) 95%AD e 5%GB.

FONTE: Acervo pessoal, 2022.
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Novamente, foi constatada a 6tima capacidade de predicao das redes neurais artificiais.
Ficam como alternativa, as redes especificas. Quando comparadas, as redes genéricas permitem
trabalhar com interpola¢des de diferentes valores para composi¢do do substrato e testar cendrios
hipotéticos para produgdo de metano que possam gerar uma combinagao otimizada, tudo em
uma unica rede. Contudo, hé a possibilidade de se criar um comité de redes neurais especificas
de modo a fazer com que a combinagdo das mesmas potencialize o desempenho global de
previsao da producdo de metano. De forma semelhante, Horta et al. (2008) propds um comité
de redes neurais para identificar as fases de crescimento do Streptococcus pneumoniae, usado

para inferéncia de estado on-line.

5.5 TREINAMENTO DA REDE NEURAL PARA PREVISAO DOS PARAMETROS
DA CINETICA DE MONOD

Em um esfor¢o adicional, foi treinada rede neural para prover os pardmetros cinéticos do
M2S], e cujo resultado com melhor ajuste (25 neuronios) ¢ apresentado na Figura 27. Para ter
uma boa previsibilidade dos dados, foi eliminada a etapa de teste e utilizado 90% dos dados em
treinamento e 10% na validagdo. Dessa forma, foram obtidos resultados consistentes nas

simulagdes ¢ mantido um bom ajuste.

Training: R=0.99878 Validation: R=0.99893
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Figura 27 — Ajuste de regressao linear dos valores de saida da rede para 25 neurdnios.
FONTE: Acervo pessoal, 2022.
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Vé-se que foi alcangado um ajuste com R? maior que 0,99. Tal rede pode ser utilizada em
abordagem Hibrida M2SI — Neural, conforme esquema a seguir. Dessa forma, pode ser
simulada uma composicdo alternativa, encontrando os pardmetros cinéticos a serem aplicados

na modelagem do M2SI para predizer a producdo de metano.

/:_ | e = ..I'_lE?S_
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Composicdo ' . [l
Substrato -
| “\““iﬂi&@s&l
| & |

Figura 28 — Abordagem Hibrida M2SI — Neural.
FONTE: Acervo pessoal, 2022.

5.5.1 AVALIACAO DA CAPACIDADE DE PREDICAO DA ABORDAGEM HIiBRIDA
M2SI - NEURAL

Aplicando a rede neural para predizer os pardmetros de Monod de Dois Substratos com
um Intermediario para a condi¢do de 97% AD e 3%GB, foi possivel avaliar a capacidade de
predicdo do modelo hibrido tendo como base de comparacdo o dado experimental
disponibilizado no artigo de Phayungphan, Rakmak e Promraksa (2020). O valor previsto para
a producdo de metano foi de 4.766,39 mL de CH4 acumulado (como mostrado na Figura 29)
contra um valor experimental de 4.464,64 mL de CHs apresentado no artigo base, o que

representa apenas 6,7% de desvio.
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Figura 29 — Previsao da abordagem hibrida M2SI-neural na condi¢do 97% AD e 3%GB.
FONTE: Acervo pessoal, 2022.

Mesmo tendo recebido pouca informagao dessa regido de composi¢ao durante a fase de
treinamento, a rede prevé tendéncia de queda na produgdo de metano para substrato contendo

3% de GB ¢ 97% de AD, o que estd de acordo com o comportamento experimental.

5.6 APLICACAO DA LOGICA FUZZY

A granularidade do sistema fuzzy foi o pardmetro alterado durante as simulagdes. Por
padrdo o Matlab R2018a sugere dividir as variaveis em trés intervalos de valores linguisticos,
mas como havia maior intervalo na varidvel tempo (0 a 45 dias), de inicio esta foi dividida em
cinco valores linguisticos, enquanto as demais variaveis (concentragdes de dgua de destilaria,
melaco e glicerol) foram divididas em trés valores. A modelagem com essa granularidade gerou
135 regras “SE”...”ENTAO” e forneceu a raiz do erro quadratico médio de 43,10 mL. Ao mudar
a granularidade para seis valores linguisticos na variavel tempo, mantendo as demais em trés,
foi alcangado um erro quadratico médio de 36,33 mL para o cumprimento de 162 regras. Por
fim, ao definir a granularidade do tempo em oito valores linguisticos e as demais em trés valores
obteve-se uma raiz do erro quadratico médio de 18,88 mL, com 216 regras. Considerando que
a ordem de grandeza de acumulado de metano ¢ em torno de 5.10%, o erro € menor que 0,5% -
um valor bem pequeno. Dessa forma, esse foi considerado um bom resultado e suas fung¢des de
pertinéncia sdo apresentadas na Figura 30. O aumento da granularidade melhora cada vez mais

o ajuste do modelo, contudo, uma granularidade na varidvel tempo maior do que oito gera uma
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melhora ndo tao significativa, sendo assim desnecessaria. Além disso, uma granularidade maior
do que oito para a variavel tempo ja comega a implicar em maior dificuldade na rotulagao dos

seus valores linguisticos e até mesmo em perda de sentido préatico para os rétulos (nomes)
dados.
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(d)

Figura 30 — Fungdes de pertinéncia das variaveis linguisticas: (a) Tempo, (b) Agua de
Destilaria, (¢c) Melago e (d) Glicerol.
FONTE: Acervo pessoal, 2022.

Os parametros das fungdes de pertinéncia da Figura 30 ajustados pelo ANFIS sdo

apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 — Parametros das fung¢des de pertinéncia ajustados pelo ANFIS

Variavel Linguistica Valor Linguistico = Desvio padrao (o) Média Entrada (x)

Inicial 2,731 0,00077
Muito curto 2,730 6,428
Curto 2,730 12,860
Tompo Médio baixo 2,731 19,280
Médio 2,730 25,710
Meédio alto 2,730 32,140
Longo 2,730 38,570
Muito longo 2,730 45,000
Baixa 0,0073 0,9483
AD Meédia 0,0034 0,9768
Alta 0,0029 1,0040
Baixa 0,0091 -0,0016
ML Meédia 0,0145 0,0250
Alta 0,0163 0,0480
Baixa 0,0094 -0,0013
GB Média 0,0116 0,0238
Alta 0,0106 0,0500

FONTE: Acervo pessoal, 2022.
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A eficacia do treinamento neuro-fuzzy pode ser vista pela aderéncia da resposta do

modelo fuzzy aos dados (modelo M2SI), conforme apresentado na Figura 31.
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Figura 31 — Comparacdo da resposta do modelo fuzzy com o modelo M2SI para os substratos:
(a) 100%AD, (b) 99%AD e 1%ML, (c) 98%AD e 2%ML, (d) 97%AD e 3%ML, (e) 96%AD
e 4%ML, (f) 95%AD e 5%ML, (g) 99%AD e 1%GB e (h) 95%AD e 5%GB.
FONTE: Acervo pessoal, 2022.

o

O trabalho de Turkdogan-Aydinol e Yetilmezsoy (2010) avaliou a producao de metano
a partir da digestdo anaerobia de aguas residuais de melago em condi¢des mesofilicas utilizando
a abordagem Mamdani da légica fuzzy. Foram geradas 134 regras “SE”...”ENTAO” tendo
cinco variaveis de entrada (taxa de carga organica, taxa de remogao total de DQO, alcalinidade,
pH do afluente e do efluente) divididas em 8 valores linguisticos. A curva escolhida para gerar
as fungdes de pertinéncia foi do tipo trapezoidal. O modelo fuzzy apresentou resultados
satisfatorios, com um R? de 0,96, ¢ também mostrou a efetividade de se utilizar um método
simples sem equagdes matematicas complexas para ser prever com precisdo a produgdo de

metano.

5.6.1 ANALISE DA SUPERFICIE DE RESPOSTA GERADA PELO MODELO FUZZY

A partir da modelagem fuzzy foi possivel construir superficie de resposta e avaliar o efeito
global da composic¢do de agua de destilaria, glicerol e melago na produgdo de metano. O tempo
foi fixado em 25 dias por ser o tempo maximo para o qual tinham-se informagdes para o caso
especifico de composi¢ao de 100% de 4gua de destilaria. Fixou-se o melago de cana-de-agucar
em 2,5%. O glicerol variou de 0 a 5% e agua de destilaria de 95 a 100%.

No cendrio apresentado na Figura 32, a regido com quantidade em dgua de destilaria
maior que 97,5% ¢ uma regido nao-factivel (mesmo que com 0% do glicerol), visto que a
composicdo dos substratos ultrapassaria 100%. O mesmo raciocinio se aplica para o caso de

quantidade de glicerol maior que 2,5% (mesmo que com 95% de adgua de destilaria).
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Ainda sobre a Figura 32, é possivel notar a acuracia dos resultados, uma vez que para
0% de glicerol, o volume de metano acumulado estd em torno de 3000 mL, o que esta coerente
com as predi¢des para as composi¢des contendo 2 e 3% de melaco (e 98 e 97% de dgua de
destilaria, respectivamente). Além disso, o volume de metano acumulado seguiu o
comportamento esperado para o glicerol, com tendéncia de queda na produgdo de metano para
composi¢do em glicerol aumentando de zero a cerca de 2,5% (dgua de destilaria em 95%),

conforme discutido de forma andloga na aplica¢do da modelagem hibrida M2SI-neural.

Figura 32 — Superficie de resposta com 2,5% de ML e tempo em 25 dias.

FONTE: Acervo pessoal, 2022.
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6 CONCLUSOES

Os resultados da modelagem e simulagdo com redes neurais artificiais e logica fuzzy

alcangaram o objetivo principal do trabalho e permitiram concluir que:

e Houve um bom ajuste no treinamento das redes (R? >0,99);

e O ndtmero minimo de neurénios na camada escondida da rede neural genérica para predi¢io
da producao de metano foi de 14 neuronios;

e Houve boa aderéncia entre as curvas de producdo de metano do M2SI e a rede genérica,
em varias condicgoes;

e Houve boa previsdo de pardmetros cinéticos para o modelo M2SI (modelo hibrido);

e O numero de neurdnios na camada escondida da rede neural para previsdo dos parametros
cinéticos do M2SI foi de 25 neuronios;

e No treinamento do modelo fuzzy com 216 regras foi atingido erro quadratico médio de
18,88 mL de metano, valor menor que 0,5% da ordem de grandeza do acumulado de
metano;

e Foi observada boa concordancia entre os pontos de producdo de metano do M2SI e a

simulagdo pelo modelo fuzzy.
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