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RESUMO

Este trabalho apresenta a implementacdo de uma Rede Neural Artificial (RNA)
desenvolvida na ferramenta computacional MATLAB, com a capacidade de prever de
forma estimada o volume de biogas e de metano, produzido em um sistema de
biodigestao anaerdbia. Para isso, a RNA desenvolvida, utiliza como entrada de dados,
parametros fisico-quimicos da matéria organica a ter o seu potencial de produgao de
biogas inferido, sem que haja a necessidade da realizagdo de experimentos em
laboratério. Partindo da premissa de que a forma mais comumente utilizada para
avaliagao do potencial de produgao de biogas € a realizagado de inumeros testes em
laboratério, que levam de alguns dias até mesmo meses para aferir este potencial, a
RNA foi elaborada para trazer maior agilidade ao processo. Essa agilidade também
deve servir como ferramenta de apoio para tomada de decisao quanto a viabilidade
de projetos que usam biogas e metano para geracéo de energia elétrica e térmica. E
entdo apresentado um modelo desenvolvido sobre um banco de dados de
experimentos de biodigestdo realizados em laboratério, onde diferentes matérias
organicas foram testadas e tiveram resultados de desempenho compilados. Deste
banco de dados, parametros fisico-quimicos foram extraidos para serem usados como
entrada no processo de treinamento e validagdo do modelo de rede neural
desenvolvido. A RNA foi entdo submetida ao treinamento, validagao e testes fazendo
uso de um grupo de dados com 93 amostras, onde teve avaliado sua capacidade de
estimacédo através do indice de correlacdo e também através do erro quadratico médio
obtidos, além de ter seus resultados equiparados as referéncias. Apds essas etapas
a rede foi submetida a inferir a produgao de biogas e de metano de dois diferentes
grupos de dados os quais, possuiam caracteristicas fisico-quimicas diferente dos
dados usados em seu desenvolvimento. Ao final os resultados mostraram que a RNA
desenvolvida tinha aptidao para estimagao do grupo usado para o treinamento, assim
como apresentado pelas referéncias, contudo apresentou resultados inconsistentes
quando submetida a dados diferentes dos utilizados em seu treinamento,

evidenciando a necessidade de um maior desenvolvimento.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. Matlab. Biogas. Metano. Energia elétrica

renovavel.



ABSTRACT

This work presents the implementation of an Artificial Neural Network (ANN) developed
on the computational tool MATLAB, with the ability to predict, in an estimated way, the
volume of biogas and methane produced in an anaerobic biodigestion system. The
ANN developed, uses as input data, physicochemical parameters of organic matter to
have its potential for production of inferred biogas, without the need to carry out
laboratory experiments. On the assumption that the most commonly way used to
evaluate the potential of biogas production is to carry out numerous laboratory
experiments which takes a few weeks or even months to gauge this potential, then
ANN was designed to bring more agility to the process. This agility can also serve as
a support tool for decision making regarding the feasibility of projects that uses biogas
and methane for eletric and thermal energy generation. A model developed in
database of biodigestion experiments, conducted in the laboratory, is then presented,
where were tested diferent organic matters and the results of performance were
compiled. From this database, physicochemical parameters were extracted to be used
as input into training and validation process of the developed neural network model.
ANN was then submitted to training, validation and testing using datas group of 93
samples. Its capacity of estimation was evaluated through the correlation index and
also through the mean square error obtained. In addition, the results were equated
with the references. After these steps, the network was submited to infer the biogas
and methane production of two different datas groups, which had different
physicochemical caracteristics from those used in its development. To conclude, the
results showed that the ANN developed had the ability to estimate the group used for
the training, as presented by references. However, it presented inconsistent results
when submitted to different datas from those used in their training, evidencing the need
for further development.

Keywords: Artificial Neural Network. MATLAB. Biogas. Methane. Renewable

electricity.
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1 INTRODUGAO

1.1 CONTEXTUALIZAGCAO E JUSTIFICATIVA

O biogas € uma mistura de gases composta principalmente por metano e
diéxido de carbono, os quais sdo obtidos através do processo de digestdo anaerdbia
da matéria organica de diversas origens. A digestdo anaerdbica é um processo
biolégico em que a matéria organica é depositada em um local sem oxigénio, onde é
convertida em diversos gases, dentre os quais o metano é o gas de maior importancia,
devido ao seu poder calorifico.

O biogas €, principalmente, utilizado para geragdo de energia elétrica e de
calor. No entanto, muitos paises que ja possuem esta tecnologia difundida estao
utilizando o biogas como combustivel veicular e injetando-o na rede de gas natural.
Para permitir a injecdo de biometano a rede de gas natural ou o uso como combustivel
para veiculos, deve ser removido o diéxido de carbono a fim de que a fragcdo de
metano seja superior a 96%, além de atender as normas de qualidade para substituir
o gas natural (BLEY, 2015).

O Brasil passou por uma experiéncia com biogas na década de 1980 como
forma de saneamento, ndo como fonte de energia. No campo ainda ha biodigestores
(lagoas cobertas por lonas) instalados, mas sao, em sua maioria, equipamentos de
baixa tecnologia voltados para o tratamento de residuos e também para a redugao da
carga organica das atividades das propriedades. Além disso, ndo ocorreram
treinamentos e capacitagdes de quem lidava com esses equipamentos no dia a dia e,
a medida que estes mesmos equipamentos mostravam necessidade de manutencao,
as pessoas nao sabiam o que fazer e as instalacées foram sendo desativadas.

Esse historico foi negativo para o biogas no pais, especialmente no setor rural,
que apresenta a maior possibilidade de uso das novas tecnologias de aproveitamento
energeético.

De forma geral, existe um desconhecimento no Brasil a respeito de quanto a
tecnologia evoluiu, como o biogas tem sido importante no resto do mundo e como o
pais tem potencial para produgao de biogas.

Em 2013, foi criada a Associacao Brasileira de Biogas e Biometano (ABiogas),
gue tem se se empenhado em mostrar o potencial do pais para a produgao de energia

e combustivel a partir de residuos, tanto da agricultura quanto de aterros, além de
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efluentes sanitarios (esgoto) e dejetos resultantes da criagdo de animais em
abatedouros e laticinios.

Uma pesquisa feita pela ABiogas (2015) identificou que o pais desperdica, por
ano, mais de uma ltaipu e meia em energia que poderia ser obtida com biogas. Hoje,
0 pais deixa de gerar cerca de 115 mil gigawatts-hora de energia com o n&o
aproveitamento dos rejeitos urbanos da pecuaria e da agroindustria. Esse volume
poderia ter abastecido cerca de 25% de toda energia elétrica consumida em 2015,
aliviando a pressao sobre o setor (BLEY, 2015).

Porém, o potencial energético do biogas pode ter variagées. Essas variagdes
dependem tanto dos insumos quanto de variaveis aplicadas no controle do processo
de biodigestao. A determinagdo da melhor combinagdo de insumos e controle do
processo de produgao do biogas acontece, em alguns casos, pelo método de tentativa
e erro. Em geral, sédo testadas diferentes combinagdes de insumo com diferentes
controles para o processo, até que se alcance algum resultado. Esse processo de
testes é custoso do ponto de vista financeiro e de tempo, uma vez que pode levar
meses € normalmente precisa ser repetido para a validagao dos resultados.

Atualmente, diferentes modelos matematicos sdo comumente utilizados como
ferramenta de apoio para a determinag&o do potencial de biogas, tornando o processo
de testes mais rapido. Modelos baseados em inteligéncia artificial tem se mostrado
eficazes como ferramenta de predi¢cao quando utilizados em sistema bioldgicos, onde
o comportamento nao linear traz dificuldades para a previsdo de resultados.

Baseado nas informacgdes até aqui expostas, a proposta de predigdo e
otimizagao de sistemas de produgéo de biogas justifica-se, uma vez que poderia ser
implementada em sistemas de biodigestdo, inclusive em sistemas existentes ja
construidos.

Um sistema de predigdo tem como premissa antever o desempenho de um
determinado processo de biodigestdo, trazendo atratividade e permitindo avaliar a
viabilidade do projeto antes mesmo de sua concepgéo.

Dessa forma, o investimento pode ser pago através da geracédo de energia
elétrica e energia térmica em sistemas de cogeracéo, sendo a energia para utilizagéo
prépria, ou até mesmo para comercializa-la junto ao mercado livre de energia na forma

de energia 100% incentivada.
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Além de uma solugdo ambiental no que diz respeito a questdo do tratamento
de residuos, a ferramenta podera ser uma solugdo para sistemas de geracédo de

energia a biogas.

1.2 SITUACAO PROBLEMA

Pensando em um viés comercial quanto a viabilidade de geracao de energia
elétrica a partir da producado de biogas, a escolha do material e das variaveis do
processo sao extremamente importantes e podem impactar diretamente na viabilidade
do projeto.

Em publicacao recente, Karlsson et al. (2014) cita que o material fornecido a
um processo de biogas e o tipo de substrato a ser utilizado afetam a estabilidade e a
eficiéncia do processo. A composicédo do substrato é importante para a quantificagao
e a qualidade do biogas, o que esta diretamente ligado a quantidade de nutrientes e
contaminantes potenciais (metais, patégenos, contaminantes orgéanicos contidos na
matéria organica).

Ainda segundo Karlsson et al. (2014), a escolha do material gera influéncia no
resultado do processo, na maximizagao da produgédo de energia e na qualidade de
biogas.

A composic¢ao do substrato € importante para os microrganismos do processo
e, portanto, também para a estabilidade e a produgdo de gas. O substrato deve
atender as necessidades nutricionais dos microrganismos, ou seja, contém energia e
componentes necessarios para os reproduzir (KARLSSON et al., 2014).

No contexto apresentado, o problema é que a escolha deste material a ser
inserido no processo depende basicamente de testes realizados em laboratério, onde
diversos reatores em pequena escala devem ser utilizados para realizacdo de
diferentes tipos de testes de composicéo e variaveis do processo, buscando a melhor
combinagao de substratos e de variaveis para o melhor desempenho da producio de
biogas e metano.

Karlsson et al. (2014) fala que experiéncias devem ser realizadas em escala
laboratorial para avaliar o potencial de geracao de distintos substratos, onde cita a
relevancia ao permitir avaliar, de forma confiavel, a quantidade de biogas que
determinada composicao de substrato pode gerar para que posteriormente se pense

em instalar uma planta de biogas em larga escala.
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Estes testes podem levar dias ou semanas, além de serem realizados por
poucos laboratérios, que normalmente se encontram em ambientes académicos e de
pesquisa, tornando sua utilizagao restrita por parte da populacéo.

Visando facilitar a analise de viabilidade de um projeto de geragédo de energia
com a utilizagdo de biogas, este trabalho traz como principal proposta a avaliagado da
utilizagao de ferramentas baseadas em inteligéncia artificial como forma de selecionar
as melhores condicbes de processo e a melhor combinagdo de matéria organica

visando a otimizagao da produgao de biogas.

1.3 OBJETIVO GERAL

O objetivo do trabalho € desenvolver um algoritmo baseado em Redes Neurais
Artificias (RNA) que tenha capacidade de prever ou estimar o volume de produgéo de
biogas a partir de uma determinada combinag¢do de insumos, usando como dados de
entrada alguns dos parametros fisico-quimicos das matérias organicas usadas no

processo de biodigestao.

1.4  OBJETIVOS ESPECIFICOS

Como forma de tornar tangivel o objetivo geral deste trabalho, pode-se destacar

0s seguintes objetivos especificos:

i. Compilar parametros fisico-quimicos de um banco de dados de experimentos
realizados em laboratério, para utilizacdo no processo de desenvolvimento da
RNA;

ii. Avaliar topologias de RNA baseado nas referéncias apresentadas e selecionar a
que melhor se adequa ao escopo do trabalho, desenvolvendo-a para que tenha
capacidade de prever o volume de biogas de um sistema de biodigestéo;

iii. Selecionar um conjunto de amostras de resultados ja catalogados e anteriormente
avaliados em laboratdrio, para o processo de treinamento e validagao do modelo
de RNA desenvolvido;

iv. Comparar os resultados obtidos com as referéncias utilizadas ao longo do
trabalho, avaliando o desempenho do algoritmo frente a dados e parametros néao

utilizados no processo de desenvolvimento da RNA;
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v. Avaliar o desempenho e a capacidade de generalizagdo da RNA desenvolvida

comparando as referéncias.

1.5 RESTRICOES

Algumas restricbes devem ser impostas e alguns riscos devem ser avaliados,
uma vez que o desenvolvimento do trabalho deve se limitar aos objetivos
anteriormente especificados.

Inicialmente, cabe ressaltar que a RNA desenvolvida compde um modelo
matematico computacional baseado em inteligéncia artificial para previsdo e
otimizagdo de resultados, que utiliza dados de experimentos de biodigestao
anteriormente ja realizados em laboratério.

Os dados disponibilizados para serem utilizados foram compilados e validados
pela Universidade do Vale do Taquari (UNIVATES) através do laboratério de
bioreatores. As diferentes combinagbes de matéria organica foram limitadas e
fornecidas por uma empresa produtora de ovos, a qual possui parceria com a
UNIVATES para estes testes e que determina quais combinag¢des de alimentacao
devem ser testadas e validadas.

Para a realizacio dos testes e obtencao dos dados, uma série de reatores de
escala laboratorial, acondicionados em uma estufa com temperatura controlada, foram
alimentados com inéculo oriundo de um sistema de tratamento anaeroébio de efluentes
da empresa anteriormente citada, e cada um deles recebeu uma combinacédo de
diferentes matérias organicas como alimento. Os testes foram realizados utilizando
como referéncia a norma VDI4630", que estabelece procedimentos e critérios
especificos para avaliagdo de processos de biodigestao.

A origem dos dados do processo de biodigestado testados sdo ensaios fisico-
quimicos de cada matéria organica testada, onde parametros como sélidos, pH,
relagéo carbono Nitrogénio, DQO, DBO e medigdes de temperatura sao realizadas ao

longo dos testes. O volume de produgéo de biogas foi inferido através de um sistema

1VDI4630 — Norma alema que estabelece regras e procedimentos para determinagao da performance
de sistemas de biodigestao e que é utilizada como base para avaliagdo e melhoria da performance da
producgao de biogas. Disponivel em: https://m.vdi.eu/uploads/tx_vdirili/pdf/2385990.pdf. Acesso em: 04
abr. 2019.
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de medic¢ao de tubos de vidro em “U” por deslocamento de coluna d’agua com volume
graduado.

O sistema se limitara a propor somente a melhor combinag¢ao de entrada de
dados, nao controlando outras variaveis do processo e tdo pouco recebendo
informagdes em tempo real do comportamento do sistema.

A entrada de dados levara somente em consideragdo algumas das
caracteristicas fisico-quimicas da matéria organica a ser inserida no processo de
biodigestao, ficando limitada aos dados disponiveis presentes no banco de dados da

empresa.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Com a finalidade de fundamentar a metodologia utilizada para a realizagéao
deste trabalho, serdo apresentados conceitos tedricos e praticos para compreensao
dos assuntos necessarios a elaboracdo do modelo baseado em inteligéncia artificial
para previsdo e otimizagao da produgao de biogas.

2.1 O PROCESSO DE BIODIGESTAO ANAEROBIA

A biodigestao anaerodbia pode ser definida como um processo bioldgico natural
gue ocorre na auséncia de oxigénio molecular, no qual um consércio de diferentes
tipos de microrganismos interage estreitamente para promover a transformacao de
compostos orgénicos complexos em produtos mais simples resultando,
principalmente, nos gases metano e didxido de carbono (TOERIEN et al., 1969, apud
FORESTI et al., 1999).

A digestdo anaerdbia pelo processo de anaerobiose, mostrado na figura 1,
obedecendo as seguintes fases (CLASSEN et al. apud COSTA, 2006). Os
microrganismos responsaveis pela decomposi¢cdo anaerdbia sdo compostos de trés
grupos de bactérias: fermentativas, acetogénicas e metanogénicas (POLPRASERT,
2007).

Figura 1 - Fases do Processo de Digestdo Anaerébia

FERMENTAGAO ACETOGENESE METANOGENESE
Acetato
Material Organico Compostos ¢
Particulado » Organicos Metano (CH4)
Reduzidos >

h 4

H2 e formato

h 4

Fonte: Retirado de Classen et al. apud Costa (2006)

Na fermentacdo, os polimeros (estruturas complexas), tais como proteinas,

gorduras, carboidratos, entre outros, sdo quebrados em monémeros (estruturas
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simples) por meio de reagdes de hidrélise na presenga de enzimas extracelulares,
constituindo-se em componentes simples e soluveis. Nas reagdes, as proteinas sao
convertidas em aminoacidos, os carboidratos em agucares simples e as gorduras em
acidos graxos volateis. Fatores como tipo de substrato, concentragcbées bacterianas,
temperatura e pH afetam diretamente o ritmo das reagdes de hidrolise.

Na acetogénese, as bactérias produtoras de hidrogénio transformam os
mondmeros liberados (aminoacidos, agucares, acidos graxos volateis e alcoois) pela
quebra hidrolitica na etapa anterior em acetato, H2 e COZ2, essenciais a
metanogénese.

Na metanogénese, ocorre efetivamente a produgdo do metano sendo, portanto,
a principal etapa do processo de digestao anaerdbia. O acetato é o responsavel por
70% da produgdo, considerado o precursor primario do produto final. O metano
restante vem do H2 e CO2. As bactérias metanogénicas, essencialmente anaerobias,
sao divididas em func¢do do substrato utilizado como:

e Acetoclasticas — utilizadoras de acetato;
e Hidrogenotrdficas — utilizadoras de hidrogénio.

A eficiéncia do processo esta condicionada as condicbes propicias ao
desempenho das bactérias metanogénicas. Caso contrario, havera pouca produgao
de CH4 e a estabilizagcdo do digestor ndo ocorrera. Em condi¢gées otimas, os
metanogénicos regulam e neutralizam o pH do digestor convertendo os acidos graxos
volateis em CH4 e outros gases.

Em processos de biodigestao anaerdbia, procura-se acelerar o processo da
digestéo, criando-se condi¢des favoraveis para o processo microbiano.

O processo de biodigestdo pode ser influenciado por uma série de fatores
favorecendo, ou néo, sua inicializacdo, a degradagao do substrato, o crescimento e
declinio dos microrganismos envolvidos e a producao de biogas. Entre esses fatores,
pode-se citar a temperatura, o pH, a presenga de indculo?, de nutrientes, a
composi¢cédo do substrato, o teor de sdlidos totais e, como consequéncia destes, a
interacdo entre os microrganismos envolvidos no processo (STEIL, 2001).

A temperatura € um fator importante na digestdo anaerébia, uma vez que

influencia na velocidade do metabolismo bacteriano, no equilibrio ibnico e na

2 Inéculo é uma composicao de biomassa seletiva ja adaptada ao processo, proveniente de digestores
anaeroébios em funcionamento contendo bactérias adaptadas ao meio (BACKES, 2011).
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solubilidade dos substratos (FORESTI et al., 1999). O efeito da temperatura sobre o
processo de digestdo anaerdbia tem sido estudado por diversos autores nas faixas
psicrofilica®, abaixo de 20°C (MASSE; DROSTE, 2000), mesofilica, entre 20°C e 45°C
(CHEN; SHYU, 1998), e termofilica, entre 50°C e 70°C (LEPISTO; RINTALA, 1996).

A disponibilidade de certos nutrientes é essencial para o crescimento e
atividade microbiana. Carbono, nitrogénio e fosforo sado essenciais para todos os
processos biolégicos (FORESTI et al., 1999).

A quantidade de nitrogénio e fésforo necessaria para a degradagao da matéria
organica presente depende da eficiéncia dos microrganismos em obter energia para
a sintese a partir de reagbes bioquimicas de oxidagdo do substrato orgéanico
(FORESTI et al., 1999).

2.2 PRODUGCAO DE METANO E DO BIOGAS

Biogas € o nome comum dado a uma mistura de gases que foi produzido pela
decomposicéo biologica da matéria organica na auséncia de oxigénio. Normalmente
consiste em uma mistura gasosa composta principalmente de gas metano (CH4) e
gas carbbnico (CO2), com pequenas quantidades de gas sulfidrico (H2S) e umidade
(MACHADO, 2013).

A produgéo de biogas ocorre naturalmente em qualquer local submerso em que
0 oxigénio atmosférico n&o consiga penetrar, como em pantanos, no fundo de corpos
d'agua, intestino de animais ou de forma antrépica como em aterros sanitarios e
usinas de biogas (EDUCALINGO. Biogas [on-line]*).

O biogas se caracteriza por ser o produto final da biodigestdo anaerébia, e é
composto principalmente de metano e didxido de carbono com pequenas quantidades
de sulfeto de hidrogénio. Pode ser utilizado em diversas aplicagdes na propriedade
rural, tais como em chocadeiras, incubadoras, geradores de energia elétrica, além do
consumo doméstico (CAEEB, 1981).

3 Psicrofilica € uma faixa de temperatura de 0 °C a 20 °C, em que bactérias sdo capazes de viver e de
se reproduzir. Da mesma forma sdo a mesofilica e a termofilica, porém com diferentes faixas de
temperatura, sendo a mesofilica entre 20 °C e 45°C e a termofilica que fica entre 50 °C e 70 °C.
4Disponivel em: <https://educalingo.com/pt/dic-pt/biogas>. Acesso em: 8 set. 2018.
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Ademais, essa mistura de gases pode ser classificada como biocombustivel por ser
uma fonte de energia renovavel, sendo uma forma de obter energia que pode auxiliar
o ser humano a se emancipar da dependéncia dos combustiveis fésseis.

A biomassa é, principal fonte para o biogas, sendo considerada um residuo
sélido encontrado de diversas formas, tais como: restos de alimentos, residuos de
madeira, palha do arroz, bagago da cana de agucar, esterco de animais, entre outros.
De acordo com Ortiz (2005), biomassa € a matéria organica que pode ser utilizada
como recurso energético a partir de diferentes processos: biogas por queima, biogas
por decomposicao e biocombustiveis por extracao e transformacao.

O biogas foi descoberto por Shirley, em 1667. No entanto, foi sé um século
mais tarde, em 1788, que Volta reconheceu a presenga de metano no gas dos
pantanos. Ja no século XIX, Ulysse Gayon, aluno de Louis Pasteur, realizou a
fermentacdo anaerdbia de uma mistura de estrume e agua, a 35 °C, conseguindo
obter 100 litros de gas por m3 de matéria. Em 1884, Louis Pasteur, ao apresentar a
Academia das Ciéncias os trabalhos do seu aluno, considerou que esta fermentacao
poderia constituir uma fonte de energia para aquecimento e iluminagcdo devido a
presenga de metano, o hidrocarboneto de menor cadeia (1 atomo de carbono),
principal componente do gas natural e de elevado poder calorifico (CLASSEN et
al.,1999).

Atualmente, esse processo vem se difundindo como uma forma de tratamento
de residuos por varios paises. A recuperagdo de energia gerada pelos processos
anaerobios, tiveram grande impulso com a crise do petroleo, onde diversos paises
buscaram alternativas para a sua substituicdo. Entretanto, como descreve Nogueira
(1986), as solugbes para os problemas de desenvolvimento devem ser apropriadas
as necessidades, as capacidades e recursos humanos, aos recursos financeiros e a
cultura. Assim, o impulso recebido no periodo de crise ndo chegou a constituir um
sélido movimento de substituicdo dos recursos ndo renovaveis por outras fontes
renovaveis.

Durante a digestdo anaerdbia, a energia quimica presente na composi¢cao
organica € largamente conservada, principalmente como metano. Segundo
Chernicharo (1997), a composigéo do biogas é dificil de ser definida, pois depende do
material organico utilizado e do tipo de tratamento anaerdbio que sofre. Contudo, em
linhas gerais, o biogas € uma mistura gasosa composta principalmente por:

o Metano (CHa4): 50% — 70% do volume de gas produzido;



25

e Dioxido de carbono (gas carbdnico, COz2): 25% — 50% do volume de gas
produzido;

e Hidrogénio (H2): 0% — 1% do volume;

e Gas sulfidrico (H2S): 0% — 3% do volume;

e Oxigénio (02): 0% — 2% do volume;

e Amoniaco (NH3): 0% — 1% do volume;

e Nitrogénio (N2): 0% — 7% do volume.

A produgdo de metano, na natureza, ocorre normalmente de diversas formas.
Entre elas, vale citar:

e Decomposicéo de residuos solidos organicos ou esgoto na auséncia de oxigénio;
¢ Digestao de animais herbivoros, carnivoros e onivoros;

e Metabolismo de certos tipos de bactérias;

e Vulcdes de lama e falhas geoldgicas;

e Extracdo de combustiveis minerais em especial o petroleo;

e Aquecimento ou aquecimento de biomassa anaerdbica.

Conforme afirma Zanette (2009), o biogas pode ser usado como gas
combustivel em substituicdo ao gas natural ou Gas Liquefeito de Petréleo (GLP),
ambos extraidos de fontes de recursos nao-renovaveis. Também pode ser utilizado
na geragcao de energia elétrica, através de geradores, como energia térmica na
producgao rural, por exemplo, no aquecimento de instalagdes para animais sensiveis
ao frio ou no aquecimento de estufas de producgéo vegetal. O biogas também pode
ser usado para gerar energia elétrica.

Dentre a diversidade de fungbes que apresenta, o biogas ainda pode ser
purificado para a geragao de biometano, que tem se destacado cada vez mais no
mercado. Produtoras de automoéveis, caminhdes e veiculos de utilidade publica
investem em frotas que podem ser abastecidas em postos de biogas por toda Europa
(CANAL..., 2019).

A figura 2 mostra diferentes fontes de producdo de biogas com distintas
origens, evidenciando que ele pode ser purificado tornando-se biometano com maior
poder calorifico. Mostra, ainda, diferentes formas de aproveita-lo, sendo para geragao
de energia elétrica ou até mesmo como combustivel para queima em diferentes

processos.
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Figura 2 — Fontes de producéo e aplicagdes para o biogas
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Fonte: Veiga e Mercedes (2015)

A purificagao pode ser feita com uso de agua ou com uso de produtos quimicos,
uma vez que a tecnologia varia de acordo com as condigdes da planta da usina e com
a quantidade de biogas disponivel. Qualquer que seja a tecnologia aplicada para a
purificacado, o rendimento e a eficiéncia do processo pode chegar a 99%. O biometano
tem o mesmo poder calorifico da gasolina, 1 m® de biometano equivale a 1 | de
gasolina (WALSH et. al., 1988).

2.3 AVALIACAO DO DESEMPENHO EM PROCESSOS DE BIODIGESTAO

Diversas sado as técnicas e ferramentas utilizadas para avaliagdo do
desempenho em sistemas de biodigestdo anaerdbia. Algumas dessas técnicas trazem
resultados consistentes, contudo normalmente precisam de um tempo longo para
trazer respostas. Atualmente, uma das técnicas mais utilizadas é baseada na norma
VDI 4630 (2006). Para a avaliagado da eficiéncia em processos de biodigestdo, s&o
necessarios experimentos que seguem essa normativa alem& que estabelece
condi¢des para a realizagcado de ensaios de potencial de produgao de biogas e metano.

Conforme citado no tépico introdutério sobre a situagao problema, Karlson, et.
al. (2014) falam sobre a necessidade da realizacdo de experimentos com propdsito

de avaliar o potencial de produgéo do biogas baseado no volume produzido ao longo
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do experimento. Isto pode, entdo, balizar ou ndo a instalagdo de um reator em larga
escala.

Outra forma de avaliagdo é através da Atividade Metanogénica Especifica
(AME), que pode ser definida como a capacidade maxima de produg¢ao de metano por
um consorcio de microrganismos anaerobios, realizada em condi¢des controladas de
laboratorio para viabilizar a atividade bioquimica maxima de conversao de substratos
organicos a biogas (AQUINO et. al., 2007).

A AME pode ser utilizada como um parametro de monitoramento da "eficiéncia"
da populagdo metanogénica presente em um reator biolégico e, como tal, constitui-se
ainda em uma importante ferramenta para o controle operacional de reatores
anaerdbios (AQUINO et al., 2007).

O Planejamento Composto Central Rotacional (PCCR), segundo Mattietto et.
al. (2002 apud BOX, 1978, p. 145), se trata de uma ferramenta matematica baseada
em estatistica que é utilizada para otimizagao de experimentos na area da quimica e
da biologia e traz uma importante evolugéo quanto a otimizagdo. Esse método foi
desenvolvido para otimizar a realizagcdo de experimentos, trazendo resultados com
um menor numero de testes, ja que faz uso de estimagéo baseado em estatistica de
resultados ja obtidos.

Atualmente, a busca por outras técnicas para avaliagdo do desempenho de
sistemas de biodigestao que tragam resultados mais rapidos ou precisos esta fazendo
uso de ferramentas matematicas baseadas em inteligéncia artificial. Essas
ferramentas tém como premissa prever resultados e até mesmo melhora-los,
baseados em dados historicos ou ainda no comportamento desses sistemas e de suas
saidas ou respostas.

Sobre o uso de inteligéncia artificial, Palaniswamy (2016) fala que ferramentas
como RNA'’s e outras técnicas como loégica fuzzy ou algoritmos genéticos, tem se
mostrado promissores como ferramentas de otimizagao.

A tabela 1 mostra alguns dos métodos utilizados para determinacdo do
potencial de producgao de biogas, passando pelos métodos tradicionais que envolvem
a realizacdo de experimentos e procedimentos em laboratério, até os métodos

baseados em inteligéncia artificial que hoje tem sido estudados.
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Tabela 1 - Alguns dos métodos utilizados para avaliagao da produgao de biogas

Técnica ou método Descricao

Norma da Associagao de engenharia da Alemanha,
que estabelece um método de avaliacdo para
caracterizar o substrato, formas de amostragens,
Norma VDI4630 coleta de dados, testes de biodigestdo e avaliagao
de desempenho através de ensaios realizados em
laboratdrio, através de reatores do tipo batelada.

Definida como a capacidade maxima de producéao
de metano por um consorcio de microrganismos
anaerobios, realizada em condi¢cdes controladas de

AME laboratério, para viabilizar a atividade bioquimica
maxima de conversao de substratos organicos a
biogas.

O PCCR é capaz de estudar o efeito dos fatores e
suas interacdes na variavel resposta (producao de
Planejamento Composto | biogas), com menor numero de experimentos, e
Central Rotacional (PCCR) | possibilita a construgdo de uma superficie de
resposta para otimizagcdo das condicoes testadas.

Utilizagao de légica nebulosa (Fuzzy), redes neurais
artificiais ou algoritmos genéticos, sdo algumas das
ferramentas atualmente utilizadas para otimizagao e
predicdo de resultados em sistemas quimicos e
bioldgicos

Técnicas baseadas em
inteligéncia artificial

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

24 A INTERFERENCIA DA MATERIA ORGANICA E DO SUBSTRATO NO
VOLUME DE BIOGAS E METANO PRODUZIDO

A escolha da matéria orgéanica e o tipo de substrato afetam a estabilidade e,
consequentemente, a eficiéncia do sistema de biodigestéo.

A composicao do substrato pode causar impactos no volume e na qualidade do
biogas devido a quantidade de nutrientes presentes na mistura, bem como possiveis
contaminantes como metais, patdégenos, contaminantes organicos contidos na
matéria organica. A escolha do material certo influencia na maximizagéao da produgao
de energia e na qualidade de biogas (KARLSSON et al., 2014).

Karlsson et al. (2014) afirma que diversos materiais organicos podem ser

decompostos em um biodigestor e que existem alguns materiais que tém mais
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potencial do que outros. Isso se da devido a fatores que devem ser levados em
consideragao, como a quantidade de substrato, a temperatura do processo de
biodigestdo, o tempo de retengao, entre outros, influenciando no pré-tratamento ao
qual o material foi submetido na geracao de biogas (KARLSSON et al., 2014).

A geracdo de biogas é resultante da decomposi¢cdo bioldégica da matéria
organica. Se nenhum novo material € adicionado, o processo ira cessar. A carga é um
termo que indica a quantidade de material novo agregado no processo por unidade
de tempo, normalmente chamado de carga organica.

E importante saber o teor de Sélidos Totais (ST) e de Sélidos Volateis (SV)
contidos no substrato, a fim de fornecer a carga organica ideal para o processo de
biogas. ST’s é o material que resta quando ocorre a evaporagao da agua do substrato,
e SV’s especifica a parte organica da matéria seca (KARLSSON et al., 2014).

Karlsson et al. (2014) fala que na produgao de biogas, um fator que deve ser
levado em consideragao é a relagao carbono/nitrogénio (C/N) onde se recomenda que
essa relagdo nao esteja baixa e que a proporgcao de nitrogénio seja inferior a de
carbono. Ele ainda fala que a presencga de substancias toxicas e lignina®, por sua vez,
nao sdo metabolizadas em um processo de digestdo anaerobia, e também sao
limitantes na producgéo de biogas.

Ainda conforme Karlsson et al. (2014) a composi¢céo do substrato é importante
para 0s microrganismos do processo e, portanto, também para a estabilidade do
processo de biodigestdo e para a producao de biogas. O substrato deve atender as
necessidades nutricionais dos microrganismos, ou seja, contém energia e
componentes necessarios para que possam se reproduzir. O processo pode ser
afetado, ainda, em razao da inibicdo das bactérias causada pela liberacido de amonia,
causando deficiéncia de nitrogénio no processo (KARLSSON et al., 2014).

A proporgéo ideal de carbono e nitrogénio dependera de cada tipo de substrato
ou de sua combinagdo, bem como das condigcbes do processo de biodigestdo
impostas pelo controle feito sobre a planta ao longo do processo de decomposic¢ao da
matéria organica (KARLSSON et al., 2014).

5 Polimero aromatico e tridimensional de elevado peso molecular, normalmente considerado
indigestivel e também inibidor da digestibilidade (TRUGILHO et al., 1996; FUKUSHIMA et al., 2000).
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2.5 VARIAVEIS QUE INTERFEREM NA PRODUGCAO DE BIOGAS

Além da matéria organica utilizada para alimentar um biodigestor e a
composicao do substrato contida em seu interior, outras variaveis do processo tem
influéncia no processo de biodigestdo e consequentemente no volume de biogas e
metano produzidos. Pinto (1999) afirma que muitos fatores podem alterar a
produtividade e composi¢cdo do biogas, tais como: pH, faixa de temperatura de
operagao, adaptagcao do microrganismo e agitagao. Dentro do biodigestor, a matéria
organica é processada por bactérias. Sao elas as responsaveis pela produgdo do
biogas e o biofertilizante de qualidade. Contudo, para que isto ocorra de forma
adequada, deve-se criar um ambiente propicio para as bactérias em termos de
temperatura, alimentos disponiveis, pH e alguns outros parametros que precisam ser
controlados para um melhor resultado.

A temperatura € uma das variaveis que influenciam no processo de
biodigestdo. Dentre os diversos parametros que afetam a biodegradagao anaerdbia,
esta tem papel importante no resultado do processo. Esse parametro atua diretamente
sobre a atividade das enzimas e coenzimas e interfere na produgdo de metano e na
qualidade do digestado (EL-MASHAD et al., 2003).

As bactérias podem ser divididas em trés grupos: psicrofilicas (0 a 20°C);
mesofilica (20 a 42°C) e termofilicas (42 a 75 °C). No campo de atuagéo das mesdfilas,
a velocidade de decomposicao cai pela metade a cada diminuicdo de 10°C quando
abaixo dos 35°C (RAJESHWARI et al., 2000). A digestdo anaerdbia convencional é
realizada na faixa de temperatura mesofilica, entre 35 e 37°C (KIM et al., 2006).
Apesar disso, a performance do processo aumenta com a elevacao da temperatura,
operando em faixa termofilica (SANCHEZ et al., 2001; VINDIS et al., 2009).

Outra variavel a ser considerada e que precisa de atencdo € o potencial
hidrogénico ou pH. Karlssom et al. (2014) citam que a atividade das bactérias
metanogénicas, produtoras de biogas, tem um rendimento 6timo na faixa de pH entre
6,6 e 7,4. O autor observa ainda que valores abaixo de 6,0 ou acima de 8,0 diminuem
consideravelmente a produgéo do biogas, podendo inibir por completo a produgéo do
mesmo. Pode-se observar, em alguns casos, que mesmo com o pH acido ou basico
ha producao de biogas pelo biodigestor, mas ndo ha produgao de metano, que possui
poder de queima. Observa-se, nestes casos, uma grande concentragdo de gas

carbdnico e pouco metano.
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Conforme citado anteriormente, entre os parametros que afetam a digestao
anaerdbia, o pH esta entre os principais. Em estudo realizado por Kerroum et al.
(2014), reatores anaerdbios de tratamento de residuo liquido de laticinio, em
temperatura de 55°C e sob quatro condicdes de pH, resultaram em taxas
consideravelmente, maiores de producdo de metano e de taxa de decomposig¢ao da
matéria organica com pH igual a 7,0. Lay et al. (1997) obtiveram valores 6timos de
crescimento dos organismos metanogénicos sob pH igual a 6,8. Estercos de animais
nos digestores (principalmente uma mistura de esterco de vacas e suinos) possuem
alta capacidade tamp&o® e um teor elevado de aménia, o que torna o pH estavel em
torno de 7,5-8,0 (PIND et al., 2003).

Ainda sobre variaveis que influenciam no processo de biodigestao e produgao
de biogas, deve se considerar a relagdo carbono/nitrogénio da matéria organica. A
relagdo massica carbono/nitrogénio esta associada a eficiéncia do processo de
biodegradagao anaerobia. “‘Uma otima relacdo C/N é necessaria para propiciar o
balanco apropriado de nutrientes requerido pelas bactérias, bem como a manutencéao
de um ambiente estavel. Geralmente, a relacdo C/N na faixa de 20 a 30 é considerada
otima para o processo de biodigestao anaerobia” (LI et al., 2011, apud MATOS 2017,
p. 15).

Wang et al. (2012 apud MATOS, 2017) realizaram a codigestdo anaerdbia de
trés tipos de material orgéanico (residuo de laticinio, esterco de galinha e palha de
trigo), encontrando a maxima produgao de metano com relagao C/N igual a 27,2, com
pH estavel e baixa concentracdo de nitrogénio amoniacal. Resultado similar foi
encontrado por Zeshan e Visvanathan (2012), que realizaram codigestao de diferentes
tipos de residuos vegetais e papel, encontrando o resultado de maior producao de
biogas e 30% menos aménia nos digestores com relacdo C/N igual a 27,2, em
comparagao aos digestores com relagdo C/N igual a 32.

A relagdo C/N imprépria pode resultar no aumento da concentragcdo de
nitrogénio amoniacal e/ou acumulagdo de acidos graxos volateis no reator. Ambos
sao importantes produtos intermediarios, contudo s&o potenciais inibidores do
processo devido ao fato da alta concentracdo desses dois elementos no reator
conduzir ao decaimento da atividade metanogénica (PARKIN; OWEN, 1986).

6 Solugdo tampao é uma solugdo aquosa capaz de resistir a mudangas de pH quando acidos ou bases
sdo adicionados. Sistemas tampdes sdo extremamente importantes em fluidos bioldgicos
(MARCONATO et al., 2004).
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Os nutrientes presentes na matéria organica também precisam ser avaliados,
ja que podem interferir no processo de degradacdo. O processo de fermentagcao é
realizado por microrganismos. Varias bactérias transformam as substancias contidas
no substrato de fermentagcdo em seu metabolismo. Os microrganismos possuem
exigéncias individuais e necessitam de diferentes nutrientes (BRAUN, 1982). Estes
podem ser discriminados em macro e micronutrientes. Os micronutrientes incluem
elementos como o boro (B), ferro (Fe), cobalto (Co), cobre (Cu), niquel (Ni), manganés
(Mn), molibdénio (Mo) e selénio (Se).

“O rendimento de metano € variavel a partir do substrato utilizado e dependente
das proporgdes de proteinas, gorduras e carboidratos, que sdo os macronutrientes.
Estes representam a maior parte da biomassa degradavel” (BISCHOFSBERGER et
al., 2005 apud BACKES, 2011, p. 40).

Em termos de desempenho na producgao, parametros como ST's e SV's sao

frequentemente relacionados.

O tipo de substrato e composi¢des determinam diretamente a producgdo de
biogas. A entrada anaerdbia de substrato é frequentemente medida em
termos de DQO, que é uma medida da concentragao de material organico no
efluente ou sdlidos volateis. (BATSTONE et al., 2002b, apud BACKES, 2011,
p. 40).

“Os estercos, que contém alta quantidade de agua e fragdes recalcitrantes, tém
menor rendimento em metano por sodlidos volateis ou DQO do que substratos
facilmente degradaveis, como outros residuos organicos” (MOLLER et al., 2004, apud
BACKES, 2011, p. 39). “Quanto maior a concentragdo de sélidos volateis na
alimentacdo diaria do biodigestor, maior sera a produgdo de biogas e,
consequentemente, a produgéo de energia” (LIMA, 2007, apud MATOS, 2017, p. 17).

Logo, a qualidade e o volume de biogas produzido estdo diretamente ligados a
quantidade de matéria organica existente no dejeto e sua tipologia, sendo por isto
importante o conhecimento da quantidade de solidos totais volateis existentes no
substrato a ser utilizado (MATOS, 2017).

A agitagdo também possui papel importante no processo de biodigestao.
Dentro do biodigestor ocorrem dois processos que justificam a agitagao. O primeiro, €
que as bactérias formam colbnias isoladas, ou seja, como a concentragao de matéria
organica nao € uniforme, as bactérias se reunem e se multiplicam onde existem mais

alimentos. O segundo, é que o biogas produzido pelas bactérias fica preso ao seu
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redor, e quando ha biogas em sua volta, inibe-se a produg¢ao de biogas. A agitacao,
quando realizada adequadamente, faz com que o biogas que esta preso ao redor das
bactérias seja liberado, permitindo a formagdo de novas colbnias de bactérias e
colocando-as novamente em contato com toda a matéria organica.

Na tabela 2, alguns dos principais parametros normalmente utilizados para
avaliacao dos sistemas de biodigestdo e que causam interferéncia na performance de

producao ou nas caracteristicas do biogas sao mostrados.

Tabela 2 — Principais pardmetros citados e utilizados para monitoramento do processo de biodigestéao

Parametros Descrigao
Temperatura Temperatura do substrato durante o processo de biodigestao
~ Presséo interna do biodigestor na fase de degradagao da
Presséao . o
matéria organica
H Escala que mede a acidez ou basicidade da matéria organica
P ou do inéculo
Alcalinidade Capacidade de neutralizacado de acidos em um meio aquoso
CH4 Percentual de gas metano presente no biogas
Biogas Volume de biogas produzido
ST Solidos totais contidos da matéria organica
SV Percentual de Sdlidos Volateis presente na matéria organica
SF Solidos Fixos presentes na matéria organica
C:N Relagdo Carbono Nitrogénio da matéria organica
DBO Demanda biolégica de oxigénio € a quantidade de oxigénio
necessaria para oxidar a matéria organica biodegradavel.
DQO Demanda quimica de Oxigénio mede a quantidade de matéria
organica suscetivel a ser oxidada por meios quimicos
Tempo de retencgdo hidraulica, é o tempo que o substrato fica
TRH L . o
dentro do biodigestor até ser substituido ou resposto

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

2.6 A UTILIZAGCAO DO BIOGAS

Biogas € um combustivel de alta qualidade, pois com teor de metano ao redor
de 60%, possui um valor calorifico de cerca de 6 kWh/m* (GUBLER, 2006; ROBRA,
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2006). O biogas pode ser usado de algumas maneiras e com alta eficiéncia,
principalmente para geragdo de energia, no cozimento, no aquecimento de agua,
secagem e arrefecimento (GUBLER, 2006).

Atualmente, o biogas é utilizado em termoelétricas e como biocombustivel, mas
a sua facilidade de queima pode fornecer calor, sendo que esta energia térmica pode
ser convertida em energia elétrica por alguns sistemas de conversdo mecanica, como
caldeiras e geradores (TOLMASQUIM, 2003).

A produgdao combinada de calor e energia € entendida como a produgao
simultanea de eletricidade (energia) e de calor. Para isso, € quase sempre usado um
sistema de cogeragcdo com motores de combustao interna, que sado acoplados a um
gerador. Os motores funcionam a uma velocidade constante de modo que o gerador
acoplado possa fornecer energia elétrica compativel com a frequéncia (FNR, 2005).

O uso do calor gerado em uma central de cogeragao pode ser um fator decisivo
para a eficiéncia das usinas de biogas. Em uma produ¢do combinada de calor e
energia, o excesso de calor pode ser aproveitado no verdo. Com este tipo de uso, é
obtida a refrigeragao a partir do calor pelo processo de absor¢gao (GUBLER,2006).

Ha também a possibilidade de aproveitamento térmico do biogas, alimentagéo
na rede de fornecimento de gas natural e a produgado de combustivel para veiculos ou
Biomass to Liquid (BTL). A alimentagdo em um sistema de redes de gas natural abre
novas perspectivas para o futuro. Para isso, seria necessario purificar o biogas a gas
natural, (ou seja, retirar todo acido sulfidrico, diéxido de carbono e vapor de agua)
assim como um aumento na pressao do biogas a ser injetado. Na Suiga, Holanda e
Suécia ja existem estes sistemas. Na Suica e na Suécia, o biogas é utilizado ha algum
tempo como combustivel para énibus e caminhdes (FNR, 2005; EDER; SCHULZ,
2007).

Fazendo-se se uma equivaléncia em termos de produgao de biogas com outros
tipos de combustiveis, para 1 m?® de biogas produzido tem-se aproximadamente: 0,613
| de gasolina; 0,579 | de querosene; 0,553 | de dleo diesel; 0,454 | de GLP; 1,536 kg
de lenha; 0,790 | de alcool hidratado; 1,428 kW de eletricidade (OLIVER et al., 2008).
Essa quantidade de gas corresponde a ¥4 de um botijao de gas de 13 kg, e pode ser
obtida com a produgéo de esterco de 20 a 24 bovinos (DEGANUTTI et al., 2002).

Segundo Deganutti et al. (2002), para uma familia de 5 (cinco) pessoas em

termos de uso caseiro diario tem-se:
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-Paracozinha ... 2,10 m3;
-Parailuminacgao .......cccccoeeeiiiiiiiiiiee e 0,63 m3;
- Para geladeira............ccccovvviiiiiiiiiiiceee e 2,20 m3;
-Parabanhoquente ........ccccccoeeiiviiiieiiiiiin. 4,00 m3;
- Total de biogas necessario por dia ................. 8,93 m3.

2.7  APLICAGAO DO BIOGAS PARA GERAGAO DE ENERGIA ELETRICA

O uso da energia de biogas € uma das melhores opgbes para gestdo de
residuos no pais, embora ndo solucione todos os problemas existentes (COSTA, 2006
apud DOS SANTOS, 2009).

Em se tratando do setor de saneamento, Salomon e Lora (2005) citam alguns
beneficios relacionados a produg¢ao de energia elétrica a partir de biogas, tais como:
o Descentralizagdo de geracao de energia;

e Proximidade com o mercado consumidor;

e Destinagdo nobre a biomassa potencialmente energética tratada como residuo;
¢ Reduc¢ao do custo com energia elétrica;

e Reducao das emissdes de metano a atmosfera mitigando o efeito estufa;

e Possibilidade de obtencao de créditos de carbono.

No caso do esgotamento sanitario, o projeto desenvolvido na ETE de Barueri,
concebido para gerar 2 a 2,8 MW, serve como exemplo do potencial dos esgotos na
geracdo de energia elétrica. Com investimentos da Companhia de Saneamento
Basico do Estado de Sao Paulo (SABESP), em parceria com outros 6rgaos de
fomento, foi possivel demonstrar a viabilidade econédmica e os ganhos ambientais do
projeto (COSTA, 2006 apud DOS SANTOS, 2009).

Outros exemplos citados por Costa, (2006 apud DOS SANTOS, 2009) sédo os
aterros Bandeirantes, em S&o Paulo, destacando-se mundialmente pela capacidade
de gerar energia elétrica durante 10 anos para abastecer uma populagao de 400 mil
habitantes. Nova Iguacu, no Rio de Janeiro, é pioneira em vendas de créditos de
carbono a Holanda, correspondendo a 5 milhdes de euros. Segundo o Cenbio’ (2001),

paises como a Alemanha, Italia, Inglaterra e Espanha incentivam a geragao de energia

7 Cenbio - centro nacional de referéncia em biomassa. Disponivel  em:
http://143.107.4.241/download/atlasbiomassa2012.pdf. Acesso em: 24 set, 2018.
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elétrica a partir do biogas por meio de politicas favoraveis ao desenvolvimento

sustentavel.

2.8 TECNOLOGIAS DE CONVERSAO

Das tecnologias disponiveis para geragao de energia elétrica que utilizam o
biogas, destacam-se as turbinas a gas e os grupos de geradores de combustao
interna. Ambas tém o papel de transformar a energia quimica do gas em energia
mecéanica que impulsionara um alternador para conversdo em energia elétrica
(COSTA, 2001 apud DOS SANTOS 2009).

As turbinas a gas (Ciclo Brayton) funcionam sob alta pressao injetando ar
comprimido em uma camara de combustdo e provendo o sistema do oxigénio
necessario para a queima. O gas resultante pressiona um compressor e um gerador.
O processo sera tdo mais eficiente quanto maior for a temperatura e pressao de
entrada e menor for a temperatura de exaustdo (DOS SANTOS, 2009).

As turbinas a gas séo classificadas em relacao a poténcia em:

a) Microturbinas — até 100 kW,

b) Turbinas de médio e grande porte — de 100 kW até 300 MW;

c) Turbinas a vapor — utilizam um sistema de cogeragao para conversdo de energia
térmica em energia mecanica.

Ja os grupos de geradores de combustao interna (Ciclos Diesel e Otto) geram
a energia elétrica pela conexao de um gerador ao motor.

Os equipamentos disponiveis no mercado para geragao de energia elétrica
utilizando biogas inicialmente foram fabricados visando o aproveitamento dos dejetos
de animais. Para aplicagdo em esgotos, sera necessario verificar o teor de metano da
matéria organica e, a partir de ent&o, selecionar a poténcia adequada a fim de obter a
melhor eficiéncia do gerador (FOCKINK, 2009 apud DOS SANTOS, 2009).

2.9 ESTADO DA ARTE
Com a demanda por energia elétrica cada vez maior, uma maior preocupagao

com a eficiéncia de biodigestores € tema recorrente em diversos trabalhos e

pesquisas realizadas por diversos autores.
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Diferentes abordagens e ferramentas ja foram utilizadas ao longo dos anos, e
algumas técnicas e aplicagbes baseadas em inteligéncia artificial tem se mostrado
eficazes como modelo de previsdo e otimizacdo de sistemas biolégicos para a
producao de biogas. Alguns dos trabalhos com foco em previsao e otimizagao destes
sistemas serdo apresentados, bem como expostas suas principais caracteristicas e
resultados obtidos.

O trabalho de Waewsak et al. (2010) propés um sistema baseado em rede
neural e l6gica fuzzy, que foi denominado pelos autores de neural-fuzzy para controle
e monitoramento do processo de biodigestdo anaerdbia de um reator hibrido para o
tratamento de aguas residuais e produgao de biogas. A proposta previa a utilizagao,
de forma simultanea, de uma rede neural artificial e de légica fuzzy com intengao de
prever e controlar o comportamento do reator e com isso aumentar a eficiéncia do
tratamento de efluentes e, consequentemente, a produgédo de biogas. A rede neural
era responsavel pela previsdo de pH, alcalinidade (Alk) e dos Acidos Volateis Totais
(TVA) presentes nas amostras, que eram coletadas todos os dias durante o periodo
de biodigestdo. A logica fuzzy era encarregada de prever e calcular a taxa de
alimentacgao diaria do reator, evitando que 0 mesmo recebesse pouco ou excesso de
matéria organica para digestéo.

Os testes foram realizados para trés diferentes comportamentos de
alimentagao, sendo a primeira etapa a fase de inicializagao, a segunda etapa a fase
de sobrecarga e a terceira a fase de recuperacdo. A rede neural usou as variaveis PH,
Alk e TVA como entrada em uma configuracdo de quatro camadas no modelo
feedforward, onde 1 das camadas era a de entrada, 2 eram camadas ocultas e a ultima
era a camada de saida, baseado no algoritmo backpropagation de previsédo das
variaveis de entrada.

Os autores concluiram que, mesmo na etapa 2 de alimentagdo em sobrecarga,
o sistema conseguiu ter controle sobre as variaveis de entrada somente controlando
a taxa de alimentagao de matéria orgéanica, tendo como resultado final uma média de
remocéao de 80% da matéria organica ou Demanda Quimica de Oxigénio (DQO) e uma
taxa de producgao de biogas e Metano elevada, com estabilidade no comportamento
do sistema.

Restritos apenas a prever diferentes tracos de componentes que fazem parte
do biogas, Strik et al. (2004) propuseram um algoritmo de previsao dos diferentes

componentes presentes no biogas utilizando a aplicagado do MATLAB Neural Network



38

Toolbox. A proposta tinha como principal premissa a utilizacdo do biogas em células
de combustivel, onde o seu desempenho esta diretamente relacionado com o traco
dos componentes presentes no Biogas. Alguns destes componentes, como amédnia e
sulfeto de hidrogénio, causam o envenenamento das células, deixando-as com baixa
eficiéncia. A possibilidade de previsdo destes componentes poderia evitar esse
envenenamento, fazendo com que o sistema produzisse mais energia. Para o
desenvolvimento os autores montaram, em laboratério, dois reatores iguais, onde
coletavam amostras do biogas produzido e o analisavam buscando tragos dos
componentes que poderiam prejudicar as células de combustivel.

Para a coleta de dados referentes aos componentes de interesse no estudo, a
alimentacao dos reatores foi controlada forcando a producédo destes componentes e
permitindo a coleta de dados sobre suas respectivas presengas nas amostragens
realizadas ao longo do periodo de digestdo. Com os dados em maos, os mesmos
foram dispostos em tabelas que serviram de base de entrada para o treinamento e
validagao do algoritmo da rede neural.

Ao final, o resultado obtido permitia que ao controlar a carga maxima de matéria
organica e de nitrogénio presente na alimentagéo do biodigestor fosse possivel prever,
diminuir e até mesmo evitar com que aménia ou sulfeto de hidrogénio estivessem
presentes no biogas, validando o modelo proposto e tornando-o viavel como forma de
aumentar a eficiéncia de células de combustivel a biogas.

Nos estudos de Ozkaya et al. (2006), os autores propuseram um algoritmo de
previsdo do percentual de Metano presente no biogas em uma usina de biogas de
aterro sanitario. Os autores monitoraram, ao longo de 34 meses, parametros do
chorume e do Biogas de aterro para utilizar estes dados no aprendizado do algoritmo
da rede neural desenvolvida no MATLAB.

A rede neural implementada levou em consideragdo o modelo de Levenberg-
Marquardt, com trés camadas e fung¢ao de transferéncia sigmoidal, sendo a primeira
camada com as 8 variaveis de entrada, a segunda camada oculta com 12 neurbnios
e a ultima camada a de saida, onde obtinha-se o percentual de Metano presente no
Biogas de aterro. A proposta ainda contemplava a comparagao de dois diferentes
sistemas de degradacgédo de matéria organica, onde o primeiro era um circuito aberto
onde o chorume produzido era descartado e o segundo onde o chorume era
recirculado a um certo percentual como forma de estabelecer um comparativo no

desempenho dos dois sistemas.
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Em Qdais et al. (2009), os autores propuseram um modelo hibrido utilizando
RNA e algoritmo genético para simulagao e previsdo da produg¢ao de biogas em um
biodigestor na Jordania. O modelo proposto utilizava uma rede neural de multiplas
camadas, sendo duas delas ocultas, onde a camada de entrada era alimentada com
parametros da matéria organica que era inserida no processo de biodigestdo como
pH, temperatura, ST's e SV’s.

Os dados foram coletados ao longo de 177 dias operacionais do sistema e
utilizados para o treinamento e para validagdo do modelo de previsao. Outros dados
coletados ao longo de 50 dias foram utilizados. Com o modelo de previsado tendo uma
eficacia com um coeficiente de correlagao de 0,87, um algoritmo genético foi utilizado
para otimizar a producado de Metano da planta. Ao final, resultados promissores foram
encontrados quando determinados parametros eram mantidos sob controle, como pH
de 6,4, temperatura de 36 °C, teor de ST’s na casa de 6,6% e teor de SV’s de 52,8%,
onde foi possivel um incremento no percentual de metano se comparado aos dados
histéricos coletados. A produgéo de biogas teve um incremento, bem como o Metano,
que passou de 71% para 77% da composi¢ao do biogas, elevando o potencial
energético do biogas produzido.

Sabendo a importancia de ter controle sobre a matéria organica inserida em
um sistema de biodigestdo e o impacto causado no volume de biogas produzido
quando a correta combinagao de variaveis de entrada é utilizada, Gueguim et al.
(2012) propuseram que era possivel potencializar a produgdo de biogas em um
sistema desde que a correta combinacédo de diferentes matérias organicas fossem
inseridas no mesmo.

Para isso, 25 reatores foram ensaiados em laboratdrio sob as mesmas
condi¢des de processo, temperatura, taxa de alimentagao e agitagao, tendo somente
sua alimentagdo com diferentes combinagdes percentuais dos residuos de origem
organica pré-selecionados. Usando uma rede na topologia 5-2-1 de camadas e
adotando uma fungdo de transferéncia sigmoide, a taxa de producédo de saida
computada de biogas foi monitorada.

Para o treinamento da rede foram usados 20 dos reatores e para validagao os
5 restantes. Ainda sob o treinamento, os autores utilizaram o método backpropagation,
onde citam uma diminuigdo significativa do erro quadrado médio da saida,
minimizando erros. Para otimizagdo da produgao utilizaram um algoritmo genético,

onde apos a otimizagdo a melhora da performance foi significativa, antecipando o
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inicio da producédo de biogas de 8 para 3 dias apds o inicio do experimento,
conseguindo manter o pH dentro de uma faixa considerada 6tima, na ordem de 6,5, e
por fim obteve ainda um acréscimo no volume de biogas produzido se comparado aos
resultados obtidos pela rede neural somente.

Com uma grande preocupacgao sobre o impacto causado por restos de comida
depositados no meio ambiente de forma incorreta e sabendo de seu potencial como
matéria organica para produgao de biogas, Palaniswamy et al. (2016) propuseram um
algoritmo de previséo utilizando RNA’s no modelo backpropagation. Para o modelo
proposto, utilizaram restos de comida oriundos de um restaurante universitario
misturado com esterco de vaca em diferentes proporgdes.

Os ensaios foram realizados em 21 reatores em escala laboratorial, onde todos
foram mantidos sob as mesmas condi¢des. A rede foi configurada em 3 camadas,
onde os dados de entrada inseridos na rede foram o da propor¢ao percentual entre
resto de comida e esterco de vaca da mistura, o tempo de produgédo de biogas do
reator, a temperatura do reator e o pH do substrato.

Diferentes quantidades de 3 a 31 neurbnios na camada oculta foram testados,
até que o menor erro de saida fosse encontrado, quando a quantidade de neurénios
nesta camada era de 17. Os autores obtiveram uma variagdo de + 4% no valor
estimado de biogas para 98,97% das amostras testadas, evidenciando a eficacia da
RNA desenvolvida. Ao final, obtiveram a melhor combinacao no reator de niumero 17,
obtendo 375 ml/g de sdlidos volateis com 25 dias de digestao na proporgao de 80%
de restos de comida com 20% de esterco de vaca.

Souwalak et al. (2014), assim como alguns dos autores até aqui citados,
buscou inferir a potencial produgao de biogas bem como a fragdo de metano presente
neste biogas, com uma topologia de 3 camadas do tipo MLP. As variaveis de entrada
eram a proporgédo da mistura de alimentagdo de chorume com bagaco de abacaxi,
teor de sdlidos, pH e a Demanda Quimica de Oxigénio (DQO). Os autores obtiveram
resultados de indice de correlacdo R de 0.9944 em treinamento, 0.9942 em validacéo,
0.9800 em teste e de 0.9924 como resultado geral, evidenciando a capacidade de
prever de forma estimada os volumes de biogas e Metano produzidos pelo sistema de
biodigestdo. A tabela 3 apresenta um resumo de trabalhos com diferentes abordagens
e técnicas de inteligéncia artificial, os quais buscam prever o volume de biogas

produzido ou otimizar o processo de biodigestao utilizando principalmente RNA.
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Tabela 3 — Modelos de previsao e otimizagao propostos por diversos autores

Ferramenta | Parametros e variaveis
Autor Proposta - .
utilizada monitoradas
Controle e monitoramento
de variaveis para avaliagao
Waewsak |do impacto causado na | Rede neural | pH, Alcalinidade, acidos
et al. producdo de biogas, por|e I6gica | volateis totais, DQO e
(2010) diferentes condigbes do | Fuzzy volume de Biogas
processo de biodigestao
em tratamento de efluentes
Predicdo do percentual de pH, Alcalinidade, DQO,
Ozkaya et | metano presente no Biogas | Rede Neural | Sulfatos, Cloro,
al. (2006) | produzido a partir de | artificial condutividade e
reatores de aterro sanitario percentual de Metano
Acido sulfidrico, Sulfatos,
Srik et al. Prever a composi¢ao qe Rede Neural D.QO’A . sulf(?tqs,
gases presentes no biogas g Nitrogénio, Amonia,
(2004) . artificial e
produzido Amonio, volume de
biogas
Rede Neural | Sélidos Totais, Sdlidos
Qdais et Modelar e otimizar a | artificial e | Volateis, pH, temperatura
al. (2009) | producao de biogas. Algoritmo e volume de biogas
Genético produzido
Diferentes combinacdes
. em proporgoes
Gueguim Modelagem~ © otlmlgaga}o RNA e | percentuais diferentes de
da produgdao de biogas , ..
et al. - Algoritmo cada uma das matérias
utiizando  serragem e ” .
(2012) . Genético organicas testadas e
outros residuos .
volume de biogas
produzido.
Diferentes combinagdes
Palaniswa Otimizacao da producgao de de resto de comida,
biogas usando restos de | Rede Neural | temperatura, pH e tempo
my et al. . G ~ o
(2016) comida, com utll'lga_g'ao de | Artificial de retengdo hidraulica
redes neurais artificiais (TRH)
Modelagem de RNA para pH, Sdlidos Volateis,
Souwalak | predicdo do volume de Sélidos Totais, proporgéo
o Rede Neural .
et al. biogas e metano Artificial dos  residuos, DBO,
(2014) produzidos com chorume e volume de Dbiogas e

residuos de frutas

volume de metano.

Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

No caso de Palaniswamy et al. (2016), a RNA foi capaz de prever o volume de

gas produzido pelas amostras usadas no processo de validagdo, com uma média de

0,036% de erro de saida médio quadratico. Ainda foi possivel verificar que uma faixa
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de pH entre 6 e 8 trazia melhores resultados de performance e também que
temperaturas mais elevadas, dentro de uma faixa de 35 °C a 45 °C, melhoravam a
producao de diferentes reatores.

Para chegar ao modelo de RNA ideal, Palaniswamy et al. (2016) realizaram o
processo de treinamento por varias vezes, mas com diferentes configuragdes de
camadas ocultas e quantidade de neurbnios nestas camadas, podendo selecionar a
combinagao que melhor precisédo tinha nas respostas de sua saida. A configuragéo
gue melhores respostas apresentou ao final foi uma RNA do tipo multilayer perceptron
4-17-1, correspondente as entradas, neurbnios da camada oculta e saida,
respectivamente, com algoritmo de aprendizagem resilient backpropagation.

Gueguim et al. (2012) passaram pelo processo de testes de diferentes
topologias de RNA para encontrar a que melhores resultados trazia, quando
comparado aos resultados de laboratério. Chegaram, ao final, a uma topologia de
RNA de 5 neurénios para entrada de parametros, 2 neurénios na camada oculta e 1
neurénio de saida.

Em cada um dos trabalhos abordados, diferentes parametros foram
monitorados. Cada parametro, dependendo da proposta, tinha um determinado grau
de importancia para o estudo realizado.

2.10 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E SUA APLICACAO COMO METODO DE
PREVISAO E OTIMIZACAO EM SISTEMAS DE BIODIGESTAO

Para Silva et al. (2010), redes neurais representam uma metafora do cérebro
para processamento da informacao. Esses modelos sao biologicamente inspirados e
nao sao uma réplica exata de como o cérebro realmente funciona. Possuem a
capacidade de aquisicdo e manutengao do conhecimento (baseado em informacgdes)
e podem ser definidas como conjuntos de unidade de processamento, caracterizadas
por neurdnios artificiais, que séo interligados por um grande numero de interconexdes
chamadas de sinapses artificiais, sendo estas representadas por vetores/matrizes de
pesos sinapticos.

A estrutura individual dos neurbnios, a topologia de suas conexdes e o
comportamento conjunto desses elementos de processamento naturais formam a

base para o estudo das RNA’s (HAYKIN, 2001). No Quadro 1, podem-se verificar as
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caracteristicas mais relevantes envolvidas com aplicacdo de RNA as quais sao
abordadas ao longo desta monografia.

Quadro 1 — Caracteristicas descritas com aplicagdes de redes neurais artificiais

Sao ajustadas a partir da apresentagao sucessiva de exemplos
relacionados ao comportamento do processo, possibilitando a
aquisicao do conhecimento por experimentagao.

Adaptacéao por
experiéncia

Por intermédio da aplicacdo de um método de treinamento da rede,
essa €& capaz de generalizar o conhecimento adquirido,
possibilitando estimar solugdes que eram até entdo desconhecidas.

Capacidade de
aprendizado

Apos o processo de treinamento da rede, essa €& capaz de
generalizar o conhecimento adquirido, possibilitando estimar
solugdes que eram até entdo desconhecidas.

Habilidade de
generalizagao

A rede é capaz e realizar sua organizagdo interna visando

Organizagao | possibilitar o agrupamento de padroes que apresentam

de dados particularidades em comum.
Tolerancia a Devido ao elevado nivel de interconexdes entre os neurbnios
falhas artificiais, a rede neural torna-se um sistema tolerante a falhas
guando parte de sua estrutura interna € sensivelmente corrompida.
O conhecimento a respeito do comportamento de determinado
Armazenamen | Processo dentro da arquitetura neural é realizado de forma

distribuida entre as diversas sinapses de seus neurdnios artificiais,
permitindo um incremento da robustez da arquitetura frente a
eventuais neurdnios que se tornaram inoperantes.

to distribuido

Facilidade de | A implementacdo da maioria das arquiteturas neurais pode ser
prototipagem | facilmente, dependendo da especificidade da aplicagao, prototipada
em hardware ou em software, pois, apos o processo de treinamento,
0s seus resultados sdao normalmente obtidos por algumas
operagdes matematicas elementares.

Fonte: Adaptado de Silva et al. (2010)

Tendo em vista a relagdo entre RNA’s com neurdnios bioldgicos, para que se
possa compreender seu comportamento € necessario analisar antes o
comportamento do cérebro humano.

Segundo Haykin (2001), o sistema nervoso humano pode ser visto como um
sistema de trés estagios, como mostrado na Figura 3. O centro do sistema é o cérebro,
representado pela rede neural, que recebe continuamente a informacgao, percebe-a e
toma decisbes apropriadas. Dois conjuntos de setas sdo mostrados na figura 3.
Aquelas que apontam da esquerda para a direita indicam a transmissao para frente

do sinal portador da informacéo, por meio do sistema. As setas apontando para
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esquerda indicam a presencga de realimentacao no sistema. Os receptores convertem
estimulos do corpo humano ou do ambiente externo em impulsos elétricos que
transmitem informacéao para rede neural. Os atuadores convertem impulsos elétricos

gerados pela rede neural em respostas discerniveis como saidas do sistema.

Figura 3 — Representagdo em diagrama de blocos do sistema nervoso central

ESTIMULO mJ»> RECEPTORES 4 NEEDR; 4m) ATUADORES I RESPOSTA

Fonte: (HAYKIN, 2001)

Pode-se dizer que o neurdnio natural € um sistema biolégico com conjunto de
entradas chamadas sinapses®. A partir dos impulsos elétricos, sinais pulsados que
chegam por meio das sinapses, o0 neurbnio consegue fazer uma combinacgao, linear
ou néo linear, das intensidades de alguma informacgao, que séo representadas pela
frequéncia dos impulsos e também pelo sincronismo dos impulsos. Por meio da
combinagdo de informagdes, quando um minimo de excitacdo € excedido, esse
neurdnio gera um unico pulso que sai por uma unica saida que € chamada de axénio.
O axbnio possui terminacdes que comunicam com outros neurénios.

De acordo com Silva et al. (2010), o neurdnio pode ser divido em trés partes
principais, sendo elas os dendritos, no corpo celular (conhecido como soma) e no
axoénio. Os dendritos s&o constituidos por varios finos prolongamentos que formam a

arvore dendrital, como pode ser visto na figura 4.

Figura 4 — Representacdo de um neurénio biolégico

ramificagdes
do axonio

dendritos
terminais

nicleo axonio

corpo celular
Fonte: (SILVA et al. 2010)

8 As sinapses sdo jungdes entre a termina¢do de um neurdnio e a membrana de outro neurdnio. Sdo elas que fazem
a conexao entre células vizinhas, dando continuidade a propagagdo do impulso nervoso por toda a rede neuronal.
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A fungado dos dendritos € captar, de forma continua, os estimulos vindos de
outros neurdnios (conectores). O corpo celular € incumbido de processar informagdes
advindas dos dendritos a fim de produzir um potencial de ativagcdo que indicara se o
neurénio podera disparar um impulso elétrico ao longo de seu axénio. O axdnio &
constituido por um unico prolongamento, cuja miss&o € conduzir os impulsos elétricos
para outros neurdnios.

O modelo de neurdnio artificial, proposto por McCulloch e Pitts (apud BRAGA,;
CARVALHO; LUDEMIR, 2011), € uma simplificagcdo do que se sabia na época a
respeito do neurdnio bioldgico. Sua descricdo matematica resultou em um modelo
com n terminais de entrada (dendritos) que percebem os valores x7, x2, ..., xn (que
representam as ativagdes dos neurdnios anteriores) e apenas um terminal de saida y
(representando o axénio).

Para representar o comportamento das sinapses, os terminais de entrada do
neurdnio tém pesos acoplados w1, w2, ..., wn, cujos valores podem ser positivos ou
negativos, dependendo das sinapses correspondentes serem inibitérias ou
excitatérias. O efeito de uma sinapse particular i no neurénio pds-sinaptico é dado por
X;W;. Os pesos determinam “em que grau” o neurbnio deve considerar sinais de
disparo que ocorrem naquela conexdo. Uma descricdo do modelo esta ilustrada na

Figura 5.

Figura 5 — Representagéo de um neurdnio artificial

-0

Xy o1 W,

), = w, > g() —V

X, o W

Fonte: (SILVA et al., 2010)
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Conforme resumido por Oliveira (2005), sendo o neurénio uma unidade de
processamento de informagdo fundamental para a operagdo de uma rede neural,

pode-se identificar trés elementos basicos em seu modelo:

e Sinapse: Conexao caracterizada por um “peso” ou “forca prépria”. Uma sinapse m,
que esta conectada a um neurénio k, recebe um sinal xm que, por sua vez, é
multiplicado pelo peso sinaptico wkm. No caso de modelagem de neurdnios
artificiais, os valores dos pesos podem ser também negativos se as sinapses forem
inibitérias, ou positivos, se as sinapses forem excitatorias. Os pesos sinapticos tém
a fungao de determinar a importancia dos sinais de determinada regi&o.

e Somador: Combinador linear que realiza o somatério das entradas do neurdnio,
ponderadas pela acdo dos respectivos pesos sinapticos.

e Funcdo de Ativagdo: Funcdo que restringe a amplitude do sinal de saida ao
condicionar a ativagdo do sinal a ultrapassagem de um determinado limiar pelo
valor da soma ponderada das entradas. Os intervalos tipicos de normalizagao de
saida sao [0,1] e [-1,1].

As principais arquiteturas de redes artificiais s&o: as redes feedforward de
camada simples, redes feedforward de camadas multiplas e as redes recorrentes ou

feedbackward. A figura 6 mostra estas diferentes arquiteturas.

Figura 6 — Algumas das arquiteturas de redes neurais artificiais

Feed-forward de camada simples feed-forward de camadas multiplas
Xy Y, x,C \ /"' 0
.09 @.’f,;'i/a\ 7
= A M“\‘.’fye © XN )
ARG
/ M’é & o/‘
X, o ‘/ Ve
Camada promae-T s e R e -

de entrada

Fonte: adaptado de Silva et al. (2010)
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A arquitetura de uma RNA ¢é descrita, por Silva et al. (2010), como a forma
como os seus diversos neurdnios estao arranjados ou dispostos uns em relagdo aos
outros. Estes arranjos sdo essencialmente estruturados por meio do direcionamento
das conexdes sinapticas dos neurbnios. Dependendo da escolha da rede, poderao se
alcancar diversidades de resultados, tais como: numero de camadas, numero de nos,
tipo de conexdes entre os nés e a topologia da rede.

Redes neurais tém se revelado sistemas muito promissores em muitas
aplicagdes de previsdo e de classificacdo devido a sua capacidade de “aprender” a
partir dos dados, sua natureza n&o paramétrica e sua capacidade de generalizar
(HAYKIN, 2001).

As RNA'’s foram criadas para assimilar matematicamente o comportamento de
um neurdnio biolégico e assim auxiliar na resolugdo de problemas complexos e
simular a inteligéncia humana. Com grande poder de aproximacgao, predicéo,
classificagao e regressao, o uso de RNA’s é grande para a resolu¢ao de problemas
(HAYKIN, 2001).

Do ponto de vista de modelagens de sistemas biolégicos, as RNA’s tem sido
grande objeto de estudo. A sua utilizagdo deve tomar alguns cuidados, como a sua
arquitetura, fungado de ativacao, parametros de treinamento, entre outros, visto que o
comportamento ndo linear dos sistemas bioldgicos traz grandes desafios quanto a
capacidade de generalizagao de resultados obtidos por uma RNA (HAYKIN, 2001).

A RNA é uma poderosa ferramenta para modelagem de processos né&o lineares
complexos e com multiplas variaveis, utilizada em processos da engenharia quimica,
processos bioldgicos e tratamento aerdbio de aguas residuais. E especialmente
utilizada em estudos e aplicagbes em sistemas de digestdo anaerébia como
ferramenta de predicao e otimizagdo destes sistemas (WAEWSAK, 2010).

Como alternativa a modelos de previsdo baseados em experimentos
laboratoriais ou modelos matematicos puramente estatisticos, algumas ferramentas
baseadas em inteligéncia artificial, como é o caso das redes neurais, tem surgido
como uma importante ferramenta no que diz respeito a capacidade de predicao e
otimizag&o de sistemas de digestado anaerdbia (GUEGUIM, 2012).

Ao longo do desenvolvimento dessa monografia, um maior detalhamento sobre

redes neurais sera apresentado, onde um aprofundamento sobre o tema se faz



48

necessario, uma vez que é a ferramenta utilizada para o desenvolvimento do trabalho

proposto.
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3 METODOLOGIA

Considerando os objetivos do trabalho e tendo como base o referencial tedrico
apresentado, evidenciam-se as dificuldades impostas pelo processo de biodigestao
quanto a avaliagdo do potencial energético baseado em experimentos laboratoriais
para determinacédo do volume de biogas produzido, bem como o volume de metano
presente neste biogas.

Assim, o presente trabalho contempla a implementagao de uma RNA, de forma
a permitir a inferéncia sobre o potencial de producdo de biogas de diferentes
combinagdes de matérias orgénicas, bem como diferentes pardmetros do processo.
O objetivo & prever, com maior agilidade, o volume de produgao de biogas usando
somente alguns destes parametros. Pode-se destacar os trabalhos de Waewsak et al.
(2010), que fizeram uso de légica fuzzy e de Qdais (2009), que utilizaram algoritmo
genético, ambos os casos associados a RNA, obtendo resultados satisfatorios quanto
a previsao e otimizagao e mostrando a eficiéncia das RNA’s desenvolvidas conforme
suas propostas.

Devido ao interesse do potencial energético do biogas produzido, a quantidade
de metano presente no biogas se torna igualmente importante, fazendo com que seu
percentual presente na composi¢cao do biogas também seja avaliado neste estudo.
Desta forma, a implementagcdo de uma RNA com capacidade de prever ndao s o
volume de biogas, mas também o volume de metano presente nas amostras, sera
considerada no presente trabalho.

Entre os trabalhos anteriormente citados na tabela 3, pode ser destacado o
trabalho de Palaniswamy et al. (2016), que obtiveram um resultado promissor quanto
a previsao e a analise de potencial de produgao de biogas, fazendo uso de diferentes
combinagdes de insumos. Palaniswamy et al. (2016) fazem uso somente de RNA com
configuragdes diferentes dos autores anteriormente citados, obtendo mesmo assim
resultados igualmente promissores. Ja o trabalho de Souwalak et al. (2014), que
também utilizaram somente RNA’s como ferramenta, além da predi¢gao do volume de
biogas utilizando RNA'’s, buscaram prever a fragdo de metano presente no biogas,
obtendo resultados considerados satisfatérios ao levarem em consideragdo as
condi¢cbes particulares e o comportamento n&o linear de sistemas de biodigestao

anaerodbia.
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Um diagrama contendo as etapas a serem seguidas e implementas para o
desenvolvimento de uma RNA com capacidade para previsdo de producdo de biogas
e também do volume de metano presente nas amostras, bem como a avaliacdo de

melhorias visando um melhor desempenho, é apresentado na figura 7.

Figura 7 — Diagrama de blocos comparando um sistema de biodigestao convencional e outro que
utiliza RNA

T 1" elapa
—1

Banco de dados
de amostras

—

Selecdo das
amostras

2% etapa

Desenvolvimento Treinamento da
da RNA rede neural

Validacdo da
Rede Neural

3% etapa

Avaliacdo de
desempenho da
RNA

Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

O diagrama da figura 7 mostra inicialmente o banco de dados a ser compilado,
a etapa de selecao das amostras utilizadas no processo de treinamento e validagéo
da RNA e ao final a etapa de testes, onde os resultados deverao ser equiparados aos
dados do proprio banco de dados, mas nao utilizados nos processos de treinamento
e validagao. Isto servira para verificar a eficacia e convergéncia da rede desenvolvida,
isto é, sua capacidade de generalizagado dos resultados quando submetida a entradas

ainda nao conhecidas.
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Tendo como base as referéncias citadas até aqui, nas quais os autores fazem
uso combinado de diferentes técnicas de inteligéncia artificial associadas a RNA e,
em alguns casos, somente utilizando RNA, a opc¢éo por utilizar um modelo de RNA
pode ser embasada e tida como uma escolha consistente para o desenvolvimento do
trabalho. Seguindo com os objetivos anteriormente tragados, o processo de
implementagao é definido tendo por base o estado da arte e a metodologia proposta.

3.1  DEFINIGAO DA BASE DE DADOS E ESTRUTURAGAO DAS AMOSTRAS

A etapa inicial consiste em realizar um apanhado de informagdes de um banco
de dados existente com parametros de cada matéria organica a ser usada. A escolha
da matéria organica a ser introduzida como fonte de alimento para as bactérias
digerirem, convertendo em biogas, € parte fundamental para a eficiéncia do
biodigestor.

O desenvolvimento iniciou-se através da formatagdo de um banco de dados de
experimentos de biodigestdo realizados em laboratério sob condi¢gdes controladas,
onde a norma alema VDI 4630 foi utilizada como referéncia para a validagao dos
resultados obtidos. Este banco de dados foi formatado para que o algoritmo da RNA
desenvolvido pudesse captar essas informacdes como vetores ou matrizes, e assim
utilizar, no processo de treinamento, validacido e testes desta rede. Os dados
disponiveis foram divididos em trés grupos, sendo: GRUPO A composto por 93
amostras de diferentes composi¢cdes de matérias organicas oriundas do processo
industrial da empresa produtora de ovos, GRUPO B composto por 21 amostras do
mesmo processo, porém com diferentes composi¢coes e resultados e GRUPO C
composto por 33 amostras de residuos de diferentes origens e composigbes das dos
grupos anteriormente citados.

Para o desenvolvimento da RNA, 70% dos dados do GRUPO A foram usados
no processo de treinamento e desenvolvimento da rede. Os demais 30% deste grupo
foram usados na validacao e testes funcionais das redes. Ja os dados dos GRUPOS
B e C, respectivamente, foram usados para avaliacdo do desempenho quanto a
capacidade de estimacdo da producédo de biogas e metano quando submetidas a
novas amostras com caracteristicas e origens diferentes, mostrando sua real
capacidade de generalizagao de resultados. Detalhes sobre a formatagdo de cada um

dos grupos serao expostos ao longo do capitulo de implementacéo desta monografia.



52

3.2 DEFINIGAO DO MODELO MATEMATICO APLICADO A ESTIMACAO

Baseado nas referéncias tedricas até o momento estudadas, onde diferentes
metodologias sao utilizadas como ferramenta de avaliagdo da capacidade de
producao de biogas, a escolha do modelo a ser seguido tem como principal premissa
a utilizagdo de uma ferramenta que traga agilidade a esse processo e, a0 mesmo
tempo, confiabilidade, servindo como ferramenta apoio e analise quanto ao potencial
de geracgao de biogas de determinadas matérias organicas ou de suas combinagdes.

Como foi visto na tabela 3 mostrada no tépico do estado da arte, a combinacao
de técnicas como fuzzy ou algoritmo genético, juntamente com RNA, normalmente
estao atreladas a necessidade nao so6 de prever, mas também de otimizar o processo.
Ja nos casos em que somente uma RNA foi utilizada, o resultado procurado foi a
predicdo, fazendo esse fato sugerir que essa técnica seja suficiente para a proposta
desta monografia. E importante salientar que isso ndo impossibilita que haja
otimizagdo no processo, uma vez que a agilidade pretendida permitira que uma
quantidade maior de testes possam ser realizados, ajudando na escolha da melhor
combinacgao de insumos e, consequentemente, otimizando a producéo de biogas em
um processo de biodigestao.

Opcodes como realizagdo de ensaios em laboratério utilizando a norma VDI
4630 e a AME, que avalia a capacidade de producdo de metano também de forma
experimental, mostram a necessidade e a importancia de se desenvolver uma
ferramenta computacional de apoio que traga agilidade e confiabilidade. Esta
agilidade podera servir para propor uma mudanga em um processo de biodigestdo
que possa aumentar sua eficiéncia de producao de biogas e, consequentemente, na
geracdo de energia elétrica caso esse biogas seja utilizado em um sistema de
cogeragao.

Tendo como base as referéncias e a disponibilidade de dados e seus
respectivos parametros, o projeto de implementacdo deste trabalho contemplou o
desenvolvimento de um algoritmo baseado exclusivamente em uma RNA que tivesse
capacidade de prever o volume de biogas em um sistema de biodigestdo anaerdbia,
utilizando como dados de entrada parametros fisico-quimicos como ST, SV, SF e pH.

Devido a disponibilidade de acesso ao volume de metano produzidos pelas
amostras, além do volume de biogas produzido, o percentual de metano presente

neste biogas também foi utilizado como alvo a ser atingido por uma das topologias de
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RNA que sera testada. Desta forma, duas diferentes topologias sao propostas,
permitindo manter a proposta original, mas possibilitando avaliar, em paralelo, um
modelo com capacidade de estimacédo ndo sé de biogas, mas também de metano,
qgue entre os gases da composigcao € o de maior potencial energético, justificando sua

avaliacéo.

3.3 DESENVOLVIMENTO DA REDE NEURAL

Uma RNA é construida com base em um neurdnio bioldgico e utilizada para
resolver problemas de inteligéncia artificial (IA). Um sistema de |IA deve ter capacidade
para armazenar conhecimento, aplicar o conhecimento armazenado e adquirir novo
conhecimento com base na experiéncia devendo, portanto, possuir essencialmente a
representacéo, o raciocinio e a aprendizagem como seus elementos (SAGE, 1990
apud HAYKIN, 2001).

Nos ultimos anos, a RNA tem sido aplicada com sucesso em bioprocessos nao-
lineares multivariados como uma ferramenta util para construir modelos e prever
resultados com precisdo para novos conjuntos de dados de entrada (HAIDER et al.,
2008; VIJAY; RINTU, 2010).

Varios algoritmos de aprendizagem foram testados por Ozkaya et al (2006),
com intuito de avaliar qual deles teria o melhor desempenho quanto a capacidade de
predicdo e convergéncia da rede. Foram testados 10 diferentes algoritmos, onde os
de melhor desempenho quanto ao coeficiente de correlagdo R e ao erro quadratico
médio MSE foram o Resilient Backpropagation (trainrp), o Gradient descent with
momentum and adaptive learning rate BP (traingdm) e o Levenberg Marquardt
(trainlm), este ultimo tendo o melhor desempenho e o menor numero de iteragcdes
necessarias até sua convergéncia.

Nessa etapa, foi definida a topologia da RNA, seguindo como referéncia
algumas das topologias de previsdao e otimizagdo que podem ser visualizados na
tabela 5 ilustrada na sequéncia.

Palaniswamy et al. (2016) obtiveram resultados convincentes configurando sua
RNA como multilayer perceptron (MLP), com trés camadas e com algoritmo de
aprendizagem do tipo Levenberg-Marquardt. Da mesma forma, Gueguim (2010) e

Qdais (2006) obtiveram resultados satisfatorios utilizando topologias semelhantes,
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alterando basicamente a quantidade de neurbénios de cada camada ou 0 numero de

camadas da rede.

Tabela 4 — Topologias utilizadas pelos autores citados ao longo do trabalho

Diferentes arquiteturas e topologias de RNA

Ozkaya et | Qdais et al. | Gueguim et [Souwalak et | Palaniswamy
al. (2006) (2009) al. (2012) | al. (2014) | et al. (2016)
N" de 238 177 125 130 546
amostras
(o]
N* de 3 4 3 3 3
camadas
N° camadas 1 o ’ 1 ’
ocultas
R o
N° neurdnios 12a15 25 & 25 o 8 4225
camada oculta | testados
N° entradas 8 8 5 5 4
N° saidas 1 1 1 3 1
Algorltmo de back- back- back- back- back-
treinamento ropagation | propagation | propagation | propagation | propagation
supervisionado propag propag propag propag propag
Zt‘fcagsgode TANSIG | TANSIG | TANSIG | TANSIG | TANSIG
camada oculta (sigmoidal) | (sigmoidal) | (sigmoidal) | (sigmoidal) | (sigmoidal)
Zt‘fcagagode LIN (funggo | LIN (fungdo | LIN (funcdo | LIN (fungdo | LIN (funcéo
¢ . linear) linear) linear) linear) linear)
camada saida
Allgo.rltmg de . 10 Levenberg- | Levenberg- | Levenberg- | Levenberg-
otimizagao de | diferentes
. ; Marquardt | Marquardt | Marquardt | Marquardt
aprendizagem | algoritmos
Indice de 0.951 0.8703 0.895 0.9942 0.9985
correlacéao R
MSE (erro
médio 0.0026 n/a n/a 0.0107 0.0401
quadratico)
o o
N iteragoes 12 100 531 n/a n/a
(épocas)

Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

Martinez et al. (2012 apud PALANISWAMY et al. 2016) e Wichern et al. (2009)

dizem que modelos matematicos sao uteis no fornecimento de informacgdes sobre o

comportamento de diferentes fatores em processos de biodigestéo.
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Usando como base algumas das referéncias da tabela 5 anteriormente citadas,
duas redes neurais denominadas, respectivamente, de RNA A e RNA B, foram
desenvolvidas. As topologias utilizadas por Palaniswamy (2016), Gueguim (2012) e
Souwalak (2014) foram utilizadas com pequenas modificagdes necessarias para a
adequacgao dos dados disponiveis, a fim de avaliar seus respectivos desempenhos.
Ambas utilizavam redes do tipo MLP (multilayer perceptron) de 3 camadas com fungao
de transferéncia de ativagdo sigmoide na camada oculta e fungdo de transferéncia
linear na camada de saida. Os autores obtiveram melhores desempenhos ao utilizar
como algoritmo de retropropagacao dos erros Levenberg-Marquardt para o processo
de aprendizagem da rede. Levando em consideragéo estes resultados, o algoritmo de
aprendizagem Levenberg-Marquardt foi utilizado para a etapa de treinamento no
desenvolvimento da rede.

O objetivo do backpropagation é otimizar os pesos para que a rede neural
possa aprender a mapear corretamente as entradas para as saidas. O algoritmo
backpropagation se trata de um algoritmo de reconhecimento de padrdes néo
linearmente separaveis, que consiste basicamente em duas fases. A primeira fase é
conhecida como forward pass ou passo a frente, onde as entradas sdo passadas a
frente para obtencéo das saidas. A segunda fase € chamada de backward pass, onde
se calcula o gradiente da fungdo de perda na camada final de saida da rede e usamos
esse gradiente para aplicar recursivamente a regra da cadeia (chain rule) para
atualizar os pesos da rede neural (etapa também conhecida como fase de atualizagéo
de pesos ou retro-propagacéao) (DATA..., 2019).

Ja o algoritmo Levenberg-Marquardt € um método de otimizagao e aceleragao
da convergéncia do algoritmo backpropagation, sendo mais poderoso do que a técnica
convencional do gradiente descendente. Enquanto o algoritmo back-propagation
padrao utiliza a descida de gradiente como método de aproximagao da fungéo erro, o
algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM) utiliza uma aproximagédo pelo método de
Gauss-Newton (HAGAN; MENHAJ, 1994 apud SOUWALAK et al. 2014).

Posteriormente, a topologia inicial foi sendo alterada buscando melhores
desempenhos. Para a criagcdo das diferentes topologias, foram utilizadas as
aplicagdes nntool e nftool presentes no software MATLAB, que é a ferramenta base
para o desenvolvimento de todo o trabalho. A aplicacdo nftool se trata de uma

ferramenta para desenvolvimento de redes neurais especificas para problemas com
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solugdes nao lineares, usada para mapear um conjunto de dados numéricos na
entrada, buscando dados numérico nos alvos ou saidas.

O numero de neurdnios da camada de entrada foi fixado em 4 (quatro) em
ambas as redes, uma vez que é a quantidade de parametros disponiveis no banco de
dados, sendo eles ST, SV, SF e pH e também devido ao fato de serem parametros
comumente utilizados tanto em avaliagdes laboratoriais como no desenvolvimento de
algumas das redes testadas pelas referéncias utilizadas nesta monografia. O nimero
de parametros de saida € de 1 (um) na RNA A, sendo ele o volume de biogas, e 2
(dois) na RNA B, sendo eles volume de biogas e volume de metano presentes no
biogas, buscando o melhor resultado de desempenho das RNA’s. A mudancga basica
realizada ao longo do trabalho foi quanto ao numero de neurénios da camada oculta,
variando de 4 a 25 neurbnios, uma vez que ao longo dos testes a busca por melhores
resultados de convergéncia foi ser fator determinante para tomada de decisdo quanto
a estas defini¢des.

Para o processo de desenvolvimento, onde a rede foi treinada, 70% das
amostras de resultados de experimentos do GRUPO A, contidas na tabela 13 (ANEXO
A), foram utilizadas. A selecao destes 70% dentro dos 100% de amostras foi feita de
forma aleatoria automatica pelo algoritmo de treinamento contido na aplicagdo do
MATLAB®.

Parametros como condi¢ao para a parada de treinamento, numero de ciclos de
treinamento ou épocas e a taxa de variacdo do erro médio quadratico também foram
estabelecidas, e inicialmente usaram como base as referéncias anteriormente ja
citadas. O projeto com redes neurais envolve um processo de tentativa e erro, pois
quando a rede nao apresenta um desempenho satisfatério torna-se necessario refazer
todo o projeto, alterando o numero de neurbnios, conexdes, taxa de aprendizado,
funcgdes de ativacéo e adigdo ou remocéo de parametros (ARTERO, 2009).

Como ja dito, as configuragdes e topologias iniciais propostas e descritas sdo
baseadas nas referéncias bibliograficas e sofreram alteracbes. As mudancgas

realizadas serao apresentadas durante as etapas de implementagao do projeto.

3.4 VALIDAGAO E TESTES FUNCIONAIS

Na etapa de validacdo e de testes funcionais, algumas premissas foram

estabelecidas e atendidas de modo a satisfazer a proposta inicial do trabalho. Nesta
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etapa de testes, a inteng&o foi demonstrar sua funcionalidade quanto ao seu uso como
meétodo de estimacgao e predigao, relacionando aos resultados obtidos na literatura.

Nesta etapa, para que a RNA fosse considera eficiente, ela deve obter
resultados de correlacdo R superiores a 0,8 sendo considerados melhores, ainda,
resultados proximos a 1 (um). Além disso, as redes devem possuir indices de
correlagcado semelhantes aos obtidos pelas referéncias usadas no trabalho.

Segundo Pereira (2004), o termo correlagao descreve a associagao entre duas
variaveis e o grau de relacionamento entre elas € medido pelo coeficiente de
correlagdo, que pode oscilar de “zero” a “um”, de forma positiva ou negativa, sendo
valores proximos a “zero” considerados resultados ruins e valores proximos a “um”
considerados bons resultados. Neste caso, os valores de R fardo a correlagdo entre
os valores de predi¢ao e os valores reais usados somente na etapa de treinamento
da rede. O coeficiente de correlagdo é obtido através da equacgao 1, que relaciona os

desvios padrbes das variaveis X e Y e a covariancia entre elas.

T (X=X)x(V-Y)

R=— 0

O outro critério de avaliagao foi o MSE (mean square error), que também & chamado
de EQM ou erro quadratico médio. O valor buscado foi préximo a zero, igualmente
sendo equiparado as referéncias. Souwalak et al. (2014) falam que o MSE é
comumente usado como critério de performance das RNA'’s, ja que se trata de um
valor estimado da diferenca ou erro médio quadratico entre as saidas de predicéo e
os alvos da rede. O erro quadratico médio (EQM ou MSE) € comumente utilizado como
medida de erro de previsédo. Ele é determinado somando os erros de previsdo ao
quadrado e dividido pelo numero de erros usados no calculo. Ele pode ser obtido

através da equacéo 2:

n 2
i=1€t

EQM ou MSE = 2)

Para a validagao e testes funcionais, foram considerados o desempenho da
rede quando submetida aos 30% dos dados do GRUPO A nao utilizados no processo

de treinamento. A etapa de validagao e testes fez uso de informagdes adquiridas
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através de matrizes e vetores que foram compilados do banco de dados que esta
disposto na tabela 13 contida no Anexo A.

O resultado esperado ao final dos testes é que as redes RNA A e RNA B
apresentem desempenho semelhante aos das referéncias quanto ao indice de
correlacdo R e que obtenham um nivel de erro tendendo a zero mostrando, de fato,
sua capacidade como modelo de previsdo e estimacado. Assim sendo, estarao aptas
a receberem dados de amostras de diferentes origens e de diferentes caracteristicas
fisico-quimicas, buscando obter resultados de estimacido proximos aos resultados
obtidos nos experimentos laboratoriais aos quais se teve acesso para este

desenvolvimento.

3.5 AVALIACAO DE DESEMPENHO QUANTO A CAPACIDADE DE ESTIMACAO

Como forma de avaliagdo de desempenho das redes quanto a sua capacidade
de estimacao da produgao de biogas e de metano, as duas topologias desenvolvidas
ja treinadas e testadas receberam como entrada dados de parametros de dois grupos
de amostras, sendo os grupos B e C, respectivamente, ndo usados nos treinamentos.
O GRUPO B contém 21 amostras de residuos de mesma origem do GRUPO A, mas
com diferentes combinag¢des de insumos e diferentes resultados de saida. Ja as
amostras do GRUPO C contém 33 combinagbes de matérias organicas com origem e
caracteristicas diferentes do que as dos demais grupos.

A avaliacdo de desempenho das redes RNA A e RNA B com os melhores
resultados de performance visa mostrar que os resultados de estimagao e predicéao
tendem a ser proximos dos resultados reais obtidos nos experimentos realizados em
laboratdrio, mostrando uma ampla capacidade de estimacgao. Os valores obtidos pelas
saidas de ambas as redes foram expostos na forma de graficos de dispersdo e de
distribuicdo de frequéncia, de forma a deixar os resultados mais claros.
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4 IMPLEMENTAGAO DO PROJETO

Com base nas premissas levantadas ao longo do referencial teérico, justifica-
se a implementacdo de uma RNA como ferramenta de estimacado e previsao para
otimizagdo da producdo de biogas em sistemas de biodigestdo anaerdbio, onde
diferentes combinacdes de diferentes matérias organicas serao utilizadas no processo
de treinamento e validacido da rede neural.

Seguindo as definicdbes e a metodologia até o momento expostas, pode-se
estabelecer uma sequéncia logica de etapas a serem desenvolvidas para
implementagdo da RNA proposta nessa monografia. Sdo, entdo, apresentadas as
etapas de implementacao das bases de dados, a definicdo da arquitetura e topologia

das redes para posterior etapa de treinamento e testes das mesmas.

4.1 BASE DE DADOS PARA TREINAMENTO E VALIDAGAO DA RNA

Para possibilitar a implementacdo do modelo, inicialmente faz-se necessario a
obtencdo e formatacdo de um banco de dados, onde diversas combinagdes de
materiais organicos e suas caracteristicas ja foram levantadas e testadas.

Para a compilagdo deste banco de dados, sao usados resultados obtidos ao
longo de alguns anos em experimentos de biodigest&do realizados em parceria entre
uma empresa produtora e industrializadora de ovos e o laboratoério de bioreatores da
UNIVATES.

Diferentes residuos foram usados nestes experimentos como efluentes brutos
provenientes da limpeza de maquinas e equipamentos, residuos de ovos como gema
e clara, esterco de aves de postura comercial, além de outros residuos utilizados no
processo de compostagem dos residuos organicos da empresa. Além destes ja
citados, alguns residuos advindos de outros processos industriais de fora da empresa
anteriormente citada também foram testados.

Estes residuos tinham como premissa a suplementagdo por possuir alto teor
de Carbono e tinham a intencdo de potencializar a biodigestdo, promovendo uma
maior producao de biogas, ja que o Carbono, segundo Foresti et al. (1999), é de
extrema importancia para os microrganismos presentes nos biodigestores.

Kumar et al. (2009 apud PALANISWAMY et al. 2016) e Lai et al. (2009) afirmam

que saber dados como a natureza genética da matéria organica, condi¢des
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fisiologicas, fatores de fermentagdo e a natureza do substrato do reator s&o
importantes para uma eficiente produ¢ado de biogas. Devido a somente alguns dos
principais parametros que interferem na producgao de biogas terem sido avaliados nos
testes realizados em laboratério, o desenvolvimento da rede ficou restrito a utilizagao
destes como parametros de entrada e saida para o algoritmo da RNA. Foram,
portanto, definidos como entrada os dados de ST’s, SV’s, SF’s, pH e Volume de
Biogas (VB) como parametro de saida ou farget da rede.

Dados como Tempo de Retencao Hidraulica (TRH) e temperatura, também
mensurados e obtidos no banco de dados, foram suprimidos, pois descaracterizariam
0 processo de treinamento da rede. A temperatura durante os testes foi sempre
constante, mantida em 35 °C, que €& uma temperatura considerada ideal para
processos de biodigestdo e, portanto, ndo traria resultados diferentes para o
desenvolvimento da RNA. O TRH por sua vez, teve seus dados suprimidos por
necessitar de uma maior base de dados. Além disso, pelo método de biodigestdo nas
avaliagdes realizadas ser do tipo batelada, fazia com que o TRH nao tivesse variagcoes
em alguns experimentos devido ao critério de estabilizagcdo estabelecido pela VDI
4630, que determinava com base no declinio da produgdo de biogas o fim da
contabilizacdo de dados e do préprio experimento.

E sabido que outros parametros ja apontados no referencial tedrico e avaliados
por alguns dos autores estudados e utilizados como referéncia também sao
importantes quanto aos seus impactos causados no volume de produgéo de biogas e
na sua composi¢cdo. Contudo, muitos destes ndo foram mensurados durante os
experimentos aos quais se teve acesso para formacgao do banco de dados e, portanto,
nao puderam ser usados no processo de desenvolvimento deste trabalho. Parametros
como alcalinidade, DBO, DQO, relagéo dos nutrientes ou ainda a biota, ndo eram alvo
de estudo durante os testes de desempenho realizados no laboratério e, por isso, hdo
puderam ser utilizados como parametros no desenvolvimento desta rede neural.

A relacao C/N s6 passou a ser avaliada nos experimentos laboratoriais em um
periodo recente, por solicitacdo da empresa produtora de ovos devido aos custos
atrelados a sua analise, nao havendo quantidade de dados suficientes para que uma
RNA pudesse ser treinada levando em conta este parametro, mesmo sabendo de sua
importancia na interferéncia da produg¢ao de biogas e metano.

Os valores percentuais de sélidos SV, ST, SF e pH das amostras do GRUPO
A estao especificados na tabela 11, apresentada no Anexo A, que trata da relagao
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completa de dados usados na etapa de treinamento, validacdo e testes durante o
desenvolvimento das redes e que contém 93 diferentes experimentos realizados em
laboratério. Os demais dados usados no processo de avaliagao de desempenho das
redes RNA A e B desenvolvidas encontram-se na tabela 14, apresentada no Anexo B
e na tabela 15 do Anexo C. As principais matérias organicas usadas no processo de
treinamento, validagao e testes, além de algumas de suas principais caracteristicas,

podem ser visualizadas na tabela 6 de forma parcial.

Tabela 5 — substratos que compde o banco de dados e suas principais caracteristicas

Substratos Sél?dos S’élic_ios _Sélios oH
Totais (%) | Volateis (%) | Fixos (%)

Dejeto de aves de postura 28,27 67,21 32,79 7,81
Efluente bruto (agua de lavagem
de ovos e equipamentos) 037 86,34 1366 6:41
Efluente de lagoa aerébia 0,32 83,27 16,73 7,45
Efluente de lagoa anaerébia 0,26 56,86 43,14 7,31
Residuo de ovos (clara e gema) 16,68 94,96 5,04 6,47
Borra de glicerina 97,93 99,71 0,28 7,69
Glicerina 78,49 96,08 3,92 5,76
Lisogoma 36,32 95,26 4,74 4,92
Celulose 93,91 99,91 0,09 6,97

Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

Como mencionado anteriormente, foram avaliados materiais e residuos
advindos de outras fontes como forma de suplementacdo ou complementacao,
sempre buscando um melhor resultado no volume de Biogas produzido e até mesmo
um Biogas com maior teor de metano, o que traz um beneficio devido ao aumento do
poder calorifico do gas.

Hanreich (2013), Labatut et al. (2014), Sitorus et al. (2014) e Trisakti et al.
(2015) colocam que conhecer a concentragdo e a composi¢gdo do substrato e da
matéria organica a ser utilizada, o nivel pH e a temperatura de fermentacao dentro do

reator sao fatores determinantes no controle e previsdo da producéo do biogas.



62

Para o processo de treinamento e desenvolvimento da rede, onde todas as
variaveis utilizadas no processo de aprendizagem e validagdo s&o acessadas pelo
algoritmo da RNA, os dados do GRUPO A foram subdivididos em 3 (trés) partes. A
primeira parte € usada na etapa de treinamento das RNA’s, o segundo e o terceiro
grupos sao usados para validar e testar o funcionamento e eficiéncia da rede durante
a etapa de treinamento da mesma.

Essa divisdo dos dados pode ser realizada de forma automatica pela aplicagcao
do MATLAB, mas também permite alterar os percentuais usados em cada etapa do
processo de treinamento, neste caso ficando definido que 70% das amostras (65
amostras) sejam usadas no processo de treinamento da rede e os demais 30%
subdivididos, sendo 15% (14 amostras) no processo de validagdo e os demais 15%
(14 amostras) usados nos testes das RNA’s desenvolvidas. Os testes e validagao
realizados nesta etapa fazem parte do desenvolvimento da rede.

Os dados da tabela 13 com o GRUPO A contém, de forma subdividida, os
parametros de entrada, denominados de input, e os parametros de saida, que séo
denominados de targets. Para a insergéo junto ao algoritmo, devido a caracteristica
de funcionamento do MATLAB que trabalha tendo por base matrizes e vetores, os
dados precisaram ser compilados em formato exclusivamente numérico, onde as
amostras ou samples sado divididas em linhas e cada pardmetro destas amostras
ocupa uma coluna. Assim, a tabela com os dados de input (entrada) ficou com formato
de 4 linhas (parametros) x 93 colunas (amostras), enquanto que a tabela contendo os
targets (dados de saida), ficou com formato de 1 linha x 93 colunas.

Os outros dados apresentados nas tabelas 14 (ANEXO B) e 15 (ANEXO C),
respectivamente, denominadas GRUPO B contendo 21 amostras e GRUPO C
contendo 33 amostras, foram usados na avaliacdo de desempenho além da
capacidade de generalizagdo da rede. Ambas contém a mesma formatagédo e
parametros do GRUPO A, contudo, as do GRUPO B contém amostras de residuos de
mesma origem do GRUPO A, mas nao foram usadas na etapa de treinamento,
possuindo diferentes combinagbes de matérias organicas além de diferentes
resultados, e as do GRUPO C, que contém matérias organicas de origens diferentes
e com caracteristicas diferentes das dos grupos A e B, foram usadas no processo de
desenvolvimento da RNA.

Devido a natureza e as suas caracteristicas diferentes, os dados de entrada

das redes neurais precisaram passar pelo processo de normalizagdo, que tem como
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finalidade adaptar os dados de entrada a faixa dindmica das fun¢des de ativagao da
rede neural. No caso deste projeto, a tangente hiperbdlica (na camada intermediaria)
e a funcao linear (na camada de saida). Este processo tem por finalidade evitar com
que a fungédo de ativagdo tangente sigmoidal opere na regido de saturagao, que
compreende valores inferiores a -1 e superiores a 1. O processo de normalizagao dos
dados foi feito através do MATLAB, através da funcdo mapminmax, levando em

consideracao a seguinte equacgao 3:

_ XNmax—XNmin) (X—Xmin)
XN = Xrmax—Xmin + XNmin (3)

onde Xy € o valor normalizado, Xymax € XNmin S80 iguais aos extremos do intervalo

de normalizagéo, +1 e -1 € X4 € X;pin S80 Os valores maximo e minimo de cada

atributo relativos aos dados das amostras do treinamento.

A normalizagao foi aplicada, inicialmente, ao conjunto de treinamento e, em
seguida, estendida aos conjuntos de teste, onde foi adotado o mesmo fator de
normalizacdo. Findada a etapa de formatag¢ao dos dados, a etapa de implementacao
das redes pbde ser iniciada.

4.2 REDE NEURAL ARTIFICIAL

Uma vez definidos os parametros de entrada e com o banco de dados ja
compilado, chega o momento de utilizar estes dados para alimentar o algoritmo da
RNA. Com isso, a etapa de desenvolvimento das RNA’s e o processamento dos dados
é iniciado.

Para a implementagao e exposi¢ao dos resultados obtidos pelas topologias das
redes neurais A e B, uma sequéncia légica foi estabelecida visando uma melhor
organizagcado do trabalho. Esta sequéncia esta descrita nos tépicos relacionados e
mostrados a seguir:

e Criacdo das redes RNA A e RNA B, cada uma com diferentes versdes para
camada oculta e camada de saida através da aplicacido nntool e nftool do
MATLAB® 2016;
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e Importagdo do banco de dados do GRUPO A, sendo dados de entrada (input) e
saida (target) para treinamento, validagao e testes;

e Ajustes dos parédmetros de treinamento e critérios de parada para cada uma das
versdes das redes, através da interface da aplicagao;

e Treinamento das redes RNA A e RNA B com 70% dos dados do GRUPO A;

e Validacao e testes funcionais das redes RNA A e RNA B com os 30% restante
dos dados do GRUPO A;

e Avaliacdo dos melhores indices de correlacdo alcangados e dos menores erros
quadraticos médios para selecionar a melhor topologia da RNA A e da RNA B,
que serdo usadas na avaliacao de desempenho quanto as suas capacidades de
estimacao e generalizagao.

Tomando como base as topologias usadas como referéncia, onde
Palaniswamy et al. (2016), Gueguim et al. (2012) e Souwalak et al. (2014) usaram
RNA multilayer perceptron com algoritmo de aprendizagem do tipo backpropagation
Levenberg-Marquardt, a RNA para testes iniciais pdde ser implementada.

Para a construcdo da rede, sao utilizadas as aplicacbes do MATLAB
denominadas Neural Network Tool ou nntool e a Neural fitting tool ou nftool, que se
tratam de ferramentas graficas acessadas pelo Graphical User Interface (GUI). Essas
aplicagdes séo especificas para desenvolvimento de RNA'’s, as quais necessitam ser
alimentadas com informacdes das entradas e saidas através de tabelas que sao
transformadas em vetores ou matrizes pelas aplicacbes. Além das ferramentas
graficas anteriormente citadas, algumas das fungdes e parametros da RNA foram
desenvolvidas ou alteradas diretamente no algoritmo através de um script criado para
cada RNA.

A primeira etapa para a criagédo das redes neurais inicia no Command Window
do MATLAB, onde sao criados os vetores e as matrizes com os dados de input e target
de cada um dos grupos de amostras. Na sequéncia, os dados passam pelo processo
de normalizagdo ja comentado na sec¢ao anterior. Feito isso, através do comando
nntool, a interface da aplicagdo mostrada na figura 8 é iniciada, permitindo a
importacado das entradas e saidas através das matrizes criadas através do Command
Window e salvas no workspace do MATLAB, bem como a criacdo de cada uma das

redes e a configuragdo de suas respectivas arquiteturas.
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Figura 8 — Interface da aplicagdo nntool do Matlab, onde a RNA é desenvolvida

# Meural Network/Data Manager (nntool) = O X
o Input Data: - -] Networks +J| Output Data:
[input_RNA_A RMA_A_10 RNA_A_10_outputs
iteste_F'.NA_A RMA_A 13
teste RMA_A 2 RMA_A_15
RMA_A_17
RMA_A_20
RMA_A_25
RMNA_A_30
@ Target Data: Rl nd ﬁ Error Data:
ltarget RNA_A RNAAS RNA_A_10_errors
RMA_A_ &
¥) Input Delay States: ) Layer Delay States:
% Import.. © ¢ New... W Open... & Export.. & Delete (7)) Help QD Close

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

A figura 8 apresenta a tela de interface da ferramenta nntool, onde algumas
informacdes devem ser inseridas e que também apresenta os resultados de saida e
os erros obtidos. Inicialmente, o usuario deve realizar a importagao das matrizes e
vetores contendo os dados de entrada e de saida. Na sequéncia, deve criar cada uma
das redes com suas respectivas arquiteturas e topologias através da interface
mostrada na figura 9. Nesta etapa o usuario inicia dando um nome para a identificagao
da RNA, seleciona o tipo de rede, os dados que serao usados como entrada e como
alvos da rede, o algoritmo de treinamento e a fung¢ao de adaptacéao de aprendizagem.
Além disso, escolhe a funcéo para o critério de performance, determina o numero de
camadas e as propriedades de cada camada, como o numero de neurdnios e a fungao
de transferéncia de cada camada, assim concluindo a criacdo das redes. Ao final da
configuragdo o usuario pode ainda fazer a pré-visualizagdo da topologia montada

antes de salvar a nova RNA criada.
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Figura 9 — Interface de criagcéo das redes neurais através da GUl do MATLAB

Metwork  Data

Name

RNA_B 18

Network Properties
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Target data: target RNA B ~
Training function: TRAIMNLM ~ ~
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Properties for: |Layer1
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Transfer Function: TAMSIG  ~

4\ Custom Meural Metwork (view) — O *

Hidden Layer

wl

Ly

Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

A figura 9 mostra ainda a topologia na forma de pré-visualizagdo, onde é
possivel ver as camadas, quantidades de parametros de entrada e saida, quantidade
de neurbnios da camada oculta e as fun¢des de ativagao da camada oculta e de saida.

Ja a aplicagdo nftool se trata de uma ferramenta especifica para
desenvolvimento de RNA dedicada a problemas de aproximacao, onde se utiliza um
conjunto numérico de dados de entrada e saida que possui uma arquitetura e
topologia pré-definida, utilizando o algoritmo de aprendizagem Levenberg-Marquardt
por padrdo, mas permitindo altera-lo diretamente no script ou codigo de programacgao
através da funcao “net.trainfFcn”, onde diferentes funcdes de treinamento podem ser
estipuladas.

Esta aplicagao, possui as mesmas caracteristicas da aplicacao nntool. Porém,

ndo permite alguns ajustes diretamente na interface que sao fixos, como as fungdes
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de transferéncia das camadas oculta e de saida, os pesos sinapticos dos neurénios
artificiais e os paradmetros de treinamento que poderiam permitir um ajuste fino da RNA
desenvolvida. Contudo, ela permite que um script seja gerado e por meio dele as
alteracdes anteriormente mencionadas como fixas na aplicacdo possam ser alteradas
diretamente no codigo do algoritmo. Esta aplicagdo possui por padrao como critérios
de avaliagao dos resultados, o indice de correlacdo R e o erro médio quadratico ou
MSE, que também podem ser visualizados diretamente na interface mostrada na
figura 10 e que sdo os principais critérios alvos de comparagao e avaliacao desta

monografia.

Figura 10 — Interface inicial (GUI) da aplicagéo nftool

4\ Neural Fitting (nftool) - (] X

Wy

Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.

Train Network
Choose a training algorithm:
Levenberg-Marquardt v

This algorithm typically requires more memory but less time. Training
automatically stops when generalization stops improving, as indicated by
an increase in the mean square error of the validation samples.
Train using Levenberg-Marquardt. (trainlm

‘:j Retrain
Notes

Wy Training multiple times will generate different results due

Results
& Samples =) MSE # R
@ Training: 83 62206.66606e-0 9.79171e-1
@ Validation: 5 6295.44900e-0 9.98000e-1
W Testing: 5 28452,70658e-0 9.93634e-1
Plot Fit Plot Error Histogram

Plot Regression

5] Mean Squared Error is the average squared difference

to different initial conditions and sampling. between outputs and targets. Lower values are better. Zero

means no error.

#] Regression R Values measure the correlation between
outputs and targets. An R value of 1 means a close
relationship, 0 a random relationship.

ﬁ> Open a plot, retrain, or click [Next] to continue.

& Neural Network Start 4 Welcome ® Next @ Cancel

Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

Definidas as ferramentas, iniciou-se pela construcdo das RNA’s e suas
respectivas arquiteturas e topologias. Os parametros selecionados para cada uma das
topologias criadas serao apresentadas na sequéncia, sendo a RNA A como uma rede
para predicdo de volume de biogas de forma estimada e a RNA B como uma rede

que, além de biogas, estime também o volume de metano neste biogas, ambas
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utilizando como referéncia os autores estudados no estado da arte e ao longo desta

monografia.

4.2.1 Rede Neural A

A arquitetura e topologia da RNA A, bem como seus parametros, foram
baseadas nas topologias das redes descritas por Palaniswamy et al. (2016) e
Gueguim et al. (2012), que buscavam inferir o potencial de produg¢ao de biogas em
sistemas de biodigestdo anaerdbia e ainda avaliar seu desempenho. Algumas
pequenas modificagbes foram necessarias de modo a adequar a topologia a
disponibilidade de dados e caracteristicas do problema proposto, uma vez que cada
um dos autores referenciados possuia diferentes parametros monitorados, usados

como entrada e saida da rede. A arquitetura adotada é apresentada na tabela 7.

Tabela 6 — Arquitetura e parametros de treinamento adotados na RNA A

Tipo de rede neural Feed-forward

Arquitetura

backpropagation
Numero de camadas 3

entrada: 4
Numero de neurdnios oculta: 4 a 25

saida: 1

Funcao de transferéncia
(ativagao)

oculta: TANSIG
saida: PURELIN

Funcao adaptativa de
aprendizagem

Gradient descendente
with Momentum

Algoritmo de aprendizagem

Levenberg-Marquardt

Funcao de performance

MSE

Parametros de
treinamento

Valor inicial do bias (pesos) |0.01
Taxa de aprendizagem 1

N° maximo de iteracdes 10000
N° maximo de tentativas 1000

Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

Como critério de parada, o algoritmo utiliza o critério que primeiro for alcangado,
podendo ser o numero maximo de iteragbes necessarias para atingir a melhor
performance ou o numero de tentativas para se atingir a melhor performance. Uma

vez atingido algum dos limites estabelecidos, a melhor performance é armazenada,
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bem como os pesos sinapticos e demais parametros da rede para posterior utilizacao
nos testes de funcionalidade, validagao e avaliagdo de performance.

4.2.2 Rede Neural B

A arquitetura e topologia da RNA B, mostrada na tabela 8, bem como seus
parametros, foi baseada na topologia de Souwalak et al. (2014), que além de buscar
prever o volume de biogas também buscou prever o volume de metano presente nas
amostras, além de avaliar seu desempenho. A diferenga basica em relagéo a topologia
da RNA A é a quantidade de saidas, que passou para 2, onde além da predigao do
volume de biogas buscou-se prever o volume de metano presente no biogas. Mais
uma vez, pequenas modificagbes foram necessarias de modo a adequar a topologia

a disponibilidade de dados e caracteristicas do problema proposto.

Tabela 7 — Arquitetura e parametros de treinamento adotados na RNA B
Feed-forward

Tipo de rede neural

Arquitetura

backpropagation
Numero de camadas 3

entrada: 4
Numero de neurbnios oculta: 4 a 25

saida: 2

Funcéao de transferéncia
(ativagao)

oculta: TANSIG
saida: PURELIN

Fungao adaptativa de
aprendizagem

Gradient descendente
with Momentum

Algoritmo de aprendizagem

Levenberg-Marquardt

Funcdo de performance

MSE

Parametros de
treinamento

Valor inicial do bias (pesos) |0.01
Taxa de aprendizagem 1

N° maximo de iteracdes 10000
N° maximo de tentativas 1000

Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

Variando-se a quantidade de neurdnios da camada oculta foi possivel verificar
qual das topologias obteria o melhor desempenho. Foi estabelecido como critério de
treinamento que cada uma das topologias seria treinada uma unica vez, porém com
uma quantidade adequada de épocas, possibilitando o maior numero de iteragdes

possiveis e garantindo a convergénciada RNA. Ao final, os desempenhos das redes
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foram comparados uma com a outra e também aos resultados obtidos pelos autores
referenciados.

Os resultados de performance, correlacao, tempo de treinamento e erro médio
quadratico serao apresentados nos tépicos de treinamento, validagao e testes. Por
final, serdo apresentados nos topicos seguintes sobre os testes de validagédo e
resultados finais. O resultado de tempo de convergéncia esta atrelado a capacidade
de hardware e da versao da ferramenta que esta sendo utilizada.

No caso deste trabalho, o mesmo foi desenvolvido em um computador com
processador de 7 nucleos Intel® core i7-7500U, 2,7 GHZ e 16 GB de memdria RAM,
com placa de processamento grafico dedicada NVIDIA® GeForce® 940MX e com
4GB de memdria. A versdo do MATLAB® usada foi a R2016A.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos a partir da metodologia
proposta e da implementagdo das redes neurais. Os resultados sdo apresentados
seguindo a sequéncia definida na metodologia, iniciando pelos resultados obtidos na
etapa de treinamento das duas diferentes topologias implementadas e na sequéncia
apresentando os resultados obtidos nas etapas de validacao e testes funcionais. Por
fim, uma avaliacdo sobre a performance das redes com melhor desempenho é
apresentada, onde € mostrada a capacidade de estimacdo das redes ao serem
submetidas a dados de amostras de diferentes origens e caracteristicas das que foram
usadas no treinamento de ambas as topologias. Posteriormente, os resultados
encontrados sédo equiparados aos resultados obtidos pelas referéncias e avaliados

quanto ao seu desempenho e capacidade de predicao.

5.1  TREINAMENTO DAS REDES

Com as arquiteturas das redes definidas anteriormente, foi possivel iniciar a
etapa de treinamento das mesmas. Nesta etapa, as diferentes topologias séo testadas
uma a uma a fim de obter a com melhor resposta quanto ao indice de correlagao R,
que mostra o nivel de aproximagao entre o valor do alvo e o valor de predi¢do. Ainda,
busca-se obter o menor erro médio quadratico (MSE), que juntamente com o R serao
as principais métricas avaliadas e equiparadas as referéncias. Os resultados sao

apresentados em tabelas e graficos.

5.1.1 Rede Neural A

Como definido na etapa de implementacao, a rede neural denominada RNA A
possui uma camada de entrada com 4 parametros denominados inputs, uma camada
oculta que variou de 4 a 25 neurbnios e uma camada de saida, com um unico
parametro denominado farget, que € o volume de biogas das amostras testadas em
laboratério. Na etapa de treinamento, basicamente foram alteradas as quantidades de
neurbnios da camada oculta, iniciando com 4 neurdnios e elevando de forma
intercalada até 25 neurdnios. Essas quantidades de neurdnios foram também usadas

pelas referéncias, que buscaram encontrar resultados de convergéncia dentro destas
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faixas e que, ao final da etapa de treinamento, avaliavam a RNA de melhor
performance também nas etapas de testes de funcionalidade e validag¢do. Ao final, o
resultado buscado era a topologia com melhor desempenho e que mostrasse ser
capaz de obter resultados estimados proximos dos resultados reais usados como
targets pela rede.

Nesta primeira etapa, todas as redes passaram pelo processo de treinamento
usando os mesmos critérios e parametros de treinamento de modo que todas
possuissem os mesmos critérios de parada. Os resultados obtidos foram tabelados e
encontram-se de forma completa na tabela 16 do Apéndice A. A tabela 9 mostra os
resultados parciais das topologias com os melhores indices de correlagdo R obtidos
nas etapas de treinamento, bem como os erros quadraticos médios MSE de cada uma
delas, tempo de treinamento e numero de épocas ou iteragdes ao atingir a melhor

performance, entre outros.

Tabela 8 — Resultados de R e MSE, além de outros, da etapa de treinamento obtidos pela RNA A

RNA A 8 [RNA A 10 ([RNA A 15 |[RNA_A_18 |[RNA A 22
Total de épocas |1096 1108 1047 541 449
;I'ernpo deSs 3s 3s 1s 1s
reinamento
(Pl\jl’g%ma”ce 1,59E-03 |1,62E-04 |2,42E-07 (1,42E-05 [5,16E-05
Gradiente 1,69E-05 |2,44E-04 |9,90E-04 3,12E-11 4,07E-10
Momentum (MU) | 1,00E-08 1,00E-06 1,00E-07 [1,00E-11 1,00E-10
Tentativas de | ;444 max) | 1000 (méx) | 1000 (max) 368 414
validacao
Critério de Tentativas | Tentativas | Tentativas
arada de de de Gradiente  |Gradiente
P validagdo |validacdo |validacao
Melhor
Performance de|4,29E-03 |2,24E-02 1,41E-02 6,41E-03 1,59E-02
validagao (MSE)
N° de épocas no
melhor MSE 96 108 47 173 35
R=Treinamento | g9150  10,09258  |0,99627 0,99878  0,99639
(70% amostras)

Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

A maioria das topologias testadas finalizaram o treinamento pelo critério de

tentativas de validagao, onde apds o limite de tentativas pré-estabelecido ser atingido,

que era de 1000, a rede cessa o treinamento e adota os melhores pesos sinapticos e
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unidades de polarizagcdo para posterior utilizagdo, onde validagdo e testes séo
realizados. Os pesos sinapticos (weight) e as unidades de polarizagao (bias), servem
de limite para a fungao de ativagdo adotada. Algumas delas pararam com o critério do
gradiente descendente momentum, que se trata de uma espécie de impulso que se
comporta como um filtro passa baixa que serve para ignorar pequenos desvios e erros,
fazendo com que o treinamento ndo seja parado de forma inadequada evitando o
underfiting® e o overfiting’® da rede (HAGAN, DEMUTH, BEALE, 1996).

Ainda segundo Hagan, Demuth e Beale (1996), a quantidade de neurdnios da
camada oculta e alguns dos parametros de treinamento das redes tem influéncia
direta quanto a possibilidade de uma rede ter um subajuste (underfitting) ou um
sobreajuste (overfitting). Redes com uma quantidade muito pequena de neurbnios na
camada oculta podem sofrer um subajuste e ter pouco preparo. Ja redes com muitos
neurénios na camada oculta podem sofrer com o sobreajuste, prejudicando a rede no
desempenho quando submetida a testes e validagao.

Levando em consideragao os resultados de desempenho obtidos quanto ao
indice de correlagéo R na etapa de treinamento mostrados na tabela 9, a RNA A com
18 neurbnios na camada oculta foi a rede com melhor indice de correlagdo obtido
durante o treinamento. Contudo, ao ser testada com uma fragdo dos dados do proprio
GRUPO A na etapa de testes, que tera seus resultados mostrados na sequéncia,
mostrou um indice de correlacdo R=0,91541, bem abaixo do R=0,99878 obtido no
treinamento, mostrando um possivel sobreajuste da rede devido a maior quantidade
de neurdnios na camada oculta.

Considerando este fato, a RNA A 8, com 8 neur6nios na camada oculta, foi
quem obteve o melhor desempenho. Ela obteve um R=0,99152 em treinamento e um
R=0,98198 ao ser testada, mostrando ser a melhor topologia para a etapa de testes.
A mesma obteve ainda um MSE=0,0042924, valor proximo a zero, mostrando que a
diferenca do erro médio quadratico entre os valores usados como alvos e os valores
de saida da rede sao proximos a zero, o que conforme a literatura é considerado um

resultado adequado a uma rede neural desenvolvida para o processo de predi¢ao.

® Underfitting de uma rede neural ocorre quando a mesma ndo possui resultados de treinamentos considerados
insatisfatorios € mesmo assim quando submetida a um conjunto de dados de testes, consegue ter um baixo nivel
de erros e bons resultados de saida. (HAGAN; DEMUTH; BEALE, 1996)

19 Overfitting de uma rede neural ocorre quando a mesma possui resultados de treinamentos satisfatorios, contudo,
nao consegue bons resultados de saida, possuindo erros elevados se comparados aos erros da etapa de treinamento.
(HAGAN; DEMUTH; BEALE, 1996)
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Os tempos de treinamento diminuiram conforme a quantidade de neurdnios da
camada oculta ia aumentando, mostrando que uma maior quantidade de neurdnios
leva a uma convergéncia mais rapida da rede. Isso também pode ser visto pelo
numero de iteragbes necessarias para essa convergéncia, que ia diminuindo,
mostrando novamente que uma quantidade maior de neurdnios na camada oculta
torna a convergéncia mais rapida. Contudo, a rapida convergéncia n&o garante um
melhor desempenho, ja que a medida que uma maior quantidade de neurdnios era
adicionada a camada oculta o MSE encontrado passava a aumentar, comprovando o
oveffitting da rede e evidenciando que nao necessariamente uma grande quantidade
de neurbnios na camada oculta era necessaria para um bom desempenho.

Os resultados podem ser melhor visualizados através do grafico de regressao
da etapa de treinamento e também pelo grafico de melhor performance, mostrados na
figura 11, onde R=0,99152 foi obtido em treinamento e um MSE mais proximo a zero

(0) foi obtido na 962 iteragédo ou época.

Figura 11 — Grafico do indice de correlagdo e melhor performance obtida quanto ao MSE
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

5.1.2 Rede Neural B

Seguindo a sequéncia implementada, a topologia da rede neural denominada
RNA B possui uma camada de entrada com 4 parametros, uma camada oculta e uma
camada de saida com dois parametros, que sao volume de biogas e o volume de

metano das amostras. Novamente na etapa de treinamento foi alterada a quantidade
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de neurbnios da camada oculta, iniciando com 4 neurdnios e elevando de forma
intercalada até 25 neurénios.

Na etapa de treinamento da RNA B, que deve prever, além do volume de
biogas, também o volume de metano das amostras, entre todas as topologias testadas
o melhor indice de correlagéo obtido foi da rede RNA B com 15 neurdnios na camada
oculta, obtendo R=0,99481 como mostra a tabela 10, que ilustra ainda o
MSE=0,00909, além de mais alguns paréametros. Sdo mostrados, de forma parcial, os
resultados de algumas das topologias testadas e que tiveram desempenhos
considerados satisfatérios quanto ao indice de correlagdo. Os resultados completos
podem ser visualizados na tabela 17, no Apéndice B.

Tabela 9 — Resultados de R e MSE, entre outros, obtidos na etapa de treinamento pela RNA B

RNA B 15 RNA B 18 RNA_B_20 RNA B 22

Total de épocas 1047 1018 1005 1025
Tempo de treinamento |3 s 3s 4 s 4 s
Performance (MSE) 4,21E-04 1,42E-04 1,83E-04 1,04E-05
Gradiente 4,01E-04 2,46E-04 9,99E-05 1,71E-04
Momentum (MU) 1,00E-06 1,00E-07 1,00E-06 1,00E-07

Tentativas de validagdo | 1000 (max) |1000 (max) [1000 (max) [1000 (max)

Tentativas de | Tentativas de [Tentativas [Tentativas
Validagao Validagao de Validacao de Validagcao

9,09E-03 1,78E-02 2,35E-02 1,03E-02

Critério de parada

Melhor Performance de
validagao (MSE)

N° de épocas no melhor
MSE

R=Treinamento 0,99481 0,98729 098247  [0,99056
(70% amostras)

Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

47 18 S} 25

Assim como pode ser observado no treinamento da RNA A, a RNA B mostrou
que a variagao na quantidade de neurbnios da camada oculta traz uma mudanca
significativa nos resultados produzidos. O tempo de treinamento desta vez aumentou
a medida que uma maior quantidade de neurbnios era adicionada. Isso pode ser
explicado, uma vez que por possuir 2 parametros como targets a rede necessita de
um maior tempo de treinamento até convergir.

A quantidade de iteragdes passou a diminuir com o incremento de neurénios

na camada oculta, da mesma forma como obtido no treinamento da RNA A. As



76

topologias da RNA B tiveram todas, como critério de parada, o limite maximo de
tentativas de validagdo, o que mostra que sua melhor performance ja havia sido
alcancada e o treinamento ndo necessitava se estender.

O resultado de melhor performance obtido através do erro médio quadratico
mostrou um limite quanto a melhoria dos resultados produzidos. O MSE, obtido pela
RNA B de 4 neurdnios que era de MSE=0,01947, foi diminuindo até um MSE=0,00909,
obtido pela RNA B com 15 neurénios. Apds isso, a medida que mais neurdnios eram
adicionados a camada oculta, o erro passou a aumentar, chegando a um MSE=0,1687
na RNA B com 25 neurdnios, mostrando que uma maior quantidade de neurénios na
camada oculta ndo torna a rede neural mais eficiente, como ja evidenciado no
processo de treinamento da RNA A.

O melhor erro médio quadratico de saida obtido pela RNA B com 15 neurdnios
na camada oculta, bem como o melhor indice de correlagdo obtido pela mesma

topologia, pode ser observado na figura 12.

Figura 12 - Grafico do indice de correlagdo e melhor performance obtida quanto ao MSE
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

5.2 VALIDAGCAO E TESTES DE FUNCIONALIDADE

A validagao e o teste de funcionalidade levam em consideragao os resultados
do indice de correlagao obtidos na etapa de desenvolvimento da rede, onde se buscou
indices R préximos a 1, valor este também buscado pelas referéncias anteriormente

ja citadas e que comprovariam a capacidade de estimar resultados das redes. Os
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testes de validagdo e de funcionalidade levaram em consideragdo os resultados
obtidos com os 30% restantes dos dados das amostras do GRUPO A n&o utilizados

na etapa de treinamento.

5.2.1 Validagao e Teste Funcional da Rede Neural A

A validacdo, bem como a funcionalidade da rede RNA A com 8 neurdnios na
camada oculta, inicialmente é avaliada pelo indice de correlagdo R obtido. Os
resultados levam em consideracao os 30% do total de 93 amostras do GRUPO A.

Os resultados séo expostos através de dois graficos mostrados na figura 13,
que expde os indices de correlacado obtidos nas etapas de validagao e testes da rede
de melhor desempenho na etapa de treinamento (RNA_A_8). Pode-se observar, pelos
eixos X (targets) e Y (outputs), que os valores de predigdo de ambas as etapas ficaram
muito proximos uns aos outros, mostrando uma aproximacado dos resultados de

estimacao aos resultados reais das amostras.

Figura 13 —Grafico de regressao linear e indice de correlagdo R
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

O coeficiente de correlagao na validagao foi R=0,99304, enquanto que no teste
de funcionalidade foi de R=0,98198, em ambos os casos provando a aproximagao
entre os valores usados como fargets e os valores de saida obtidos pela RNA A. Um
coeficiente médio final R=0,98918 foi obtido considerando todas as etapas do
desenvolvimento, sendo estas treinamento, validacdo e testes, considerando os

resultados para as 93 amostras usadas no desenvolvimento da rede e mostradas na



78

figura 14 através de um grafico de regressao linear. Os resultados de estimagao, bem
como os valores usados como alvos, serdo mostrados no grafico de dispersao da

figura 15 na sequéncia.

Figura 14 — Grafico de regressao linear das 93 amostras usadas no desenvolvimento da RNA A
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

Figura 15 — Grafico de dispersao que da diferenga entre valores reais e valores de predi¢cao
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No grafico de dispers&o da figura 15 mostrado anteriormente os resultados de
todas as 93 amostras usadas no desenvolvimento podem ser melhor avaliados, onde
os valores reais normalizados estdo sendo relacionados aos valores estimados de
predicdo, mostrando as diferengas encontradas entre eles. Os quadrados azuis

representam os volumes das amostras usados com targets na etapa de treinamento,
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validagao e testes. Ja os asteriscos vermelhos, representam os volumes previstos
pela RNA_A, que foram estimados com base no aprendizado da rede nestas mesmas
etapas. Pode-se observar, ainda pelo grafico, que existe uma aproximagéao
consideravel entre os resultados de saida obtidos pela predicdo da rede e os alvos
usados na etapa de treinamento.

Os erros encontrados e expostos anteriormente no grafico de dispersao, que
se tratam da diferenga entre os resultados de saida produzidos pela RNA A durante o
treinamento, validacao e testes, bem como os alvos usados nesta mesma etapa,
podem ser melhor analisados através de um grafico de distribuicdo de frequéncia de
erros mostrado na figura 16, na sequéncia. Pode-se observar que a maior frequéncia
de instancias se encontra proxima aos valores de erro proximos a zero, 0 que mostra
um resultado consistente quanto a proposta e as referéncias citadas ao longo do
trabalho. Mesmo mostrando alguns desvios maiores quanto ao erro de saida, os
valores estimados mostraram uma tendéncia de obtencéo de resultados aproximados
de produgao de biogas, mostrando que a rede tem a capacidade de convergéncia

esperada e proposta por esta monografia.

Figura 16 — Histograma dos erros obtidos pela RNA A 8 na etapa de treinamento
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

A figura 16 expbe a frequéncia de distribuicdo dos erros através de um
histograma da etapa de treinamento, considerando o conjunto completo de amostras.

Das 93 amostras usadas no processo de desenvolvimento da RNA A, 82 (88,17% das
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amostras) delas apresentaram erros maximos de +12% e 71 amostras (76,34% das
amostras) apresentaram erros maximos de +6%.

Alguns valores de erros acima de 12% foram encontrados, porém em uma
frequéncia baixa, nao trazendo impactos significativos aos resultados buscados. Ainda
foi possivel observar que a distribuicdo de erros tem uma certa uniformidade,
mostrando que algumas das amostras podem ter seu potencial estimado tanto para

uma maior produgao, quanto para uma menor producgao de biogas.

5.2.2 Validagao e Teste Funcional da RNA B

Os testes de validacao e de funcionalidade da RNA B levaram em consideragao
os resultados obtidos durante a etapa de desenvolvimento, que também utilizou as 93
amostras do GRUPO A, porém adicionando o metano como parametro extra de saida,
além do biogas anteriormente utilizado.

Novamente, dois graficos que mostram os indices de correlagéo obtidos na
validacao e testes durante a etapa de treinamento da rede de melhor desempenho
(RNA B 15) sdo mostrados na figura 17. Pode-se observar, pelos eixos X (targets) e
Y (outputs), que os valores de estimagao na etapa de validagao ficaram proximos uns
aos outros. Da mesma forma na etapa de testes, inclusive mostrando uma pequena

melhora se comparado ao resultado da validacao.

Figura 17 — Imagem do grafico de regressao linear do indice de correlagéo R
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

O coeficiente de correlagdo R=0,97893, encontrado durante a validacao,

mostra uma boa aproximacao dos resultados de saida obtidos pela rede. No teste feito
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com 15% das amostras do GRUPO A, este indice teve um pequeno aumento,
representando R=0,98402 e mostrando uma convergéncia entre a validacdo e os
testes. Um coeficiente médio final R=0,98979 foi obtido, onde os resultados de
estimacdo foram computados em sua totalidade, levando em consideracio todas as
amostras e seus respectivos resultados das etapas de treinamento, validagao e testes.

Para uma melhor avaliagdo, os resultados de predicao obtidos pela saida da
rede RNA B 15 foram divididos entre saida de biogas e saida de metano, onde cada
resultado de estimacéo foi individualmente avaliado. Os resultados de saida obtidos
para o biogas podem ser melhor visualizados no grafico de dispersédo da figura 18,
que mostra os valores reais usados como alvos, comparados aos valores estimados
da etapa de treinamento e validacdo. Os quadrados azuis representam os volumes de
biogas das amostras usados com targets nas etapas de treinamento, validagao e
testes. Ja os asteriscos vermelhos representam os volumes previstos pela RNA_B 15
nestas mesmas etapas. Novamente, os dados passaram pelo processo de
normalizacdo devido a necessidade de nao saturacdao da funcdo de transferéncia

sigmoidal, como ja exposto anteriormente.

Figura 18 — Grafico de dispersao do volume de biogas real versus os volumes previstos pela RNA B
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

Assim como observado na topologia da RNA A, pode-se observar pelo grafico

da figura 18 que existe uma aproximagao consideravel entre os resultados de saida
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para o biogas, obtidos pela predicdo da rede, e os alvos usados na etapa de
treinamento.

A diferenca entre os resultados de saida produzidos pela RNA B para o biogas
durante o treinamento e os alvos usados nesta mesma etapa, podem ser melhor
visualizados através de um grafico de distribuicdo de frequéncia de erros, mostrados
através do histograma da figura 19. Pode-se observar que a maior frequéncia de
instancias se encontra proximo a faixa de valores que tendem ao erro zero, 0 que
mostra um resultado que pode ser considerado satisfatério nesta etapa. Assim como
na RNA A, na RNA B alguns desvios foram encontrados, mostrando que a rede
desenvolvida podera mostrar resultados com erros que podem ser julgados

inapropriados em determinadas condi¢cdes de uso.

Figura 19 - Histograma da frequéncia de erros obtidos para o volume de biometano pela RNA B 15 na
etapa de treinamento
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

O histograma mostra a frequéncia de distribuicao dos erros quanto ao volume
de biogas predito da etapa de treinamento, considerando o conjunto completo de 93
amostras. Das 93 amostras usadas no treinamento, 78 (84,95% das amostras) delas,
apresentaram erros maximos de +10% e 57 amostras (61,29% das amostras)
apresentaram erros maximos de +5%.

Nota-se que ha uma maior distribuicdo de erros se comparado aos resultados
obtidos pela RNA A, evidenciando que a topologia da RNA B que contém duas saidas



83

tem mais dificuldades quanto a estimagéo dos valores de biogas, tendo uma maior
quantidade de amostras com erros superiores £5%.

Na figura 20, o grafico de dispersdo mostra a relagdo entre os volumes de
Metano presentes no biogas produzido pelas amostras e o volume de predigao

apresentado pela RNA B 15 na etapa de treinamento e validacéo.

Figura 20 — Grafico de dispersao relacionando os volumes reais e previstos de Metano pela RNA B
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

Assim como observado no grafico de dispersédo do volume de biogas mostrado
na figura 18, pode-se observar pelo grafico da figura 20 que existe uma aproximagao
consideravel entre os resultados de saida para o biogas obtidos pela predicéo da rede
e os alvos usados na etapa de treinamento. Contudo, é perceptivel que existe uma
maior quantidade de amostras que apresentam desvio nos resultados de predicéo
assim como na predi¢do do volume de biogas desta mesma rede.

A diferenca entre os resultados de saida produzidos pela RNA B para a
predicdo de metano durante o treinamento e os alvos usados nesta mesma etapa
podem ser melhor visualizados através de um grafico de distribuicdo de frequéncia de
erros, mostrado através do histograma da figura 21, na sequéncia. Mais uma vez,
observa-se que a maior frequéncia de instancias se encontra proxima ao erro zero, o
que mostra um resultado que pode ser considerado satisfatorio nesta etapa. Assim

como visto com a predigdo do volume de biogas da RNA B 15, alguns desvios foram
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encontrados, mostrando que a rede desenvolvida podera mostrar resultados com
erros que podem ser julgados inapropriados em determinadas condigdes de uso.

O histograma mostra a frequéncia de distribuicdo dos erros da etapa de
treinamento considerando somente o volume de metano do conjunto completo de 93
amostras. Das 93 amostras usadas no treinamento, 75 (80,64% das amostras) delas
apresentaram erros maximos de +10% e 52 amostras (55,91% das amostras)

apresentaram erros maximos de 5%, como pode ser visto na figura 21.

Figura 21 - Histograma dos erros obtidos pela RNA B 15 na etapa de treinamento
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

Assim como para a predicdo do volume de biogas, nota-se que ha uma
distribuicdo de erros maior para a predicdao do volume de metano. A proporcéao de
amostras com erros de saida maiores do que 0% (zero) aumenta de forma
significativa, mostrando que a predicdo de metano possui uma complexidade maior
quando associada a predigao do volume de biogas.

Através da analise dos resultados apresentados nos graficos de regressao
linear, apresentados na figura 17, onde a RNA B 15 teve sua funcionalidade validada
e testada com uma fracdo dos dados utilizados no treinamento, pode-se verificar que
ela manteve, nestes testes, a mesma ordem do indice de correlagédo obtido durante o
processo de treinamento, mostrando ser funcional.

Observa-se, pelos graficos de regressao linear na figura 17 que mesmo com

alguns erros apresentados durante a predicdo dos resultados a rede manteve
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coeréncia ao manter os valores estimados em proximidade aos alvos, trazendo
confiabilidade a direcdo dos movimentos de incremento ou decremento de produgao
de biogas e de metano. Em contraponto, verifica-se uma maior dificuldade para
manter as taxas de erro proximo a zero, mostrando que a rede tem maior dificuldade

de prever duas variaveis na saida.

5.3 AVALIACAO DE DESEMPENHO E CAPACIDADE DE ESTIMACAO

A avaliacdo de desempenho e capacidade de estimacao apresentadas neste
tépico tem como principal premissa avaliar a capacidade de generalizagédo das redes
quando submetidas a entradas de amostras desconhecidas pelas arquiteturas
desenvolvidas. Mediante os resultados anteriormente apresentados nas etapas de
treinamento, validagdo e testes das duas topologias de redes neurais criadas, a
avaliagcdo de desempenho evidencia, por seus resultados mostrados na sequéncia,
que as redes neurais desenvolvidas podem, de forma aproximada em alguns casos
especificos, estimar os volumes de biogas e metano quando as amostras testadas

possuem caracteristicas semelhantes das usadas no treinamento.

5.3.1 Capacidade de Estimacao e Generalizagao da RNA A

A capacidade de estimacao da RNA A 8 leva em consideracdo o erro de saida
produzido pela rede quando submetida aos conjuntos de amostras n&o utilizados no
treinamento da rede. Os resultados mostram, inicialmente, as saidas estimadas
produzidas para as 22 amostras do GRUPO B e, na sequéncia, para as 33 amostras
do GRUPO C.

Os resultados de saida encontrados pela RNA A com 8 neurdnios na camada
oculta, quando solicitada para previsdo de produgdo de biogas das amostras do
GRUPO B, mostram uma grande variagao nos erros de saida. Enquanto que alguns
dos resultados de predigao ficaram proximos aos resultados reais com erros na faixa
de 0% a 5%, outros apresentaram resultados com erros maiores, onde em alguns
casos a estimagéo de volume de biogas superou em mais de 100% o valor do alvo,
evidenciando que a origem dos dados, bem como suas caracteristicas, influencia

diretamente nos resultados de predicao.
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O grafico de disperséo na figura 22 mostra os resultados de predi¢do para o
GRUPO B, que contém 21 amostras, representados pelos asteriscos vermelhos. Os

quadrados azuis representam os valores reais de biogas deste conjunto de amostras.

Figura 22 — Gréfico de dispersao relacionando volumes reais e preditos pela RNA A para o GRUPO B
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Somente 8 das 21 amostras testadas tiveram erros inferiores a 20%. Outro
dado importante € que 7 amostras tiveram resultados de estimacido abaixo dos
volumes usados como alvos e 14 amostras mostraram valores superiores aos alvos.

Em um primeiro momento, fica evidente que a rede nao adquiriu conhecimento
suficiente para estimagéo deste grupo de dados quando comparada aos resultados
obtidos pela mesma rede nas etapas de validacio e testes do GRUPO A, mostrando
uma necessidade maior de treinamento ou da utilizagdo de uma maior quantidade de
amostras, além de diferentes caracteristicas usadas como entrada no processo de
treinamento.

A variacado dos erros, bem como sua distribuicdo sdo melhor visualizados no
histograma da figura 23, que mostra uma distribuicdo de frequéncia dos erros dispersa
quando comparada aos resultados obtidos na estimagédo de volumes dos conjuntos

de amostras usados no treinamento da RNA.



Figura 23 — Histograma de distribuicao de erros da RNA A com dados do GRUPO B
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Na sequéncia, a mesma rede foi submetida as entradas vindas das 33 amostras

do GRUPO C, que possui em sua base residuos oriundos de outros processos

industriais diferentes dos residuos usados no treinamento da rede neural. Os

resultados sdo ilustrados no grafico de dispersao da figura 24.

Figura 24 — Grafico de dispersao relacionando volumes reais e preditos para o GRUPO C
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O grafico de dispersdo mostrado pela figura 24 aponta, como ja ocorrido com a
estimacdo do GRUPO B, que ocorre uma variagao consideravel nos erros de saida
obtidos pela rede. Enquanto que algumas amostras se aproximavam dos valores
buscados como alvos, outras, sendo elas a maioria, apresentavam erros de saida
maiores e superiores a 100% e até mesmo 300%. Com isso, evidencia-se a
incapacidade de estimar de forma precisa e de generalizar resultados de saida
quando submetidos a entradas de matérias organicas de outras origens.

Assim como realizado anteriormente, um histograma contendo a distribuicéo
de erros € apresentado na figura 25, onde mais uma vez é possivel visualizar que uma
maior quantidade de amostras tem resultados de estimacado com erros que partem de
zero aumentando de forma significativa. A distribuicdo de erros mostra que a rede nao
consegue generalizar resultados para amostras com caracteristicas muito diferentes

do que as que foram usadas para o seu treinamento.

Figura 25 — Distribuicdo dos erros da RNA A na estimagao do volume de biogas do GRUPO C
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5.3.2 Capacidade de Estimacao e Generalizagdo da RNA B

O processo de validacdo da RNA B 15, assim como realizado para a RNA A
avaliada anteriormente, leva em consideragdo o erro de saida produzido pela rede

quando submetida aos conjuntos de amostras nao utilizados no treinamento da rede.



89

Os resultados mostram, inicialmente, as saidas estimadas produzidas para as 22
amostras do GRUPO B e, na sequéncia, para as 33 amostras do GRUPO C. Os
resultados produzidos foram mais uma vez separados entre estimagao de biogas e de
Metano com intuito de facilitar a analise dos dados obtidos.

Os resultados de saida encontrados pela RNA B com 15 neurdnios na camada
oculta, quando solicitada para previsdo de produgdo de biogas das amostras do
GRUPO B, mostram uma grande variagao nos erros de saida, assim como ja havia
sido evidenciado pela RNA A para o mesmo grupo de dados.

O grafico de dispersao na figura 26 mostra os resultados de predigdo de biogas
para o GRUPO B que contém 21 amostras, representados pelos asteriscos
vermelhos. Os quadrados azuis representam os valores reais de biogas deste

conjunto de amostras.

Figura 26 — grafico de disperséo dos volumes de biogas (fargets) versus volumes estimados pela
RNA B
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

Ainda pode-se observar pelo grafico de dispersao da figura 26 que a rede previu
um volume de biogas maior do que os volumes dos alvos em 20 das 21 amostras
avaliadas. Algumas saidas obtidas tiveram erros superiores a 300%, como também

pode ser visto no histograma.
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Nota-se que em somente 5 das amostras a estimagédo se aproximaram do
volume real de biogas, ficando com erro de até +10% na estimagao do volume, o que
também pode ser visto no histograma da figura 27. O resultado destas 5 amostras
com menor erro entre volume real e volume estimado, pode ser explicado ao se
realizar um comparativo entre as caracteristicas das amostras do GRUPO A e do
GRUPO B, que eram semelhantes e haviam produzido resultados de saida

aproximados, tornando a convergéncia possivel com um menor erro de saida.

Figura 27 — Histograma com distribuicao de erros da RNA B e GRUPO B para Biogas
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

Os resultados obtidos para a estimacgao de volume de metano basicamente se
repetiram aos resultados do volume de biogas anteriormente avaliado. A produgao de
metano foi superestimada em 16 das 21 amostras, enquanto que 5 amostras tiveram
resultados aproximados aos reais, ficando dentro de uma faixa de +10 %. Os
resultados podem ser vistos no gréafico da figura 28. Ainda pode-se observar pelo
grafico de dispersao que a rede previu um volume maior do que os volumes dos alvos

em 14 das 21 amostras avaliadas.
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Figura 28 — Grafico de dispersao das amostras do grupo B para estimacéo de Metano
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

A variacado dos erros bem como sua distribuicdo, sdo melhor visualizados no
histograma de distribuicdo de frequéncia da figura 29, que mostra resultados

semelhantes aos obtidos para o volume de biogas ja avaliado.

Figura 29 — Histograma com distribuicdo de erros da RNA B das amostras do GRUPO B para Metano
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

Na sequéncia, a mesma rede foi entdo submetida as entradas vindas das 33
amostras do GRUPO C, que possui em sua base residuos oriundos de outros

processos industriais diferentes dos residuos usados no treinamento da rede neural.
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O gréfico de dispersao ilustrado pela figura 30 mostra como ja ocorrido com a
estimacdo do GRUPO B, que ocorre uma maior variacdo nos erros de saida obtidos
pela rede. Um pouco diferente dos resultados extraidos do GRUPO B, o GRUPO C
mostrou uma maior aproximacao dos resultados em uma quantidade maior de
amostras, mas ao mesmo tempo manteve saidas com erros acima de 50% onde em
alguns casos, o volume estimado ultrapassou a escala minima e maxima dos valores
usados em treinamento que era de * 1, valor este que representava os parametros de
entrada e os volumes de biogas e de Metano de forma normalizada devido as fung¢des

de transferéncia das camadas oculta e de saida da RNA.

Figura 30 — Grafico de dispersao das amostras do GRUPO C para estimag¢ao do volume de biogas
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

Assim como realizado anteriormente, um histograma contendo a distribuigdo
de erros é apresentado na figura 31, onde é possivel visualizar que 5 amostras
(15,15%) tiveram erros de saida de +5%, se aproximando dos resultados obtidos pela
RNA ao estimar volume de biogas das amostras do GRUPO A. Do total de 33
amostras15 amostras (45,45%) tiveram valores de erro dentro de uma faixa de +50%,
enquanto que as demais excediam esta faixa, com uma distribuicdo entre 50% e

185% de erro de estimacéo.
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Figura 31 — Distribuicdo dos erros da RNA B na estimagao do volume de biogas do GRUPO C
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

Para a previsao de volume de metano do GRUPO C, o grafico de dispersao
mostrado pela figura 32 aponta como ja ocorrido com a estimagao do biogas deste
mesmo grupo, que ocorre uma maior variagao nos erros de saida obtidos pela rede,
mais uma vez mantendo coeréncia com os resultados até aqui apresentados sobre a

capacidade de generalizac&do das redes.

Figura 32 — Gréafico de dispersao das amostras do GRUPO C para previsdo de volume de metano
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Novamente, um histograma contendo a distribuigado de erros € apresentado na
figura 33, onde mais uma vez é possivel visualizar que uma maior quantidade de
amostras tem resultados de estimagao com erros superiores, que se afastam da faixa
de zero. A distribuicdo de erros mostra que a rede ndo consegue de uma maneira
geral, estimar resultados para amostras com caracteristicas diferentes do que as que

foram usadas para o seu treinamento.

Figura 33 — Distribuicao dos erros da RNA B na estimativa do volume de metano do GRUPO C
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

54 COMPARACAO DE RESULTADOS

Uma comparacéao dos resultados obtidos nas etapas de treinamento, validacao
e testes € mostrada na sequéncia. Tendo como principal premissa para esta
monografia a obtengdo de uma ferramenta de |IA com base em uma RNA, os
resultados obtidos foram entdo comparados as referéncias usadas ao longo do
desenvolvimento deste trabalho. A comparacgao teve inicio pelos resultados obtidos
pela RNA A 8, avaliando os indices de correlagao e erro quadratico médio durante o
desenvolvimento da topologia e, na sequéncia, pela RNA B 15 que teve os mesmos

critérios abordados nas comparagdes.
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5.4.1 Comparacao de Resultados da RNA A

Através da analise dos resultados apresentados nos graficos de regressao
linear mostrados nas figuras 11,13 e 14 apresentados anteriormente na seg¢ao 5, nos
subitens 5.1 e 5.2 e fazendo uso dos resultados compilados na tabela 9, onde a RNA
A 8 foi treinada, validada e testada com 93 amostras de um banco de dados, pode-se
verificar que ela manteve, nestas etapas, a mesma ordem do indice de correlagdo. Os
resultados podem ainda ser comparados aos resultados obtidos pelas referéncias

mostrados na tabela 11 abaixo.

Tabela 10 — Tabela que compara o MSE e o R obtido ao das referéncias

A Palaniswamy |Gueguim et al.
Parametros RNA_A 8 et al. (2016) (2012)
Topologia adotada 4-8-1 4-17 -1 5-2-1
Total de iteragdes 1096 1000 531
Melhor Performance de
validagdo (MSE) 4,29E-03 6,00E-06 1,00E-02
N° de iteracdes no melhor MSE |96 100 531
R = Treinamento 0,99152 Nao disponivel | N&o disponivel
R = Validagao 0,99304 Nao disponivel |Nao disponivel
R = Teste 0,98198 0,99600 Nao disponivel
R = Total 0,98918 0,99850 0,89500

Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

Entre as diferentes topologias, a com menor erro médio quadratico de saida foi
a de Palaniswamy et al. (2016), que também apresentou o coeficiente de correlagéo
mais proximo a 1 (um). O indice de correlagdo R total, obtido pela RNA A 8
desenvolvida neste trabalho, superou o resultado obtido por Gueguim et al. (2012),
mas se mostrou inferior ao resultado de Palaniswamy et al. (2016). O mesmo ocorreu
quanto ao MSE, mantendo a mesma relacao.

Entre as referéncias utilizadas, cabe ressaltar que Palaniswamy et al. (2016)
obtiveram 98,3% das amostras testadas com uma variagao de +4% de erro de saida.
Ja o resultado obtido por este trabalho mostrou que 66,6% das amostras testadas
tiveram erros variando em +5%, evidenciando uma menor eficiéncia.

Ha de se ressaltar o fato de que cada um dos autores acima citados, possuia
diferentes parametros de entrada quando comparados a este trabalho, além de uma
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quantidade de amostras também diferentes. Gueguim et al. (2012), buscaram avaliar
dentre 5 diferentes matérias organicas, a propor¢do de mistura entre elas que
produziria o maior volume de biogas, usando como parametro de entrada somente a
concentragdo de cada uma destas matérias organicas, deixando de utilizar
parametros fisico-quimicos. Ja Palaniswamy et al. (2016), também avaliou as
combinagdes de mistura com melhor desempenho de produgéo, contudo utilizou como
entrada para a RNA nao so a propor¢cao de mistura, mas também a temperatura do
biodigestor, o pH e o TRH.

Os resultados obtidos na etapa de avaliagdo de desempenho, onde a topologia
desenvolvida foi submetida a estimar resultados de volume de biogas de amostras
diferentes das usadas em seu treinamento, nao foi foco de comparagao, uma vez que
a proposta dos autores anteriormente citados era de somente treinar, validar e testar
suas redes neurais dentro de um grupo de amostras com as mesmas caracteristicas,

nao sendo possivel uma comparagao.

5.4.2 Comparagao de Resultados da RNA B

Através da analise dos resultados apresentados nos graficos de regresséo
linear apresentados anteriormente na secdo 5, subitem 5.1 e 5.2, fazendo uso dos
resultados compilados na tabela 10 e mostrados nas figuras 12 e 17, onde a RNA B
15 foi treinada, validada e testada com 93 amostras de um banco de dados, pode-se
verificar que ela manteve nestas etapas a mesma ordem do indice de correlagdo. Os
resultados podem ainda ser comparados aos resultados obtidos pelas referéncias

mostrados na tabela 12.

Tabela 11 — Tabela que compara o MSE e o R obtido ao das referéncias

R Qdais et al. Souwalak et al.

Parametros RNA_B_15 (2009) (2014)
Topologia adotada 4-15-2 4-3-3-1 5-8-3
Total de iteragdes 1047 100 -
Melhor Performance de
validagio(MSE) 9,09E-03 6,11E-05 4,01E-02
N° de iteracbes no melhor MSE 47 100 100
R = Teste 0,98402 Nao fornecido Nao fornecido
R = Total 0,98918 0,87030 0,99850

Fonte: Elaborado pelo autor (2019)



97

Os resultados obtidos pela topologia da RNA B com 15 neurdnios desenvolvida,
quando comparada a de Souwalak et al. (2014), mostra um desempenho um pouco
superior quanto ao erro quadratico médio obtido pelas saidas. Por outro lado, o indice
de correlacao total final obtido apresentou um resultado levemente inferior ao da
referéncia acima citada.

Na comparagédo com os resultados obtidos por Qdais et al. (2009), a RNA B 15
obteve um indice de correlagao superior ao encontrado pelas referéncias. Com uma
topologia com duas camadas ocultas, Qdais et al. (2009), obtiveram um melhor
resultado quanto ao erro quadratico médio de saida na comparagao com a topologia
desenvolvida neste trabalho. Os autores consideram seus resultados promissores ja
que uma aproximagao por meio de estimacao através de uma RNA foi possivel.

Novamente uma comparacgao fidedigna ndo pode ser realizada, uma vez que
diferentes parametros e configuragdes foram aplicados em cada um dos trabalhos. No
entanto, levando em consideragdo somente os valores de correlagcao R e de EQM, a
topologia RNA B 15 mostrou ter capacidade de estimar volumes de biogas e de
metano quando submetida a treinamento, validagao e testes de um determinado grupo
de amostras.

Os resultados obtidos na etapa de avaliagdo de desempenho, onde a topologia
desenvolvida foi testada quanto a capacidade de generalizagdo, ndo foi alvo de

comparacgao de resultados, ficando somente como estudo realizado.
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6 CONSIDERAGOES FINAIS

O trabalho proposto nesta monografia consistiu no desenvolvimento de uma
ferramenta matematica baseada em RNA’s com capacidade de prever, de forma
estimada e agil, os volumes de produgcédo de biogas e metano em um processo de
biodigestdo, servindo como instrumento de apoio na tomada de decisdo de
investimentos na area de energias renovaveis.

A partir do que foi exposto e dos resultados apresentados, cabe destacar a
necessidade de agrupar uma grande quantidade de dados de experimentos, além de
determinar os parametros que deveriam ser usados no processo de desenvolvimento.
A disponibilidade limitada de amostras, bem como a delimitagcdo dos paradmetros
também por disponibilidade, foram fatores determinantes quanto a escolha das
topologias adotadas e das possibilidades de desenvolvimento das redes neurais.

Foi possivel observar que a quantidade de dados disponiveis para a etapa de
treinamento, validagao e testes foi suficiente. Contudo, devido a grande possibilidade
de variagdes e combinacdes dos parametros de entrada, as redes ficaram com
precisao limitada a grupos de amostras com as mesmas caracteristicas do grupo de
amostras usados no desenvolvimento das topologias criadas. Ainda pode-se destacar
a limitagdo ao acesso de diferentes parametros usados como entrada das RNA’s, ja
que nao so os teores de solidos e o pH das amostras sao fatores que influenciam na
producao de biogas e na propor¢cao de metano presente neste biogas. A falta destes
parametros no processo de treinamento das redes nado possibilitou uma melhor
avaliagdo quanto aos seus impactos nos volumes produzidos e tdo pouco quanto as
estimativas previstas pelas redes quando submetidas a diferentes matérias organicas.

Esses fatos citados podem ser observados a partir dos resultados de
estimativas das redes RNA A e RNA B, quando submetidas a entrada de parametros
com caracteristicas e origens diferentes das que foram usadas no desenvolvimento
das redes. Na etapa de treinamento, ao utilizar dados do GRUPO A, o indice de
correlagcdo R obtido por ambas as topologias quando comparado as referéncias foi
considerado satisfatorio. Ja quando submetido aos dados do GRUPO B e GRUPO C,
este indice caiu drasticamente, evidenciando que a origem diferente dos dados possui
grande influéncia na capacidade de predigdo das redes.

Também ha de se destacar as diferentes propostas dos autores, onde cada um

deles utilizou diferentes parametros como entrada das redes, evidenciando que uma
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quantidade maior de parametros era necessaria quanto a possiblidade de treinar as
redes neurais para que pudessem generalizar resultados de estimativa de volume de
qualquer matéria organica que quisesse ser testada. Essa possibilidade de variagdes
vai ao encontro dos diferentes resultados que um sistema bioldgico pode produzir por
nao ter um comportamento linear.

Nenhum dos autores referenciados buscou submeter sua rede neural a um
novo conjunto de amostras, como realizado nesta monografia, ficando limitados a um
conjunto que permitia a rede o conhecimento necessario para que fosse apta a prever
resultados de saida. Esse fato trouxe um desafio a este trabalho, ja que o mesmo
passou por estes testes e mostrou resultados que n&o puderam ser comparados as
referéncias. Tendo como base este fato, fica evidente uma potencial oportunidade de
continuidade deste trabalho e que 0 mesmo passa a servir de referéncia para estudos
nesta area, levando em consideracdo que uma ferramenta como as RNA’s, se
corretamente implementadas tem capacidade de estimar resultados de amostras de
qualquer origem.

Com isso, trabalhos futuros podem ser sugeridos aplicando uma metodologia
semelhante, mas com algumas melhorias que podem trazer resultados mais
promissores. Uma maior base de dados é de extrema importancia para que uma rede
neural possa ser desenvolvida, o que traria um conhecimento mais amplo a rede.

Parametros citados no referencial tedrico e usados por alguns dos trabalhos de
referéncia tem impacto significativo no desempenho de processos de biodigestao,
tornando-os imprescindiveis para o desenvolvimento de uma rede neural mais
assertiva quando submetida a um conjunto de dados desconhecidos, o que pode ser
proposto na continuidade dos estudos futuros sobre este trabalho. Cabe destacar a
relacdo Carbono/Nitrogénio, a temperatura, o tempo de retengdo hidraulica, a
alcalinidade e até mesmo a proporgéao da mistura de diferentes matérias organicas. A
combinagdo destes parametros tem influéncia direta n&do s6 sobre a producéo de
biogas, mas também sobre o percentual de metano presentes neste biogas.

Ainda sobre a evolugéo do tema desta monografia, caberia uma implementagao
com monitoramento em tempo real de algumas das variaveis, o que poderia controlar
o desempenho de um sistema de biodigestdo. O monitoramento poderia antever
combinacgdes de parametros prejudiciais a biota, atuando sobre o controle da planta
de modo a evitar essas condigcdes. Da mesma forma, o sistema com controle em

tempo real poderia propor, em tempo integral, a melhor combinagédo de entradas e
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parametros, buscando sempre o ponto de maior eficiéncia do sistema e com isso,
produzindo a maior quantidade de biogas e o maior percentual possivel de Metano.

No que tange as questdes ambientais, a possibilidade de avaliagdo de uma
potencial producéo de biogas da decomposic¢ao de residuos de qualquer origem, tema
proposto por esta monografia, poderia contribuir no aumento de possiveis sistemas
de biodigestao para tratamento de residuos. Boa parte dos sistemas de biodigestdo
atual tem como principal premissa, o tratamento de residuos e deixam de lado seu
potencial energético. Esse potencial poderia ser explorado viabilizando uma maior
implementagdo de sistemas de biodigestdo, aumentando assim o tratamento de
residuos e desta forma contribuindo com o meio ambiente.

Outra questao que pode ser colocada € que determinados residuos que hoje
sao destinados a aterros, desde que caracterizados como préprios para processos de
decomposicéo, poderiam ser agregados a processos de biodigestdo aumentando o
potencial energético além de resolver o problema da disposigao incorreta destes
residuos, ajudando o meio ambiente e reduzindo custos operacionais com destinagao

inapropriada.
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ANEXO A - TABELA DOS INSUMOS E SEUS RESPECTIVOS PARAMETROS, USADOS NO DESENVOLVIMENTO DA RNA
NAS ETAPAS DE TREINAMENTO E VALIDAGAO - GRUPO A

Tabela 13 construida a partir de um banco de dados fornecido por empresa produtora de ovos em parceria com a Univates,

com uma parcela de substratos ja testados e avaliados como potenciais matérias organicas para produgdo de biogas em larga

escala.
Tabela 12 — Tabela de substratos e pardmetros usados no desenvolvimento da RNA (continua)
Substrato - composicao sOlidos solidos sélidos pH TRH volume de volume de
totais  volateis fixos [%] [dias] Dbiogas metano
[%] [%] [ml] [ml]
Tripl. | - Inéculo - reator 1 6.34 43.70 56.30 7.16 | 21.00 375.27 46.55
Tripl. | - Inéculo - reator 2 6.25 42.46 57.54 7.11121.00 324.56 4213
Tripl. I - Inéculo - reator 3 6.31 43.81 56.19 |7.24|21.00| 366.78 43.55
Tripl. Il - Dejeto de aves - reator 1 28.27 67.21 32.79 |7.81|21.00 | 2089.45 1309.89
. Tripl. Il - Dejeto de aves - reator 2 27.45 68.47 31.83 |7.78 | 21.00 | 2179.36 1368.54
Dejeto de | 1ip). |1 - Dejeto de aves - reator 3 28.12 | 67.05 32.95 |7.70|21.00| 2116 1326.9
ofiuonts do | TPl 1l - Dejeto de aves - reator 4 2663 | 6812 | 31.88 |7.84|21.00| 216325 | 1397.2
lavagem de | T1ipl. Il - Dejeto de aves - reator 5 29.54 | 6523 | 34.77 |7.67|21.00| 2047.38 | 1298.34
ovos IV Trlpl [l - Efluente |avagem de ovo - reator 0.37 86.34 13.66 6.41 | 21.00 1072.25 407.35
;”p'- lll - Efluente lavagem de ovo -reator | 34 | g568 | 14.32 |6.31|21.00| 987.66 | 379.24
;”p'- lll - Efluente lavagem de ovo -reator | 37 | g7.51 | 1249 |6.54|21.00| 99854 | 390.25
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Substrato - composicao soOlidos solidos soélidos pH TRH volume de volume de
totais volateis fixos [%)] [dias] Dbiogas metano
[%] [%] [ml] [ml]
Tripl. Il - Efluente lavagem de ovo - reator 0.39 84 89 1511 6.80121.00! 98969 364.25
Tripl. Il - Efluente lavagem de ovo - reator 0.30 88.27 1173 |634121.00! 114261 398.89
Tripl. IV - Residuo de ovo - reator 1 16.68 94.96 5.04 6.47 | 21.00 | 3691.47 2123.94
Tripl. IV - Residuo de ovo - reator 2 15.32 93.47 6.53 6.34 | 21.00 | 3587.65 2046.33
Tripl. IV - Residuo de ovo - reator 3 16.49 95.68 4.32 6.47 | 21.00 | 3410.22 1946.68
Tripl. IV - Residuo de ovo - reator 4 16.68 95.24 4.76 6.61|21.00 | 3678.24 2211.2
Tripl. IV - Residuo de ovo - reator 5 17.12 93.58 6.42 6.57 | 21.00 | 3215.36 1897.54
Tripl. V - Mix Dejeto de Aves + Efluentede | 1954 | 7139 | 2861 |[6.48|21.00| 305123 | 1627.5
Ovos (40x60)- reator 1
Tripl. V - Mix Dejeto de Aves + Efluente de | gg7 | 7298 | 27.02 |6.38[21.00| 32552 | 1789.36
Ovos (40x60)- reator 2
Tripl. V - Mix Dejeto de Aves + Efluente de | 1957 | 7124 | 2876 |6.49|21.00| 2987.58 | 1587.31
Ovos (40x60)- reator 3
Tripl. V - Mix Dejeto de Aves + Efluente de | 1998 | 7040 | 29.60 |6.29|21.00| 3054.36 | 1610.31
Ovos (40x60)- reator 4
Tripl. V - Mix Dejeto de Aves + Efluentede | 14157 | 6987 | 3013 |6.48|21.00| 2897.34 | 1548.68
Ovos (40x60)- reator 5
Tripl. VI - Celulose Microcristalina - reator 93.91 99 91 0.09 6.97 | 21.00 | 4546.62 2078.09
Tripl. VI - Celulose Microcristalina - reator 93.91 99 91 0.09 6.97 | 21.00 | 4356.69 1986.47
Tripl. VI - Celulose Microcristalina - reator 93.91 99.91 0.09 6.97 | 21.00 | 4446.99 2010.33
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Substrato - composicao soOlidos solidos soélidos pH TRH volume de volume de
totais volateis fixos [%)] [dias] Dbiogas metano
[%] [%] [mi] [mi]
Tripl. I - Inéculo (Material CEBER) - reator
1 3.86 43.31 56.69 |8.38|21.00 56.39 0.71
Tripl. I - Inéculo (Material CEBER) - reator
5 3.84 43.45 56.55 |[8.41|21.00 48.56 0.5
Tripl. I - Inéculo (Material CEBER) - reator 3.86 43 51 56.49 |8.38|21.00 47 11 048
Tripl. Il - Efluente lavagem de ovo - reator 0.32 83.27 16.73 |7.45!21.00| 125625 529 88
Tripl. Il - Efluente lavagem de ovo - reator 0.31 83.47 16.53 |7.40|21.00 1087 489 23
5 . : : : : :
Dejeto de gfip'- Il - Efluente lavagem de ovo -reator | 535 | 8514 | 14.86 |7.38|21.00| 987.45 | 468.69
aves.
efluente de | Tripl. Il - Efluente lavagem de ovo - reator 0.29 84.78 1522 |745!21.00| 118936 504.12
lavagem de |4
V .
ovos g”p'- Il - Efluente lavagem de ovo -reator | 535 | 8217 | 17.83 |7.4921.00| 987.36 | 470.58
Tripl. Il - Dejeto de aves - reator 1 27.93 68.70 31.30 |[7.87|21.00 | 2164.92 943.96
Tripl. Il - Dejeto de aves - reator 2 26.87 69.56 30.44 |7.81|21.00 | 2254.77 1050.36
Tripl. 11l - Dejeto de aves - reator 3 29.14 64.25 35.75 | 7.74|21.00 | 2054.65 987.87
Tripl. Il - Dejeto de aves - reator 4 27.93 70.12 29.88 |7.64|21.00 | 1989.54 970.54
Tripl. Il - Dejeto de aves - reator 5 26.98 68.79 3121 |7.79|21.00 | 2201.33 1040.16
Tripl. IV - Mix Dejeto de Aves + Efluente
de Ovos 20x80% - reator 1 4.46 78.62 21.38 [7.12|21.00| 2346.4 1205.85
Tripl. IV - Mix Dejeto de Aves + Efluente 512 | 7456 | 2544 |7.08|21.00| 224633 | 1101.54
de Ovos 20x80% - reator 2 ' ' ' ' ' ' '
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Substrato - composicao soOlidos solidos soélidos pH TRH volume de volume de
totais volateis fixos [%)] [dias] Dbiogas metano
[%] [%] [ml] [ml]
gg%\)(‘)’s'z“(’)';’;gge_t‘:e‘;fof‘ées + Efluente 412 | 7968 | 20.32 |7.12|21.00| 2442.65 | 1304.32
gg%\/'(‘)’s'z'\(’)')'(’;gge_t‘:e‘;foﬁes + Efluente 478 | 7565 | 2435 |7.15[21.00| 2347.97 | 1120.56
gg%\/'(‘)’s'z“(’)')‘(’;gge_t‘:e‘;fof‘ées + Efluente 446 | 7911 | 20.89 |7.12[21.00| 2399.23 | 1213.1
Tripl. V- Mix Dejeto de Aves + Efluente de | 573 | 7704 | 22096 |7.18(21.00| 2847.62 | 1467.84
Ovos 30x70% - reator 1
Y e it de Aves  Elluentede | 678 | 76.68 | 2332 |7.31|21.00| 2810.87 | 144999
ORI Y s e Deleto de Aves  Elluentede | 673 | 7567 | 2433 |7.23|21.00 | 2487.35 | 1357.59
ORI Y s e Deleto de Aves  Efluentede | 612 | 78.10 | 2190 |6.98|21.00 | 2748.65 | 1547.68
Y e ot de Aves  Elluentede | 6.45 | 77.88 | 2212 |7.18|21.00 | 2698.56 | 1347.87
gg%v\ég' 4“6';)25(?‘:2??;?0?\1/63 + Efluente 10.02 | 71.46 | 2854 |7.39|21.00| 2717.28 | 1402.59
gg%v\c/)! 4“6'L’ég(§2‘ft‘r)egfof‘2’es + Efluente 1015 | 7048 | 2952 |7.39|21.00| 2502.68 | 1368.54
gg%v\é's' 4'\(’)')'(%5%9_“:62?0?‘3’93 + Efluente 978 | 7284 | 2716 |7.28|21.00| 2946.54 | 1702.63
gg%v\é's' }é‘%?%ﬁtfeﬁoﬁes + Efluente 987 | 7315 | 26.85 |7.35|21.00| 2784.65 | 1367.59
gg%v\ég' 4'\(’)'%8(%?‘:62?0%33 + Efluente 10.02 | 7112 | 28.88 |7.30|21.00| 2879.35 | 1525.68
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Substrato - composicao soOlidos solidos soélidos pH TRH volume de volume de
totais volateis fixos [%)] [dias] Dbiogas metano
[%] [%] [mi] [mi]

Tripl. VII - Celulose Microcristalina - reator
1

Tripl. VII - Celulose Microcristalina - reator

95.65 99.05 0.95 7.39121.00 | 3059.78 1215.49

94.11 99.95 0.05 7.31121.00 | 3346.25 1501

2

':Ia'ripl. VIl - Celulose Microcristalina - reator 95.06 99 45 055 792912100 3195.44 1457 5
7P -Inoclo (Material CEBER) -reator | 609 | 4115 | 58.85 |8.16|21.00| 71.23 107
571 1-Inoclo (Material CEBER) -reator | g0 | 4120 | 5871 |8.10|21.00| 64.23 0.85
g”p" | - Inoculo (Material CEBER,) -reator | g 5 4058 | 59.42 |8.21]21.00| 59.54 0.81

Tripl. Il - Mix Dejeto de Aves + Efluentes
de Ovos 20x80 - reator 1

Dejeto de | 1) || - Mix Dejeto de Aves + Efluentes
aves. de Ovos 20x80 - reator 2

efluente de
Iav:gem de | Tripl. Il - Mix Dejeto de Aves + Efluentes
de Ovos 20x80 - reator 3

ovos VI
Tripl. Il - Mix Dejeto de Aves + Efluentes
de Ovos 20x80 - reator 4

Tripl. Il - Mix Dejeto de Aves + Efluentes
de Ovos 20x80 - reator 5

2.88 74.57 2543 |8.30|21.00 4685 2521.68

3.10 72.47 27.53 |8.28|21.00| 4156.45 1987.31

2.98 73.87 26.13 [8.10|21.00 | 4457.66 2256.25

2.88 75.56 24.44 |18.30|21.00 | 4547.36 2311.21

3.21 71.78 28.22 |8.34|21.00 | 3987.98 1978.47

Tripl. 11l - Mix Dejeto de Aves + Efluentes 4.26 74.21 2579 |8.01|21.00| 3523.07 | 1772.71
de Ovos 25x75 - reator 1
Tripl. 1l - Mix Dejeto de Aves + Efluentes

4.10 76.34 23.66 |7.89|21.00| 3657.98 1872.32

de Ovos 25x75 - reator 2
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Substrato - composicao soOlidos solidos soélidos pH TRH volume de volume de
totais volateis fixos [%)] [dias] Dbiogas metano
[%] [%] [ml] [ml]

Tripl. Il - Mix Dejeto de Aves + Efluentes | 395 | 7568 | 2432 |8.05|21.00| 3587.47 | 1854.11

de Ovos 25x75 - reator 3

Tripl. 1l - Mix Dejeto de Aves + Efluentes | o2 | 2949 | 2500 |7.91|21.00| 3657.98 | 1872.32

de Ovos 25x75 - reator 4

Tripl. Il - Mix Dejeto de Aves + Efluentes 4.26 74.68 2532 |7.95|21.00| 3501.23 | 1812.35

de Ovos 25x75 - reator 5

Tripl. VI - Mix Dejeto de Aves + Efluentes 6.32 74.61 2539 |7.58|21.00| 4001.72 | 1987.07

de Ovos 35x65 - reator 1

Tripl. VI - Mix Dejeto de Aves + Efluentes 6.23 73.59 26.41 |7.44|21.00| 398759 | 1926.31

de Ovos 35x65 - reator 2

Tripl. VI - Mix Dejeto de Aves + Efluentes 6.01 75.46 2454 |7.67|21.00| 41505 | 2032.22

de Ovos 35x65 - reator 3

Tripl. VI - Mix Dejeto de Aves + Efluentes | ¢ 7125 | 2875 |7.58|21.00| 3789.47 | 1789.35

de Ovos 35x65 - reator 4

Tripl. VI - Mix Dejeto de Aves + Efluentes | 545 | 7653 | 2377 |750|21.00| 4213.35 | 2098.73

de Ovos 35x65 - reator 5

Tripl. VII - Mix Dejeto de Aves + Efluentes | - 4 72.50 2750 |7.44|21.00| 3866.17 | 1949.27

de Ovos 40x60 - reator 1

Tripl. VIl - Mix Dejeto de Aves + Efluentes | gq 71.10 28.90 |7.34|21.00| 3689.65 | 1875.59

de Ovos 40x60 - reator 2

Tripl. VIl - Mix Dejeto de Aves + Efluentes | 5 gg 70.12 2088 |7.59|21.00| 361254 | 1871.56

de Ovos 40x60 - reator 3

Tripl. VIl - Mix Dejeto de Aves + Efluentes | 5 75.45 2455 |7.64|21.00| 3847.23 | 1978.12

de Ovos 40x60 - reator 4

Tripl. VIl - Mix Dejeto de Aves + Efluentes | 5 /x| 7955 | 2535 |748|21.00| 3617.25 | 1789.54

de Ovos 40x60 - reator 5
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Substrato - composicao soOlidos solidos soélidos pH TRH volume de volume de
totais volateis fixos [%)] [dias] Dbiogas metano
[%] [%] [mi] [mi]

Tripl. VIlI- Mix Dejeto de Aves + Efluentes
de Ovos 45x55 - reator 1

Tripl. VIlI- Mix Dejeto de Aves + Efluentes
de Ovos 45x55 - reator 2

Tripl. VIlI- Mix Dejeto de Aves + Efluentes
de Ovos 45x55 - reator 3

Tripl. VIII- Mix Dejeto de Aves + Efluentes
de Ovos 45x55 - reator 4

Tripl. VIII- Mix Dejeto de Aves + Efluentes
de Ovos 45x55 - reator 5

Tripl. X - Mix Dejetos de Aves + Efluentes
de Ovos 50x50 - reator 1

Tripl. X - Mix Dejetos de Aves + Efluentes
de Ovos 50x50 - reator 2

Tripl. X - Mix Dejetos de Aves + Efluentes
de Ovos 50x50 - reator 3

Tripl. X - Mix Dejetos de Aves + Efluentes
de Ovos 50x50 - reator 4

Tripl. X - Mix Dejetos de Aves + Efluentes
de Ovos 50x50 - reator 5

Tripl. XI - Celulose Microcristalina — reat 1 95.12 99.97 0.03 7101 21.00 | 3889.43 1829.3
Tripl. XI - Celulose Microcristalina —reat. 2| 96.05 99.10 0.90 7.15121.00 | 3687.56 1789.49

9.45 73.57 26.43 |7.18|21.00 | 3229.43 1612.26
9.12 75.65 2435 |7.23|21.00 3448 1758.54
9.56 71.25 28.75 |7.35|21.00 | 3105.77 1498.67
9.19 72.15 27.85 |7.18|21.00 | 3346.58 1678.64
9.45 77.68 22.32 |7.09|21.00| 3578.14 1698.7
10.25 73.00 27.00 [7.1121.00 | 2949.29 1553.58
10.01 73.98 26.02 |7.05|21.00| 3050.68 1587.61
10.54 71.29 28.71 7.16 1 21.00 | 2874.31 1478.35
11.02 70.57 29.43 |7.15|21.00 | 2804.16 1498.33

9.92 74.57 2543 |7.10|21.00 | 3105.68 1645.23

Tripl. XI - Celulose Microcristalina —reat. 3| 97.00 98.98 1.02 7101 21.00 | 3621.58 1774.15

Fonte: Elaborado pelo autor (2019)
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ANEXO B - TABELA DE INSUMOS E SEUS RESPECTIVOS PARAMETROS USADOS NA ETAPA DE VALIDAGAO E TESTES

DA RNA DESENVOLVIDA - GRUPO B

Tabela 14 construida a partir de um banco de dados fornecido por empresa produtora de ovos em parceria com a Univates,

com dados de matérias orgéanicas diversas diferentes dos residuos ja mencionados no ANEXO A.

Tabela 13 - Tabela de substratos e parametros usados em testes da RNA desenvolvida

Substrato - composicao

solidos

solidos

solidos

pH TRH volume de volume de

totais [%] volateis [%] fixos [%] [dias] biogas metano
[ml] [ml]
In6culo 3.72 4972 50.28 8.71119.00 475.89 27219
Celulose Microcristalina 94 .42 99.84 0.16 7.21119.00| 3626.04 1916.47
Borra de glicerina 93.82 99.58 042 7.69|19.00| 17958.46 11892.32
Mix 20-80: Efluente de ovos e dejeto de 3.58 74.87 2513 |7.69|19.00| 4282.93 | 2458.07
aves+aliment. Glicerina
Mix Dejeto e | Mix 30-70: Efluente de ovos e dejeto de 5.23 74.38 2562 |7.69/19.00 4012.28 2219.03
Efluente |aves+aliment. Glicerina ) ’ ) | ) ) )
Alimentado | \jix 40-60: Efluente de ovos e dej
: jeto de
dcogl'Bor'ra o ot Ol 7.85 74.41 2559 |7.79[19.00| 3626.35 | 1892.26
e Llicerna Tripl. I - Inéculo (Fim de Experimentos 372 4972 50.28 8.71119.00 475.89 27219
anteriores Naturovos) - reator 1 ' ’ ' | ' : '
Tripl. | - In6culo (Fim de Experimentos 3.64 51.12 4888 |8.60|19.00| 49857 287.36
anteriores Naturovos) - reator 2
Tripl. I - Indculo (Fim de Experimentos 3.98 47 56 5244 |859(19.00| 375.69 215.65

anteriores Naturovos) - reator 3
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Substrato - composicao solidos solidos solidos pH TRH volume de volume de

totais [%] volateis [%] fixos [%] [dias] biogas metano
[ml] [ml]

Tripl. I - Mix Dejeto de Aves + Efluentes | 5 59 74.87 2513 |7.69]19.00| 4282.93 | 2458.07
de Ovos 20x80 - reator 1
Tripl. I - Mix Dejeto de Aves + Efluentes | 5 7 73.45 2655 |7.77/19.00| 4147.33 | 2259.98
de Ovos 20x80 - reator 2
Tripl. Il - Mix Dejeto de Aves + Efluentes | 3 45 76.44 2356 |7.81/19.00| 476657 | 2687.67
de Ovos 20x80 - reator 3
Tripl. 1l - Mix Dejeto de Aves +
Efluentes de Ovos 30x70 - reator 1 523 74.38 25.62 7.69|19.00| 4012.28 2219.03
Tripl. lll - Mix Dejeto de Aves +
Efluentes de Ovos 30x70 - reator 2 564 73.58 26.42 7.61,19.00| 3987.34 2057.33
Trlpl I - Mix Dejeto de Aves + 7 72 27 1 77411 7 4 1 7
Efluentes de Ovos 30x70 - reator 3 58 85 A5 | 9.001 3789.6 987.68
Tripl. IV - Mix Dejeto de Aves + Efluente | 7 g5 74.41 2559 |7.85/19.00| 3626.35 | 1892.26
de Ovos 40x60 - reator 1
Tripl. IV - Mix Dejeto de Aves + Efluente | 7 56 76.45 2355 |7.81/19.00| 3759.35 | 1964.35
de Ovos 40x60 - reator 2
Tripl. IV - Mix Dejeto de Aves + Efluente | g 72.12 2788 |7.89/19.00| 346655 | 1784.13
de Ovos 40x60 - reator 3
Trlpl V - Celulose Microcristalina - reator 94.42 99.84 0.16 7.21119.00 3626.04 1916.47
Tripl. V - Celulose Microcristalina - reator 93.56 99 91 0.09 7201 19.00 3791 1 2006.34
Trlpl V - Celulose Microcristalina - reator 93.12 99.95 0.05 7.28119.00 3897.62 2018.39

Fonte: Elaborado pelo autor (2019)
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ANEXO C — TABELA DE INSUMOS E SEUS RESPECTIVOS PARAMETROS, COM DIFERENTES ORIGENS, USADOS NO
PROCESSO DE TESTES E AVALIAGAO DA CAPACIDADE DE GENERALIZAGAO DA RNA DESENVOLVIDA - GRUPO C

Tabela 15 construida a partir de um banco de dados fornecido pela Univates, com dados de matérias orgéanicas diversas

diferentes dos residuos usados no desenvolvimento da RNA.

Tabela 14 — Insumos de diferentes origens e seus respectivos parametros (continua)
Substrato - composicao sblidos soélidos sdolidos pH TRH volume volume
totais volateis fixos [dias] de biogas de
[%] [%] [%] [ml] metano
[mi]
Tripl. | - Inéculo (Material CEBER) 4.01 4559 | 5440 | 7.1328.00| 122.17 0.17
Tripl. Il - Celulose (Polpa de Celulose 2112 | 9915 | 0.85 |7.69(28.00| 569.44 | 43.72
Celulose hidrolisada quimicamente)

Tripl. Il - Celulose (Rejeito de processo | 5331 | 6366 | 36.34 | 6.01|28.00| 2479.69 | 1012.30
da planta de celulose)

Glicerina e Borra Tripl. | - Inéculo (Material CEBER) 3,43 48,00 | 52.00 |7.37 |68.00| 142.73 14.58
de Glicerina Tripl Il - Glicerina Ceber 79.94 | 96.54 3.75 |6.66|68.00| 12477.41 | 6955.29
Tripl. 11l - Borra de Glicerina 97.93 | 99.71 0.28 |7.69|68.00| 18117.14 | 12026.72

Tripl. | — Inéculo 1.55 4264 | 57.36 |6.80|31.00| 1371.18 567.74

Lodo de Curtume | Tripl. Il - Lodo de Curtume 28.88 | 47.91 | 52.09 |7.27 |31.00| 243.04 135.53
Tripl. Il - Celulose Microcristalina 93.92 | 99.91 0.09 |[6.83(31.00| 300.89 2310.56
Tripl. VI - Celulose Microcristalina 93.91 99.91 0.09 [6.97(21.00| 4546.62 2078.09
Celulose Tripl. VII - Celulose Microcristalina 94,11 99,95 0.04 |7.39(21.00| 3059.78 1215.49
Tripl. XI - Celulose Microcristalina 95,12 | 99,97 0.03 |7.10|21.00| 3889.43 1829.3

Tripl. V - Celulose Microcristalina 94.42 | 99.84 0.16 |7.21|19.00| 3626.04 1916.47
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Substrato - composigao solidos sodlidos sdélidos pH TRH volume volume
totais volateis fixos [dias] de biogas de
[%] [%] [%] [mlI] metano
[ml]
Inéculo 3.60 58.04 | 41.96 |7.97|32.00| 2.559.40 | 1.452.62
Celulose Microcristalina 94.32 | 99.60 040 |7.21(32.00| 5.756.32 | 3.152.56
Bagaco de Mix 30-70: Efluente de ovos e dejeto de
Frutas aves 5.63 74.38 | 25.62 |8.60|32.00| 4.952.50 | 2.924.47
Mix 30-70: Efluente de ovos, dejeto de
aves e bagaco de fruta 8.03 72.71 | 27.29 |6.90|32.00| 5.608.01 | 3.210.10
Inoculo 442 47.74 | 52.26 | 7.70 {17.00| 289.19 19.63
Dejeto Suino UPL 7.02 63.76 | 36.24 |7.81|28.00 1937 725.74
Dejeto Suino Creche 1.77 74.84 | 2516 | 6.53 |28.00| 4424.98 2552.31
Dejeto Suino | Dejeto Suino Terminagao 12.70 | 67.65 32.35 | 7.62|23.00| 1772.37 742.88
Sangue suino 18.49 | 96.00 400 |6.87]21.00| 3452.53 2084.24
Pelo Suino 21.81 92.17 7.83 |7.00|28.00| 1936.6 978.96
Lodo flotado dejeto Suinos 6.30 87.18 | 12.82 |6.01|23.00| 3740.24 2211.47
Dejeto Bovino | Dejeto Bovino 1440 | 60.06 | 39.94 | 8.15|23.00| 1618.68 407.55
Cama aviario 7540 | 72.70 | 27.30 | 8.36 |21.00| 2805.75 1291.57
Dejeto Aves | Lodo flotado ativado dejeto aves 6.14 94.65 535 [5.39(23.00| 5771.03 3674.05
Sangue aves 11.17 | 92.15 7.85 [16.29(28.00| 4353.38 2552.6
Residuos Lodo ativado Laticinios 2.23 86.35 | 13.65 |7.25|21.00| 882.49 279.74
Laticinios Lodo flotado Laticinios 3.51 7746 | 22.54 | 6.60|21.00| 1863.82 1073.05
Leite descartado 10.15 | 88.70 | 11.30 [ 4.28 |21.00| 5520.61 3100.92
: Mix Lodos 5.50 90.50 9.50 |5.30|21.00| 4432.25 2894.65
MIX diversos
Mix Lodos e Sangue 6.90 91.70 8.30 |5.80(21.00| 4687.67 3265.27

Fonte: Elaborado pelo autor (2019)



APENDICE A

Tabela 15 — Resultados obtidos para cada topologia da RNA A nas etapas de treinamento, validagao e testes
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RNA A4 RNAAG6 RNAAS RNAA10 RNAA 12 RNAA 15 RNA A 18 RNA A 20 RNA A 22 RNA_A 25
Total de 1049 1051 1096 1108 1027 1047 541 656 449 420
épocas
Te_mpode 2s 2s 3s 3s 3s 3s 1s 2s 1s 1s
treinamento
(P,\jl’ggma”ce 113E-02 |4,66E-03 |1,59E-03 |1,62E-04 |1,11E-04 |242E-07 |142E-05 |516E-05 |516E-05 |516E-05
Gradiente 7,96E-05 |227E-05 |1,69E-05 |244E-04 120E-02 |9,90E-04 |3,12E-11 2,36E-11 4,07E-10 1,59E-09
Momento (MU) |1,00E-05 |1,00E-07 |1,00E-08 |1,00E-06 1,00E-07 1,00E-07 1,00E-11 1,00E-11 1,00E-10 1,00E-11
Tentativas de | 1000 1000 1000 1000 1000 (méx) | 1000 (max) | 368 621 414 417
validagao (max) (max) (max) (max)
s Tentativas | Tentativas | Tentativas . . .
Critério de Tentativas Tentativas Tentativas . . . .
parada de_ ) de_ ) de. ) de validaggo | de validacgo | de validagéo Gradiente Gradiente Gradiente Gradiente
validagdo |validagdao |validacao
Melhor
Performance | 4 g5 05 |1 61E-02 |4.20E-03 |2,24E-02 | 4,39E-03 1,41E-02 6,41E-03  |4,82E-03 1,59E-02 1,38E-02
de validacéao
(MSE)
N° de épocas
o melhor MSE | 49 51 96 108 27 47 173 35 35 3
R= 0,97465 |0,97818 |0,99152 |0,99258 0,97982 0,99627 0,09878 0,99014 0,99639 0,97205
Treinamento
R = Validacdo [0,97879 |0,97293 [0,99304 |0,95196 0,99333 0,97589 0,99328 0,98903 0,97636 0,98218
R = Teste 0,98863 |0,98215 |0,98198 |0,97705 0,97728 0,98067 0,91541 0,97155 0,98374 0,95211
R = Total 0,97814 |0,97840 |0,98918 |0,98512 0,98193 0,98955 0,07614 0,08821 0,99098 0,97069

Fonte: Elaborado pelo autor (2019)
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Tabela 16 — Resultados obtidos para cada topologia testada para RNA B, nas etapas de treinamento, validacéo e testes

RNA B 4 RNA B 6 RNA B 8 RNA_B_10 RNA_B_12 RNA B_15 RNA B_18 RNA B 20 RNA B _22 RNA B_25

Total de épocas

Tempo de
treinamento

Performance
(MSE)

Gradiente
Momento (MU)

Tentativas de
validacao

Critério de parada

Melhor
Performance de
validagdo(MSE)

N° de épocas no
melhor MSE

R = Treinamento
R = Validagao

R = Teste

R = Total

1301

3s

1,32E-02

5,09E-04
1,00E-07
1000
(max)

Tentativas
de
Validagéo

1,95E-02

301

0,97329
0,97053
0,92669
0,96675

1275

3s

5,60E-03

1,70E-05
1,00E-07
1000
(max)

Tentativas
de
Validagao

1,16E-02

275

0,98873
0,96795
0,95750
0,98223

1022

2s

2,24E-03

1,02E-07
1,00E-06
1000
(max)

Tentativas
de
Validagéo

3,23E-02

22

0,98494
0,95019
0,96214
0,97442

1013

2s

1,90E-03

4,89E-07
1,00E-06

1000 (Méx)

Tentativas
de
Validagao

2,37E-02

13

0,97831
0,96411
0,96243
0,97303

1010

5s

9,85E-04

9,23E-04
1,00E-08

1000 (Méx)

Tentativas
de
Validagao

2,568E-02

10

0,97302
0,96386
0,90167
0,95623

1047

3s

4,21E-04

4,01E-04
1,00E-06

1000 (Méx)

Tentativas
de
Validagao

9,09E-03

47

0,99481
0,97893
0,98402
0,98979

1018

3s

1,42E-04

2,46E-04
1,00E-07

1000 (Méx)

Tentativas
de
Validagao

1,78E-02

18

0,98729
0,97027
0,97758
0,98269

1005

4s

1,83E-04

9,99E-05
1,00E-06

1000 (méx)

Tentativas
de
Validagéo

2,35E-02

5

0,98247
0,96196
0,96166
0,97558

1025

4s

1,04E-05

1,71E-04
1,00E-07

1000 (méx)

Tentativas
de
Validagéo

1,03E-02

25

0,99056
0,98557
0,94672
0,98029

1003

4s

5,11E-05

3,99E-05
1,00E-06

1000 (Méx)

Tentativas
de
Validagao

1,69E-02

3

0,97727
0,97035
0,88718
0,96985

Fonte: Elaborado pelo autor (2019)
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