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RESUMO

A atividade agricola & base da economia na regido Oeste paranaense, e nas ultimas
décadas, tem-se observado um crescimento expressivo desse ramo. Todavia, esse
cenario tem provocado o aumento da quantidade de residuos sélidos organicos
gerados pelos processos agricolas, requerendo a elaboragcdo de tecnologias de
tratamento para esses residuos. Nesse contexto, a digestdo anaerdbia € uma opgéo
viavel, pois, além de proporcionar o tratamento adequado do residuo, gera o biogas
como coproduto. O biogas, por conter metano na mistura, pode ser utilizado em
sistemas de combustdo para conversdo da energia térmica ou elétrica. Entretanto,
para se avaliar a viabilidade da geragéo de biogas, sobretudo, o percentual de metano
de um determinado residuo, sdo necessarios ensaios laboratoriais de biodigestao. A
estimativa do percentual de metano tem como desvantagem o tempo requerido para
que a analise seja concluida, entre 30 e 60 dias. Sendo assim, a utilizagdo da
modelagem matematica para avaliar o percentual de metano de um determinado
residuo, sem que houvesse a necessidade da realizagdo do teste, seria de grande
valia nas analises de projeto do género. Ademais, considerando-se a né&o linearidade
inerente a biodigestdo, por envolver bactérias, a utilizacdo das Redes Neurais
Artificiais (RNAs) como ferramenta computacional de modelagem pode conferir
robustez ao modelo ajustado. Diante disso, este trabalho teve como realizar a
modelagem matematica do percentual de metano de residuos oriundos da pecuaria
(criacao de suinos, bovinos e aves), por meio de RNAs. Como resultados, foi possivel
verificar que os percentuais de metano se assemelham aos dos ensaios laboratoriais,
levando a conclusédo de que a RNA foi capaz de predizer o percentual de metano no
biogas produzido para a maioria das amostras testadas. Entretanto, em algumas
amostras, a RNA forneceu respostas sem significado fisico, sendo necessaria a
aplicagao de um filtro de modo a permitir que a RNA fornecesse respostas apenas
nos casos em que o valor da concentragdo de metano fosse factivel.

Palavras-chave: digestdo anaerdbia; redes neurais artificiais; residuos
agroindustriais.



ABSTRACT

The agricultural activity is the basis of the economy in the western region of Parana,
and in recent decades, an expressive growth of this branch has been observed.
However, this scenario has caused an increase in the amount of solid organic waste
generated by agricultural processes, requiring the development of treatment
technologies for this waste. In this context, anaerobic digestion is a viable option
because, besides providing the appropriate treatment of the waste, it generates biogas
as a co-product. The biogas, because it contains methane in the mixture, can be used
in combustion systems for conversion of thermal or electrical energy. However, to
evaluate the feasibility of biogas generation, especially the percentage of methane of
a particular waste, laboratory tests of biodigestion are necessary. The disadvantage of
estimating the percentage of methane is the time required for the analysis to be
completed, between 30 and 60 days. Thus, the use of mathematical modeling to
evaluate the methane percentage of a given waste, without the need for testing, would
be of great value in project analysis of this kind. Furthermore, considering the inherent
nonlinearity of biodigestion, since it involves bacteria, the use of Artificial Neural
Networks (ANN) as a computational modeling tool can provide robustness to the
adjusted model. In view of this, this study aimed at mathematical modeling of the
methane percentage of livestock waste (pig, cattle, and poultry farming) using ANNSs.
As results, it was possible to verify that the methane percentages are similar to those
of laboratory tests, leading to the conclusion that the ANN was able to predict the
methane percentage in the biogas produced for most of the samples tested. However,
for some samples, the ANN provided answers without physical meaning, and it was
necessary to apply a filter to allow the ANN to provide answers only in those cases in
which the methane concentration value was feasible

Keywords: anaerobic digestion; artificial neural networks; agroindustrial waste.
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1 INTRODUGAO

As atividades agricola, agropecuaria e agroindustrial sdo a base da economia
na regido Oeste do estado do Parana. O crescimento dessa atividade gera um
aumento na quantidade de residuos orgéanicos, o que requer a existéncia de um
planejamento para que esses residuos tenham uma destinagdo adequada e correta.

Considerando a atengéo aos impactos ambientais gerados pelos residuos da
pecuaria, o interesse pelo processo de compostagem e de reutilizagdo de residuos
tem sido estimulado. Os dejetos, como esterco das camas de gado leiteiro, de aviario
Ou mesmo os excrementos suinos depositados em esterqueiras podem ser utilizados
como fonte de combustiveis e de fertilizantes, como afirmam Mota et al. (2019). Essas
culturas produzem uma grande quantidade de residuos, constituindo-se,
efetivamente, um desafio dar um destino correto dos dejetos de forma a causar
minimos impactos ambientais. Nesse contexto, as fontes de energias alternativas aos
combustiveis fosseis sédo recorrentes, além da reducdo da emissao de poluentes
atmosféricos. Os biocombustiveis se destacam como uma alternativa de energia
renovavel, substituindo as fontes de energia fésseis.

A demanda por meios eficientes de tratar os residuos organicos produzidos
pelas atividades da agropecuaria, consequentemente, também aumentou, sendo
necessario desenvolver sistemas de prevencao e de controle para situagcdes visando
ao seu reaproveitamento, a reciclagem e ao tratamento. A digestdo anaerdbia € uma
das alternativas possiveis para o tratamento dos residuos oriundos da pecuaria. Como
resultado, tem-se a producéao de biogas, que pode ser utilizado como fonte de energia
renovavel, e o digestato, material que passou por processo de digestdo anaerébia e
contém caracteristicas fertilizantes que podem ser utilizadas como adubo orgéanico.
No tratamento de residuos soélidos agropecuarios, aumentaram-se os esforgos para
reduzir os custos de processo. Por meio da modelagem matematica, os processos de
digestdo anaerdbia possibilitaram diversos beneficios ao se avaliar o potencial de
biodegradabilidade dos residuos na producao de biogas (TRIOLO et al., 2011).

Penteado et al. (2018) relatam que o metano é o principal componente do
biogas, “[...] podendo atingir concentragdes de 55 a 70%; ao passo que o diéxido de
carbono compde uma parcela de 30 a 45% do biogas.” (PENTEADO et al., 2018, p.
27).
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Com base na perspectiva da utilizagao do biogas como fonte de energia, este
trabalho cientifico busca avaliar o percentual de metano produzido com a criagao de
suino, bovino e aves. Os resultados dos ensaios podem ser utilizados como recursos
para otimizagao de processos (CARDENAS-CLEVES et al., 2016).

A verificagdo do percentual de metano é utilizada por pesquisadores para
avaliar o potencial energético na produgao de biogas de um residuo (SOHOO et al.,
2021). Além disso, a possibilidade de se determinar o potencial de metano, o baixo
custo, a reprodutibilidade e a facilidade na instalacdo sao algumas das vantagens da
realizacdo do ensaio do Potencial Bioquimico de Metano (PBM). A desvantagem
encontrada na realizagao da verificagdo do potencial de metano é o tempo elevado
para se obter os resultados.

Partindo dessa perspectiva, a utilizagdo de modelagem matematica pode
contribuir com a agilidade em identificar sistemas mais eficientes para a producéo do
biogas, revelando a melhor matéria-prima e embasando os estudos de viabilidade
técnica e econémica (LIMA; PASSAMANI, 2012).

Diversas tecnologias vém sendo desenvolvidas para atender a tal finalidade,
entre elas as Redes Neurais Artificiais (RNA), que é uma tecnologia atual e
amplamente utilizada em diversas areas de pesquisas. As RNAs podem ser definidas
“[...] como uma estrutura interligada por elementos de processamento simples que sao
capazes de realizar operagdes para processamento de dados [...]” (ROCHA; MATOS;
FREI, 2011 p. 738).

Assemelhando ao “...] funcionamento do neurénio bioldgico tipico [...]”
(ROCHA; MATOS; FREI, 2011, p. 737), as RNAs utilizam modelos matematicos para
apresentar a classificacdo de padrdes, o agrupamento de dados, as previsdes
temporais e outras fungdes. Para que apresentem esses resultados, contudo, é
necessario realizar pesquisas e levantamento de informagdes reais de dados
experimentais sobre o que se deseja aplicar, desenvolver uma modelagem e aplica-
la as RNAs.

Nesse contexto, o presente estudo busca a modelagem matematica do
percentual de metano de residuos da pecuaria por meio da RNA, fazendo uso da
capacidade de processamento dessa ferramenta computacional para alcangar um

modelo preditivo do percentual de metano validado estatisticamente.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Realizar a modelagem matematica do percentual de metano de residuos

oriundos da pecuaria, por meio de Redes Neurais Artificiais (RNAs).

2.2 Objetivos especificos

e Avaliar a relagado entre a composig¢ao elementar da amostra de residuos e o
percentual de metano;

e Construir um banco de dados para o percentual de metano em biogas
produzido a partir de residuos de pecuaria;

e Realizar o treinamento de Redes Neurais Artificiais para estimar o percentual

de metano no biogas.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Residuos na produgao pecuaria da regidao Oeste paranaense

A regiao Oeste paranaense tem uma diversificada area de produgao agricola
e agroindustrial, considerando as mudangas que ocorrem frequentemente no ambito
cientifico e tecnologico e que contribuem significativamente para a atividade no
campo. A pecuaria passou por importantes transformac¢des nas ultimas décadas. De
acordo com Breitenbach e Souza (2015), foi necessaria uma mudanga de conduta,
visando a uma maior participagédo de produtores no processo de industrializagao.
Sendo assim, foi preciso adotar medidas para melhorar a qualidade dos produtos, bem
como um destino adequado e economicamente viavel aos residuos da producéo.

Furlan et al. (2018) relatam que o “[...] aumento do volume de residuos
agricolas e pecuarios gerados, acompanhado do descarte inadequado dos mesmos é
um problema mundial crescente [...]” (FURLAN et al., 2018, p. 1), sendo importante
realizar o descarte consciente de forma a ndo agredir o meio ambiente e verificar a
possibilidade de reaproveitamento desse residuo que “[...] resulta na reducédo de
impactos ambientais [...]" (FURLAN et al.,, 2018, p. 1). Ha algumas formas de
aproveitamento de alguns residuos que as tornaram lucrativas, um exemplo é a
producao de biogas.

O biogas nao € apenas “[...] um subproduto obtido a partir da decomposigéo
anaerobia [...]”, como explicam Calza et al. (2015, p. 991). O biogas tornou-se alvo de
muitas pesquisas incentivadas, sobretudo, aspectos econémicos, como a elevacao do
preco dos combustiveis fosseis, “[...] no intuito de criar novas formas de producao
energética que possibilitem a redu¢do do uso dos recursos naturais ndo renovaveis
[...]” (CALZA et al., 2015, p. 991).

Barizon (2020) descreve que os “[...] residuos animais compreendem
principalmente dejetos, que sédo constituidos por fezes, urina e aguas de lavagem”.
(BARIZON, 2020, p. 22). E uma pratica comum & aplicacao direta desses residuos em
solo com fins agronémicos, porém, a utilizagdo inadequada pode acarretar danos
ambientais.

O autor afirma que os residuos da produgao de suinos podem ser compostos
por “[...] dejetos, sobras de ragdo, materiais dos pisos e agua [...]” € que o volume e

as caracteristicas desses dejetos “[...] dependem da alimentacgao, tipos de bebedouros
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e sistemas de limpeza, além do sistema de criagdo em que se encontram.” (BARIZON,
2020, p. 23).

Na bovinocultura, os dejetos apresentam potencial inferior para a produgéo do
biogas, se comparado aos residuos de aves e de suinos, haja vista que grande parte
da matéria organica é degradada ainda no estdmago dos ruminantes.

Os residuos oriundos da avicultura sdo compostos por dejetos, serragem de
cama de aviario e restos de ragdo. A produgao de biogas a partir de substrato de
avicultura apresenta algumas dificuldades, pois o residuo pode ser composto por
materiais de dificil degradagao e conter baixo teor de agua, “[...] o que faz com que
seja necessaria a adigao de agua para diluicdo do material e diminuigao dos soélidos
totais, pois, se o teor de solidos totais for alto, demandara um longo tempo para
conclusao do processo.” (BARIZON, 2020, p. 23).

3.2 A importancia do processo de digestdao anaerdbia e do biogas

O biogas é formado a partir de material organico, sendo que o processo de
digestdo anaerdbia envolve diferentes tipos de microrganismos complexos que
realizam diferentes agdes metabdlicas em interagdo. Com isso, obtém-se condigdes
adequadas que devem ser respeitadas e seguidas para o correto funcionamento dos
biodigestores (MOESTEDT et al., 2016).

A tecnologia aplicada a digestdo anaerdbia de residuos da pecuaria tem
aumentado, por isso, € necessario conhecer o potencial de produgéo do biogas e de
diversos tipos de substratos. O percentual de metano corresponde a producgao final
desse gas por meio do processo de digestdo anaerobia (MOREIRA, 2021).

O processo de digestdo anaerdbia, conforme explicam Moestedt et al. (2016),
“[...]1 pode ser dividida em quatro etapas principais; hidrélise, acidogénese,
acetogénese e metanogénese.” (MOESTED et al., 2016, p. 180). Os autores explicam
que, durante a hidrdlise, “[...] as enzimas extracelulares desintegram macromoléculas
complexas em monémeros, como aminoacidos, acidos graxos e agucares.”
(MOESTED et al., 2016, p. 180). Os compostos oriundos desse processo sao
utilizados durante a acidogénese por bactérias fermentativas, sendo que os principais
produtos sao acidos graxos volateis, alcoois, acido latico, gas carbdnico, hidrogénio,

amonia e sulfeto de hidrogénio.
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Outra etapa do processo é a acetogénese, que € responsavel pela oxidagao
dos produtos. As bactérias acetogénicas fazem parte de um grupo metabdlico
intermediario que produz substrato para as metanogénicas. Moestedt et al. (2016)
esclarecem que, durante a acetogénese, “[...] os acidos graxos mais longos s&o
convertidos em acetato e hidrogénio/didoxido de carbono por diferentes reagdes de
oxidagao sintréfica.” (MOESTED et al., 2016, p. 180).

A Ultima etapa € o processo de degradagdo anaerdbia de compostos
organicos, realizada por bactérias metanogénicas, utilizando componentes tais como:
acido acético, hidrogénio /diéxido de carbono, acido formico, metanol, metilaminas e
monoxido de carbono. A matéria organica biodegradavel é transforada em metano e
diéxido de carbono por meio da metanogénese (MOESTEDT et al., 2016).

Sendo um processo de tratamento biolégico de degradagdo de matéria
organica, a digestdo anaerdbia ocorre na auséncia do oxigénio. Para Bastos et al.
(2019), “...] durante o processo de digestdo grande parte da matéria organica
(substrato) é convertido em biogas por meio de reac¢des bioquimicas.” (BATOS et al.,
2019, p. 555). Dentre as composi¢cdes da matéria orgénica para a produg¢ao do biogas,
podem-se citar as substancias ricas em proteinas e com alto potencial de biometano.
Amaral, Steinmetz e Kunz (2019) descrevem que as altas cargas de tais materiais séo
frequentemente correlacionadas a “[...] instabilidade do processo e devido a liberagéo
de nitrogénio de aménia (NH3-N) [...]” (AMARAL; STEINMETZ; KUNZ, 2019, p. 31), 0
que, consequentemente, prejudica o processo de degradagao microbiana.

Algumas metodologias para estimar a produgcdo de gas metano de residuos
solidos na pecuaria sao encontradas na literatura. Tais métodos variam em suas
consideragdes, em sua complexidade e na quantidade de dados que necessitam. A
forma de avaliar o potencial de metano da producéo ocorre por meio da realizagao de
pesquisas e de medi¢cdes de campo da quantidade de biogas e da concentragéo de
metano, direcionadas para implantagao de um projeto especifico. Para este trabalho,
foram considerados os resultados dos ensaios de biodigestao anaerdbia (PBM) dos
residuos sdlidos da criacdo de suino, bovino e aves, relacionando, portanto, o
percentual de metano obtido com a analise elementar desses residuos.

Para avaliar a estrutura da digestdo anaerdbia, sdo realizadas analises
laboratoriais, podendo ser avaliada a caracterizagdo da composig¢ao quimica e fisica
dos residuos, importante para se verificar a interagdo entre os microrganismos e os

substratos. Amaral, Steinmetz e Kunz (2019) descrevem que essas avaliagdes
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consistem em testes respirométricos anaerébios e envolvem a “[...] avaliagdo da
produgao de biogas ou de metano a partir da massa conhecida de biomassa do
inoculo ou do substrato.” (AMARAL; STEINMETZ; KUNZ, 2019, p. 31). Entre essas
avaliacdes, € importante destacar a verificagdo do potencial bioquimico de metano (ou

potencial energético) do substrato.

3.3 Modelagem RNA

As RNAs correspondem a uma tecnologia que vem sendo amplamente
utilizada em diversas areas de pesquisas. Elas podem ser definidas “[...] como uma
estrutura interligada por elementos de processamento simples que sdo capazes de
realizar operagdes para processamento de dados.” (ROCHA; MATOS; FREI, 2011 p.
738).

Assemelhando-se ao ‘[...] funcionamento do neurdnio bioldgico tipico [...]”
(ROCHA; MATOS; FREI, 2011, p. 737), as RNAs utilizam modelos matematicos para
demonstrar a classificagdo de padrées, o agrupamento de dados, as previsdes
temporais, entre outras fungdes. Entretanto, para que as RNAs apresentem esses
resultados, sdo necessarios pesquisas e levantamentos de informagdes reais sobre o
que se deseja aplicar ao modelo.

Para se construir um modelo de RNA, um fluxo de trabalho incorporado é
estabelecido. Deve-se levar em consideracdo a coleta dos dados de entrada e de
treinamento com uma previsdo dos dados de saida. O modelo de algoritmo
backpropagation trabalha com multicamadas e resolve problemas nao linearmente
separaveis, ou seja, aquele em que nao se pode separar duas classes distintas no
eixo cartesiano bidimensional tracando-se somente uma reta. “O treinamento de redes
neurais com varias camadas pode ser entendido como um caso especial de
aproximacao de funcbes, onde nao é levado em consideragdo nenhum modelo
explicito dos dados.” (SHEPHERD, 1997).

Na Figura 1, tem-se um exemplo da estrutura do algoritmo.
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Figura 1 - Estrutura de Algoritmo Rede Neural Artificial (RNA)
Camada Camada .
Entradas oculta #1 oculta #2 Saida

SELARILA N
RIEEOERS ..
AN

N\ ~Z

Fonte: Almeida (2014).

No algoritmo backpropagation, calcula-se o erro entre o que a rede encontrou
no processo de treinamento; na sequéncia, recalcula-se o valor de todos os pesos,
comegando da ultima camada e indo até a primeira, sempre reduzindo a porcentagem
de erro. O algoritmo consiste em algumas etapas, tais como inicializar todos os pesos
da rede com pequenos valores aleatdrios; fornecer dados de entrada a rede e calcular
o valor da fungao de erro ao comparar ao valor de saida esperado.

Para computar o valor da funcdo de erro, calculam-se os valores dos
gradientes (vetores). Com a aferigdo desse vetor, atualiza-se cada peso de modo
interativo, sempre recalculando os vetores em cada passo da interacdo entre as

camadas. A equacao geral utilizada para os calculos consta no estudo de Leite (2018).

(1)
O0E

W ew—n—
ow

A féormula apresenta o valor do peso na iteragdo atual, que sera o valor do
peso na iteragdao anterior, corrigido de valor proporcional ao gradiente. O sinal
negativo indica que a dire¢do € contraria a de vetores. O parametro n representa a
taxa de aprendizado na RNA, controlando o tamanho do passo que tomamos na
corregao do peso (LEITE, 2018).

O Método de Levenberg-Marquardt (LM), assim como o método de Newton, é
bastante eficiente quando se trata de redes que nao tém mais do que algumas

centenas de conexdes a serem ajustadas (HAGAN, 1994). Isso se deve,
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principalmente, ao fato de que esses algoritmos necessitam armazenar uma matriz

quadrada cuja dimensao € da ordem do numero de conexdes da rede.

3.4 Redes Neurais Artificiais (RNA) como ferramenta para a modelagem de

sistemas ambientais

Selau e Ribeiro (2009) relatam que as RNAs “[...] podem ser aplicadas em
problemas de regressao, classificagdo e compactagdo de dados [...]” (SELAU;
RIBEIRO, 2009 p. 402), assim como em situagdes nas quais existem interagdes nao
lineares, ou seja, ndo apresentam um unico sentido entre as variaveis dependentes e
as independentes. Os autores descrevem uma ideia basica da construgdo de um “[...]
modelo composto por um grande numero de unidades de processamento, que sao
chamadas de neurbnios, com um grande numero de conexdes entre eles.” (SELAU;
RIBEIRO, 2009 p. 402). O processamento de informagcdo da rede ocorre nos
neurdnios por meio de conexdes denominadas sinapses ou pesos sinapticos (SELAU;
RIBEIRO, 2009).

Ha varias arquiteturas de RNA utilizadas como base para o treinamento da
rede. Selau e Ribeiro (2009) pontuam as mais utilizadas, tais como “[...] as redes de
funcdes de base radial, redes recorrentes, redes de Kohonen, etc.” (SELAU; RIBEIRO,
2009 p. 402). As técnicas de RNAs apresentam bons resultados como ferramentas de
modelagem para tratamento de residuos, sendo possivel, por meio de técnicas,
“ensinar” a rede, fornecendo valores de entrada e de saida para que o processo seja
compreendido.

Uma das arquiteturas de redes apresentada por Selau e Ribeiro (2009)
consiste em uma RNA organizada em camadas, na qual somente ha conexao entre
neurdnios de camadas vizinhas. A rede neural pode ser composta por varias dessas
camadas, em que “[...] uma rede neural de multiplas camadas é dita totalmente
conectada quando todos os nds de todas as camadas estdo conectados com todos
os nés das camadas vizinhas.” (SELAU; RIBEIRO, 2009 p. 402). E por meio dessas
conexdes, ou pesos sinapticos, que se apresenta a capacidade de armazenamento
de informacgdes de uma RNA.

Segundo Mohammadi et al. (2021), os modelos de RNA sdo compostos de
células neurais e pesos, cujo principio basico consiste em um sistema continuo de

elementos simples, que podem aprender relagdes complexas entre variaveis, tanto
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independentes quando interdependentes. Para desenvolver um modelo de RNA, sao
envolvidas diversas etapas, incluido estratégias para a selecdo de dados, para o
processamento de dados, para definir a estrutura de rede neural e escolha do
algoritmo de treinamento de rede e, por fim, para validar a rede treinada.

As RNAs tém uma estrutura continua, como pontuam Mohammadi et al.
(2021), consistindo em uma camada de entrada, outras intermediarias que sao
chamadas de camadas ocultas e a camada de saida. Cada uma delas denomina um
processador simples (os neurbénios), que esta conectado as camadas por meio dos
pesos sinapticos. A camada de entrada recebe as informacgdes de fontes externas, ao
passo que as camadas intermediarias (ocultas) realizam o pré-processamento e
transferem-nas para outras camadas ocultas e, posteriormente, para a camada de
saida.

Uma das principais capacidades das RNAs é o reconhecimento de padrdes,
que podem incorporar a esséncia de sua dependéncia entre os parametros de entrada
e saida e de um processo de destino. Ha diversas formas de aprendizagem de RNA;
0 backpropagation € uma delas, sendo constituido em uma camada de entrada com
varios nos, uma camada oculta com varios nés e uma camada de saida contendo uma
ou mais saidas. O principal conceito do algoritmo backpropagation é baseado no
calculo do erro ocorrido na camada de saida da rede neural, em que se recalcula o
valor dos pesos da ultima camada de neurdnios e, assim, percorre as camadas
anteriores de tras para frente, atualizando os pesos das camadas a partir da ultima
até chegar a camada de entrada da rede.

No algoritmo de aprendizagem, ndo ha conexdes entre os nds das camadas
de entrada, oculta ou de saida. O processo de treinamento, por outro lado, comeca
onde o conjunto de dados de entrada é alocado, momento no qual os pesos séo
inicializados. Os algoritmos de retropropagacgao tém a fungcao de minimizar erros de
estimativa e alcangcar um bom modelo generalizado, usado principalmente em termos
de velocidade, de capacidade preditiva e de eficiéncia na obteng¢ao de bons modelos
(MOHAMMADI et al., 2021).

Tendo em vista o propdsito de facilitar processos e solucionar problemas de
forma logica, as RNAs estdo sendo aplicadas em diversos setores da sociedade:
saude, educacgao, industria etc. Eyng e Fileti (2010), por exemplo, no campo
ambiental, aplicaram um controlador feedforward-feedback (que busca eliminar os

efeitos de disturbios mensuraveis, a fim de obter um controlador mais capaz de rejeitar
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perturbagdes) com base em RNA a um processo de produgdo de etanol por
fermentacao, com caracteristicas nao lineares do sistema. Os resultados foram muito
satisfatorios, superando a estratégia de controle tradicional (linear) baseada em um
controlador Proporcional Integral Derivativo (PID).

Sporl, Castro e Luchiari (2011) abordaram o desafio da modelagem da
fragilidade ambiental diante dos processos erosivos, dos deslizamentos de encostas,
do assoreamento de cursos de agua, das inundagdes e dos sistemas ambientais, a
fim de traduzir esse conhecimento em modelos matematicos. O seu trabalho foi
aplicado em duas areas-teste, com resultados bastante divergentes. Testou-se a
viabilidade e a confiabilidade aplicada a elaboracdo de modelos de fragilidade
ambiental, as RNAs. Os resultados comprovaram que € possivel modelar, com
razoavel confiabilidade, o padrao de avaliacdo de especialistas na definicdo da
fragilidade dos sistemas ambientais, eliminando a arbitrariedade e a subjetividade do
processo de elaboragdo de modelos de fragilidade ambiental.

Salviano (2002) propbés a realizacdo da modelagem do processo de
tratamento de efluentes organicos da Rhodia Paulinia por meio de RNA com o objetivo
de predizer a concentragao de nitrogénio “[...] no seio do reator biolégico e assim
fornecendo dados ao operador para controlar a dosagem de hidréxido de aménio,
evitando-se o excesso de nitrogénio enviado para a bacia fluvial.” (SALVIANO, 2002,
p. 6). Pela andlise qualitativa, “[...] onze variaveis foram definidas como de entrada e
uma variavel como saida, formando uma arquitetura da rede neural [...]" (SALVIANO,
2002, p. 6), sendo de 11 neurdnios na camada de entrada, 27 na camada oculta e um
na camada de saida. Como resultado, o pesquisador relatou que, por meio da
utilizacdo das redes neurais para modelar a Estagcdo de Tratamento de Efluentes
(ETE), se detectou a realizacdo de um procedimento operacional com sérios
problemas de estabilizagdo para a estagao.

O trabalho apresentado por Bilgili, Demir e Varank (2009), desenvolvido no
aterro sanitario de Odayeri, Istambul, Turquia, realizou a comparag¢ao do desempenho
do lixo do aterro em relagao aos residuos soélidos em decomposicido. Recorreu-se ao
teste PBM para determinar o potencial oriundo de CH4 dos residuos sélidos durante
27 meses de operacgao do aterro. Nese estudo, o desempenho do sistema foi utilizado

para modelar o PBM das amostras retiradas do local do aterro em varios tempos
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operacionais, por meio do programa MATLAB 6.5" para os reatores empregados. Por
meio da modelagem do PBM, “[...] observou-se que o modo de consumo de substrato
de primeira ordem da um bom ajuste aos dados experimentais.” (BILGILI; DEMIR;
VARANK, 2009, p. 4978), conforme apresentados nos resultados do guia de estudo
para projetar e operar o aterro sanitario em condicdes ideais.

Outro estudo que pode ser citado foi conduzido Nair et al. (2016), a fim de
avaliar o rendimento de metano do biogas em um biorreator anaerdbio utilizando RNA.
Os “[...] biorreatores de aterro sdo considerados uma das novas tecnologias para
producdo simultdnea de energia e estabilizagcdo de residuos a partir da fragao
organica biodegradavel de residuos solidos urbanos.” (NAIR et al., 2016, p. 92).

Esse trabalho determinou o teor de metano (CH4) no rendimento do biogas a
partir da digestdo da fracdo organica do solido municipal de residuos (residuos
alimentares, residuos vegetais e aparas de quintal) coletados de uma colbnia
residencial tipica de Nagpur, india. A pesquisa teve como foco os efeitos de varios
fatores, como pH, teor de umidade, solidos volateis totais, acidos graxos volateis e
fracdo de CH4 na produgéao de biogas. Para a aplicagado da RNA, foi utilizado MATLAB
R2010a, e os conjuntos de dados do reator foram treinados usando-se o algoritmo
Levenberg Marquardt Back Propagation (LMBP) (funcao trainlm) para avaliar o
desempenho do erro quadratico médio (MSE). Como resultado, o biorreator anaerdbio
forneceu uma recuperagao otimizada de CH4, o “[...] desempenho de conjuntos de
dados de treinamento e validagdo mostraram coeficientes de correlagéo (R?) de 0,915
e 0,884, indicando, respectivamente, boa capacidade de generalizagdo do modelo.”
(NAIR et al., 2016, p. 98).

' Disponivel em: https://ch.mathworks.com/products/matlab.html. Acesso em: 1 jun. 2022.
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4 MATERIAL E METODOS

Neste estudo, inicialmente, foram coletados os insumos e o preparo das
amostras para realizar um estudo do percentual de metano produzido durante a
degradagdo dos residuos solidos da produgdo pecuaria. Com base nos dados
oriundos de ensaios de potencial bioquimico de metano, foram extraidos os
percentuais de metano para compor um banco de dados, sendo realizado o
treinamento da RNA a partir de um algoritmo de treinamento o backpropagation. Esse,
por sua vez, teve a fungdo de otimizar os pesos para que a rede neural pudesse
aprender a mapear corretamente as entradas e as saidas para a identificacdo de
padroes de producdo de metano em fungdo da composicdo dos residuos
agropecuarios.

Os ensaios para a determinagao do percentual de metano foram realizados
com apoio de pesquisadores ligados ao Laboratério de Processos e Biocombustiveis,
da Universidade Tecnologica Federal do Parana (UTFPR), campus de Medianeira
(PR).

4.1 Coleta e preparo das amostras

Para a realizacdo deste trabalho, foram utilizadas amostras de residuos
organicos oriundos da produgao pecuaria. Foram coletadas as seguintes matérias
primas: dejetos de suinos, bovinos e aves. Os dejetos animais foram coletados entre
fevereiro e abril de 2021, em propriedades rurais do localizadas na regiao Oeste do
estado do Parana.

As amostras foram recolhidas em recipientes constituidos de polietileno e
posteriormente congeladas para conservagcdo. A Tabela 1 contém os dados das
amostras de residuos sélidos detalhados conforme a origem e a destinacdo. Cada
amostra foi subdividida em trés partes, empregadas como substrato no ensaio de
potencial bioquimico de metano, proporcionando, portanto, que esse fosse realizado

em triplicata.
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Tabela 1 - Tabela de Amostras de Residuos Sélidos

Aves Suino Bovino
Aves de Aves de Suino Creche Terminag¢ Confinado Semiconf Compo
Corte Postura UPL ao s a Pasto inados st Barn
Amostras 6 6 4 4 4 4 4 4
Ensaios de 18 18 12 12 12 12 12 12
PBM em
triplicata
Dados para 15 15 9 9 9 9 9 9
treinamento
RNA
Dados para 3 3 3 3 3 3 3 3
validacao
RNA

Fonte: Autoria prépria (2021).

Os dados coletados para o desenvolvimento da RNA foram coletados de
amostra de dejetos de residuos solidos da criagdo de aves, de suinos e de bovinos.

Para cada cultura, ha algumas especificagdes quanto ao modelo produtivo:

Aves: dejetos de aves de corte e aves de postura;

Suino: dejetos de criagdo de suinos de uma Unidade Produtora de Leitdo
(UPL), cujo manejo é feito visando-se a obter um melhor controle sanitario dos
lotes, diminuir o estresse pds-desmame, adaptar o leitdo e quebrar o ciclo
patolégico da maternidade e de fase terminagdo, que é quando ocorre a
engorda do animal;

Bovino: dejetos de criagcdo de bovino de corte confinados no pasto e de
bovinos semiconfinados, os quais recebem complemento alimentar com
concentrado; o modelo utilizado € o Compost-Barn, um sistema de instalacao
que consiste em espaco fisico coberto para descanso dos animais, revestido

com serragem.

Para o preparo das amostras, foi preciso secar o substrato a 50° C em um
periodo de 24 horas para facilitar a moagem e igualar o percentual de umidade entre
as elas, mantendo a homogeneidade ao serem incubadas. Apds a secagem, as
amostras foram armazenadas congeladas para evitar a proliferacdo de

microrganismos e a degradacao.
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4.2 Estimativa do percentual de metano

A literatura apresenta diversas metodologias para a determinagdo do
potencial bioquimico de metano. Para esta pesquisa, recorreu-se ao modelo descrito
por Penteado et al. (2018), que utilizou frascos de vidro, com volume de 125 ml,
compostos de tampas rosqueadas e de anéis de vedacéo. Esses reatores permitem
a coleta do gas produzido durante o periodo de incubagdo das amostras.

O indculo usa nos testes foi fornecido pelo Centro Internacional de Energias
Renovaveis — Biogas (Cibiogas), localizado no municipio de Foz do Iguagu (PR),
sendo composto por digestatos de reatores anaerdbios de tratamento de dejetos
suinos/bovinos/aves e dejeto animal bruto. Apés a coleta de um volume pré-
determinado do in6culo em frasco plastico atéxico, esse foi aclimatado por um periodo
de 5 a 7 dias em incubadora, sem agitacdo e com temperatura controlada em 37 °C.

Para observar a producao de gas metano e verificar a variabilidade dos
ensaios, os testes foram realizados em triplicata, mantendo-se as amostras incubadas
sob condi¢bes controladas de temperatura e pressao, durante um periodo entre 30 e

60 dias, quantificando e caracterizando o biogas produzido.

4.2 .1 Ensaios de biodigestdo anaerdbia

Os testes foram realizados em batelada, em frascos de vidro de 125 ml, em
triplicata para cada amostra coletada e em incubadora com temperatura controlada
em 37 °C sem agitagdo, conforme s base técnica proposta pela Verein Deutscher
Ingenieure - VDI 4630 - (VDI, 2006). Duas triplicatas serviram de controle, sendo uma
composta somente por in6culo e outra por celulose microcristalina e in6culo; essa
ultima foi usada para validacao da eficacia do indculo, conforme descrito por Edwiges
e Bollmann (2008). A relagao inoculo/substrato (i/s) foi de 2/1 com base nos sélidos
volateis das amostras.

O monitoramento da producgao de biogas foi realizado com seringas de vidro
com 5 ml, 20 ml e 100 ml e com auxilio de um manémetro para equiparar a pressao
interna do frasco com a pressao atmosférica (pressdo manométrica). As seringas
eram utilizadas para coletar o biogas produzido, sendo que a coleta cessava quando
a pressao interna do frasco fosse igualada a atmosférica. Nos primeiros 10 dias, as

coletas ocorreram diariamente, com intervalos posteriores de dois a trés dias até que
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a producéao de biogas fosse equivalente a menos de 1% do volume total acumulado
durante duas coletas consecutivas. A determinacdo da composi¢cao do biogas
produzido nos testes de percentual de metano foi feita por meio de cromatografia
gasosa no 5° 15° e 25° dias da avaliagdo do percentual de metano. As analises

avaliaram somente os percentuais de metano (CH4) no biogas coletado.

4.3 Caracterizagao quimica dos residuos e do biogas produzido

4.3.1 Caracterizagao quimica dos residuos

A caracterizagdo do substrato foi realizada por analise elementar, técnica
analitica utilizada em diversas aplicagdes e diferentes setores. O equipamento
empregado nas analises elementares foi o Analisador Elementar de CHNS-O (modelo
Euro EA, Euro Vector) (Figura 3), disponibilizado na UTFPR, campus de Pato Branco
(PR). Trata-se de um sistema com um ou dois reatores que realiza a combustao
dindmica e espontanea da amostra com uma subsequente separagéo cromatografica.
Apos a separagao, os gases de interesse sao identificados em um detector de
condutividade térmica (TCD). O instrumento é capaz de operar nas seguintes
configuragbes: N, proteina, CN, CNS, CHNS, CHNO, CHNSO, S e O
(EQUIPAMENTOS, 2021).

_Figura 2 - Analisador elementar de CHNS-O

Fonte: UTFPR (2021).

Segundo Sousa et al. (2017), a analise elementar de CHNSO, “[...] também

conhecida como analise organica elementar ou microanalise elementar, determina as
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quantidades de Carbono (C), Hidrogénio (H), Nitrogénio (N), Enxofre (S) e Oxigénio
(O) presentes em uma amostra.” (SOUSA et al., 2017, p. 11). E um método confiavel
e econdmico utilizado para avaliar a pureza e a composi¢do quimica dos compostos.
Na combustdo, a amostra gera gases compostos uniformes dos elementos C, H, N e
S. Esses produtos de combustéo (por exemplo, CO2, H20, NO:2 etc.) sdo medidos por
cromatografia gasosa, determinando-se a relagao dos elementos da amostra original.

A analise elementar dos residuos da pecuaria, utilizados como substratos, se
pautou na determinacéo dos percentuais de C, H, N e S, no entanto, poucas amostras
apresentaram valores significativos para o composto S, de modo que tal parametro

nao foi utilizado na modelagem via RNA.

4.3.2 Caracterizagédo quimica do biogas

Um dos produtos da biodigestdo anaerdbia é o biogas, cujo principal
componente de interesse € o metano. Sendo assim, a caracterizagdo do biogas se
limitou a determinar o percentual de metano nas amostras de biogas. Isso foi feito por
cromatografia gasosa, utilizando-se um cromatégrafo gasoso Perkin EImer, modelo
Clarus 680, coluna empacotada Plot Q, gas de arraste Hélio a uma velocidade de fluxo
constante de 60 cm/s, temperatura do forno de 60 °C com rampa de aquecimento de
30 °C/min. até 240 °C, detector de condutividade térmica e volume de amostra de 0,5

mil.

4.4 Rede neural artificial para modelagem do percentual de metano em biogas

produzido a partir de residuos da pecuaria

Como o treinamento de uma RNA constitui uma estratégia de modelagem
empirica, a primeira etapa realizada foi a obtencdo de dados referentes aos ensaios
de biodigestdo anaerdbia de residuos da pecuaria. Essa fase contou com o apoio de
pesquisadores vinculados ao Laboratério de Processos e Biocombustiveis da UTFPR,
campus de Medianeira (PR).

Nesse contexto, os bancos de dados de treinamento e de validacdo da RNA
foram construidos tendo como entradas os dados da caracterizacdo dos residuos

quanto a sua analise elementar (percentuais de N, C e H), e saida o percentual de
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metano (CH4) obtido apds caracterizagéo do biogas produzido durante os ensaios de
biodigestao anaerobia.

Para a modelagem da RNA, foi levado em conta a escolha dos dados que
serviriam para treinar a rede e garantir a melhor forma de apresenta-los (normalizacgéo,
codificagao, filtragem entre outros), em fungdo da escolha do numero de neurdnios
em cada camada. Para que a RNA n&o reconheca apenas os padrdes do conjunto de
treinamento, separou-se um agrupamento de dados para a validagao.

A RNA é treinada com os dados destinados para o treinamento, procedimento
que é repetido algumas vezes (épocas). O teste final é executado com a rede que
obteve o melhor desempenho com os dados do conjunto de validagao (os quais nunca
foram apresentados a RNA em questao).

A Figura 4 representa a estrutura da RNA com os neurénios de entrada e de

saida.

Figura 3 — Estrutura da RNA
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Fonte: Autoria prépria (2022).

O banco de dados de validacao € utilizado apds o treinamento para verificar
se o algoritmo “aprendeu” o padrao, retornando um resultado semelhante aos dados
realizados na pesquisa em laboratério. Para a construgao do banco, foram realizados
sorteios aleatdrios de dados de cada tipo de cultura (suina, bovina e avicola). Os
dados do banco de validagao n&o estao presentes no banco de dados de treinamento,
para que nao haja valores idénticos, permitindo que se avalie, efetivamente, se a RNA

foi devidamente treinada.
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Para certificar o treinamento e auxiliar na tomada de decisdo, foram
elaborados trés modelos para o treinamento da RNA com os dados das culturas
selecionadas. Os dados foram organizados de forma que, para os trés modelos, os
dados de validagao nao estivessem presentes no banco de dados de treinamento.

A implementacdo foi realizada utilizando a ferramenta MATLAB, versao
2021b. Essa ferramenta tem um modulo especial para redes RNAs, chamado Tool
box Neural Network. Recorreu-se ainda a planilha eletrénica MS-Excel para um pré-
processamento.

Inicialmente, selecionou-se o modelo da rede. O algoritmo utilizado para o
treinamento foi o Levenberg-Marquardt, o qual, segundo Benatti e Ribeiro (2017),
garante boa definicdo das dire¢cbes de minimizacdo de funcdo. Essa escolha foi
motivada pelo fato de que esse algoritmo € o mais utilizado em aplicagdes de séries
temporais e permite obter uma solugédo numeérica para o problema de minimizagao de
uma funcgao.

Para implementar a RNA, utilizou-se a estrutura pautada pelo atendimento da
fungdo objetivo soma dos quadrados dos erros, ao nivel de 1x10.

O treinamento da RNA teve como dados de entrada os valores
correspondentes ao N, C e H, e como saida esperava-se o valor de (CHa4). Para definir
a melhor estrutura da RNA, variou-se o numero de camadas ocultas, limitando-se a
duas camadas. Além disso, variou-se o numero de neurénios em cada camada oculta.
Foram realizados testes variando o numero de neurénios nas camadas ocultas, de 1

a 101, variando de 2 em 2.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados obtidos a partir dos ensaios de biodigestdo anaerobia das
amostras dos residuos da pecuaria sdo apresentados nesta sec¢ao.

Por meio desses resultados, foi realizada a separagao dos dados para o banco
de dados de treinamento e de validacdo. Foram elaborados trés modelos de banco de
dados para o treinamento da RNA, com a intengao de avaliar se o desempenho da
RNA seria influenciado, de alguma maneira, pelo sorteio de um ou outro dado. Os
modelos estdo compostos com as informagdes de N, C, H e Percentual de Metano
(CHa).

Na Tabela 2, sdo apresentados os dados dos bancos de treinamento e

validacao (destaque em azul) para o treinamento da RNA no Modelo 1.

Tabela 2 — Banco de dados para treinamento e validagao da RNA Modelo 1

Origem Nitrogénio (N) % Carbono (C) Hidrogénio (H) Metano (CH4)%
% %
Suino UPLA1 1,755 34,512 5,369 72,1
Suino UPL2 2,403 30,430 4,987 73,8
Suino UPL3 5,883 36,413 6,137 71,8
Suino UPL4 5,647 42,395 6,485 66,0
Suino TER1 3,561 35,396 5,505 73,7
Suino TER2 3,162 36,980 5,973 71,2
Suino TER3 4.154 39.401 6.252 66,8
Suino TER4 4,367 37,088 5,924 71,6
Suino CRE1 2,631 39,594 5,671 66,7
Suino CRE2 4,410 41,789 6,331 67,2
Suino CRE3 2,484 41,722 6,257 73,0
Suino CRE4 5.250 47.215 7.163 68,3
Aves POS1 5,622 29,826 4,177 54,1
Aves POS2 4,386 29,167 4,013 56,9
Aves POS3 3.877 24.354 3.164 54,2
Aves POS4 10,870 27,028 3,475 56,1
Aves COR1 3,329 37,867 5,634 54,4
Aves COR2 3,907 36,666 5,516 54,7
Aves COR3 3.913 28.228 4.350 54,1
Aves COR4 3,955 26,423 3,704 55,2
Bovino LSC1 1,915 41,119 5,440 59,7
Bovino LSC2 2.257 41.254 5.714 61,6
Bovino LSC3 2,224 38,357 5,584 59,8
Bovino LSC4 2,363 39,647 5,437 58,3
Bovino CP1 2,228 39,800 5,490 61,7
Bovino CP2 2,280 40,938 5,359 60,0
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Bovino CP3 2,471 42,171 5,630 62,0
Bovino CP4 1.877 38.926 5.398 60,2
Bovino LCF1 2.411 38.445 5.443 58,6
Bovino LCF2 2,612 39,630 5,671 59,6
Bovino LCF3 2,756 40,104 5,823 62,5
Bovino LCF4 2,639 40,127 5,749 59,0

CRE = Crechério; COR = Cortes; CP = Corte a pasto; LSC = Leite Semi Confinado; LCF = Leite Compost-Barn
Fonte: Autoria prépria (2022).

A Tabela 3 apresenta o banco de dados de treinamento e de validagao

(destaque em laranja) para a RNA do Modelo 2.

Tabela 3 - Banco de dados para treinamento e validagao da RNA Modelo 2

Origem Nitrogénio (N) % Carbono (C) Hidrogénio (H) Metano (CH4)%
% %
Suino UPL1 1,755 34,512 5,369 72,1
Suino UPL2 2,403 30,430 4,987 73,8
Suino UPL3 5,883 36,413 6,137 71,8
Suino UPL4 5,647 42,395 6,485 66,0
Suino TER1 3,561 35,396 5,505 73,7
Suino TER2 3,162 36,980 5,973 71,2
Suino TER3 4.154 39.401 6.252 66,8
Suino TER4 4,367 37,088 5,924 71,6
Suino CRE1 2,631 39,594 5,671 66,7
Suino CRE2 4,410 41,789 6,331 67,2
Suino CRE3 2,484 41,722 6,257 73,0
Suino CRE4 5.250 47.215 7.163 68,3
Aves POS1 5,622 29,826 4177 54,1
Aves POS2 4,386 29,167 4,013 56,9
Aves POS3 3.877 24.354 3.164 54,2
Aves POS4 10,870 27,028 3,475 56,1
Aves COR1 3,329 37,867 5,634 54,4
Aves COR2 3,907 36,666 5,516 54,7
Aves COR3 3.913 28.228 4.350 54,1
Aves COR4 3,955 26,423 3,704 55,2
Bovino LSC1 1,915 41,119 5,440 59,7
Bovino LSC2 2.257 41.254 5.714 61,6
Bovino LSC3 2,224 38,357 5,584 59,8
Bovino LSC4 2,363 39,647 5,437 58,3
Bovino CP1 2,228 39,800 5,490 61,7
Bovino CP2 2,280 40,938 5,359 60,0
Bovino CP3 2,471 42171 5,630 62,0
Bovino CP4 1.877 38.926 5.398 60,2
Bovino LCF1 2.411 38.445 5.443 58,6
Bovino LCF2 2,612 39,630 5,671 59,6
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Bovino LCF3 2,756 40,104 5,823 62,5
Bovino LCF4 2,639 40,127 5,749 59,0

CRE = Crechério; COR = Cortes; CP = Corte a pasto; LSC = Leite Semi Confinado; LCF = Leite Compost-Barn
Fonte: Autoria prépria (2022).

A Tabela 4 apresenta o banco de dados de treinamento e de validagao

(destaque em verde) para a RNA do Modelo 3.

Tabela 4 - Banco de dados para treinamento e validagdao da RNA Modelo 3

Origem Nitrogénio (N) % Carbono (C) Hidrogénio (H) Metano (CH4)%
% %
Suino UPL1 1,755 34,512 5,369 72,1
Suino UPL2 2,403 30,430 4,987 73,8
Suino UPL3 5,883 36,413 6,137 71,8
Suino UPL4 5,647 42,395 6,485 66,0
Suino TER1 3,561 35,396 5,505 73,7
Suino TER2 3,162 36,980 5,973 71,2
Suino TER3 4.154 39.401 6.252 66,8
Suino TER4 4,367 37,088 5,924 71,6
Suino CRE1 2,631 39,594 5,671 66,7
Suino CRE2 4,410 41,789 6,331 67,2
Suino CRE3 2,484 41,722 6,257 73,0
Suino CRE4 5.250 47.215 7.163 68,3
Aves POS1 5,622 29,826 4,177 54,1
Aves POS2 4,386 29,167 4,013 56,9
Aves POS3 3.877 24.354 3.164 54,2
Aves POS4 10,870 27,028 3,475 56,1
Aves COR1 3,329 37,867 5,634 54,4
Aves COR2 3,907 36,666 5,516 54,7
Aves COR3 3.913 28.228 4.350 54,1
Aves COR4 3,955 26,423 3,704 55,2
Bovino LSC1 1,915 41,119 5,440 59,7
Bovino LSC2 2.257 41.254 5.714 61,6
Bovino LSC3 2,224 38,357 5,584 59,8
Bovino LSC4 2,363 39,647 5,437 58,3
Bovino CP1 2,228 39,800 5,490 61,7
Bovino CP2 2,280 40,938 5,359 60,0
Bovino CP3 2,471 42,171 5,630 62,0
Bovino CP4 1.877 38.926 5.398 60,2
Bovino LCF1 2.411 38.445 5.443 58,6
Bovino LCF2 2,612 39,630 5,671 59,6
Bovino LCF3 2,756 40,104 5,823 62,5
Bovino LCF4 2,639 40,127 5,749 59,0

CRE = Crechario; COR = Cortes; CP = Corte a pasto; LSC = Leite Semi Confinado; LCF = Leite Compost-Barn
Fonte: Autoria prépria (2022).
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A melhor estrutura de rede foi determinada com base nos resultados do
Modelo 1 para a RNA, sendo, portanto, 3-7-7-1, correspondente a trés neurdnios na
camada de entrada (percentuais de H, N e C nos residuos), duas camadas ocultas
com sete neurbnios em cada uma e um neurdnio na camada de saida (resposta da
rede, percentual estimado de metano). Essa mesma estrutura foi utilizada para os
Modelos 2 e 3, haja vista que é a mais simples dentre as testadas e, portanto, a que
apresenta menor esforco computacional, proporcionado baixo erro percentual médio
dentre os valores estimados pela RNA e os valores reais do conjunto de dados de
validacao.

A pesquisa apresentada por Lima e Passamani (2012) sobre a composi¢ao
gasosa do biogas produzido na Estacdo de Tratamento de Esgoto (UFES) obteve
valores semelhantes para CH4, os quais estdo entre 59,70 e 85,61 analisados no
presente trabalho. De acordo com as pesquisadoras, “[...] tem-se que o metano € o
gas que apresenta maior percentual na composi¢ao do biogas bruto, como ja era
esperado, apresentando concentragées meédias de 77, 33% [...]" (LIMA; PASSAMANI,
2012, p. 60).

Lima (2016) também apresentou em sua pesquisa valores de CHas
semelhantes, com numeros para CH4 que variam de 21.1 até 70,1 em relagéo a este
trabalho. O autor analisou a aplicagdo de modelos cinéticos a partir de substratos
organicos diversos, concluindo que “[...] as analises da composig¢ao do biogas foram
realizadas com o analisador de biogas modelo GEM5000, configurado para um tempo
de sucgao do biogas de 20 segundos, tempo adequado para sucg¢éo do biogas contido
nos tubos eudidmetros.” (LIMA, 2016, p. 84).

Os resultados das simulagbes da RNA, nesta investigacao, foram avaliados
considerando o erro percentual médio, que é calculado com base no valor de CHg4
estimado pela RNA menos o valor de CH4 Experimental dividido pelo valor de CH4

Experimental, conforme a Equagao 2.

(2)

[CH, estimado pela RNA] — [CH, experimental]) 100

Erro percentual médio(%) = < [CH, experimental]
4
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Como resultado da simulagdo da RNA, a partir dos modelos dos residuos
sélidos da pecuaria, foi possivel verificar o percentual gas metano produzido pelas
amostras. Para o Modelo 1, foram obtidos dados apresentados na Tabela 5 para o

Percentual de Metano.

Tabela 5 — Resultado da RNA Modelo 1

AMOSTRA CH4 EXPERIMENTAL (%) CH4 ESTIMADO PELA RNA (%)

1 72,1 74,71

2 54,2 54,96

3 54,1 55,30

4 61,6 60,30

5 60,2 -18,10

6 58,6 50,40

7 66,8 -2009,58

8 68,3 101,32

Fonte: Autoria prépria (2022).

Os resultados das amostras simuladas pela RNA foram satisfatérios
assimilando-se aos valores de CHas experimental realizado em laboratério. As
amostras 5, 7 e 8, estimadas pelo treinamento da RNA, apresentaram valores muito
discrepantes dos de CHa4 experimental, como concentracdo de metano superior a
100% ou concentragdes negativas. Entretanto, na maioria das vezes, as amostras
demonstraram um padréo de resposta no qual o valor estimado se aproxima do
experimental. Dessa forma, sem prejuizo aos resultados, definiu-se um filtro para as
respostas da RNA. Para os Modelos 1, 2 e 3, foram consideradas como validas as
amostras com valores dos percentuais de CH4 maiores que 0% e menores que 100%.

A Tabela 6 expde os valores das amostras de CH4 estimadas pela RNA que
atendem ao requisito ideal com maior proximidade dos valores de CH4 experimental,
sendo essa a melhor estrutura para a RNA das amostras para o percentual de metano,

conforme a média de valores definidas.

Tabela 6 — Analise dos resultados da RNA Modelo 1 apés aplicagao do filtro
CH4 EXPERIMENTAL CH4 ESTIMADO PELA RNA ERRO PERCENTUAL

AMOSTRA (%) (%) MEDIO (%)
1 72,1 74,7 3,63
2 54,2 55,0 1,41
3 54,1 55,3 2,23
4 61,6 60,3 -2,10
5 58,6 50,4 -13,99
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Fonte: Autoria prépria (2022).

O Grafico 1 demonstra a representacédo do percentual de metano (CHa4) para
os valores simulados na RNA do Modelo 1 que atendem aos valores aplicados no
filtro. E possivel observar uma discrepancia maior apenas na amostra 5, com um erro

percentual médio de -13,99 %.

Grafico 1 — Simulagao de percentual de metano (CH4) da RNA Modelo 1
CH,(%)
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Fonte: Autoria prépria (2022).

Para o Modelo 2, os resultados do percentual de metano (CH4) apresentados
na Tabela 7 foram obtidos realizando-se um novo treinamento da RNA com o banco
de dados de validagéo para o Modelo 2, com a mesma estrutura de rede configurada
para o Modelo 1. Os valores de CH4 estimados pela RNA foram satisfatérios, sendo

gque na maioria das amostras tém-se os valores aproximados aos de CHas

experimental.
Tabela 7 - Resultado da RNA Modelo 2
AMOSTRA CH4 EXPERIMENTAL REAL (%) CH4 ESTIMADO PELA RNA (%)
1 73,8 -8,38
2 54,1 56,04
3 56,9 56,03
4 59,7 -746,01
5 59,8 69,02
6 58,3 -8,21
7 73,7 80,75
8 71,2 74,82

Fonte: Autoria prépria (2022).
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Os resultados de CH4 estimado pela RNA nas amostras 1, 4 e 6 apresentam-
se discrepantes em relagao aos de CH4 experimental com valores negativos, devendo
ser aplicado para os resultados do Modelo 2 o filtro que considera como ideais os
resultados de percentual de metano (CH4) entre 0% e 100%. A Tabela 8 demonstra

os valores das amostras para o percentual de metano ideais para o Modelo 2.

Tabela 8 - Analise dos resultados da RNA Modelo 2 apoés aplicagao do filtro

AMOSTRA CH4EXPERIMENTAL 0, 'FoTiMADO PELA RNA (%) PERI(E:EECT)UAL
(%) MEDIO (%)
2 54,1 56,04 3,59
3 56,9 56,03 -1,53
5 50,8 69,02 15,42
7 73,7 80,75 9,57
8 71,2 74,82 5,08

Fonte: Autoria prépria (2022).

A representagao do percentual de metano (CHa4) para os valores simulados na
RNA no Modelo 2 atendem aos aplicados no filtro. E possivel observar uma
discrepancia maior nas amostras 5, com erro percentual médio de 15,42%, e 7, com
erro percentual médio de 9,57%. Ao observar o Modelo 1 discutido anteriormente, os
valores das simulagdes da RNA para o percentual de metano (CH4) mantém o padrao,
sendo os estimados semelhantes aos valores experimentais de CH4. O Grafico 2

evidencia essa aproximacgao.
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Grafico 2 - Simulagdo de percentual de metano (CH4) da RNA Modelo 2
CH, (%)
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Fonte: Autoria prépria (2022).

Para o Modelo 3, os resultados do percentual de metano (CH4) apresentados
na Tabela 9 foram obtidos realizando-se um novo treinamento da RNA com o banco
de dados de validacao para o Modelo 3, com a mesma estrutura de rede configurada
para o Modelo 1 e 2. Os valores de CH4 estimados pela RNA sao satisfatorios, e na

maioria das amostras os valores estdo préximos aos de CH4 experimental.

Tabela 9 - Resultado da RNA Modelo 3

AMOSTRA CH4 EXPERIMENTAL (%) CH, ESTIMADO PELA RNA (%)
1 66,7 68,48
2 54,7 -614,86
3 55,2 55,22
4 59,6 68,53
5 62,5 68,41
6 59 68,47
7 67,2 614,59
8 73 72,45

Fonte: Autoria prépria (2022).

Os resultados de CH4 estimado pela RNA nas amostras 2 e 7 apresentam-se
discrepantes em relacdo aos de CHs4 experimental com valores negativos, o que
requer, para os resultados do Modelo 3, a aplicagdo do filtro que considera como
ideais os resultados de percentual de metano (CH4) entre 0% e 100%. A Tabela 10
demonstra os valores das amostras para o percentual de metano ideais para o Modelo
3.
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Tabela 10 - Analise dos resultados da RNA Modelo 2 apés aplicagao do filtro

AMOSTRA  CH¢EXPERIMENTAL ) EsTIMADO PELA RNA (%) PERE.:EE?UAL
(%) MEDIO (%)
1 66,7 68,48 2,67
3 55,2 55,22 0,03
4 59,6 68,53 14,98
5 62,5 68,41 9,46
6 59 68,47 16,05
8 73 72,45 0,75

Fonte: Autoria prépria (2022).

No Gréfico 3, tem-se a representacéo do percentual de metano (CH4) para os
valores simulados na RNA para o Modelo 3, os quais atendem aos valores aplicados
no filtro. E possivel observar uma discrepancia nas amostras 4, com erro percentual

meédio de 14,98%, e 6, com erro percentual médio de 16,05%.

Grafico 3 - Simulagao de percentual de metano (CH4) da RNA Modelo 3
CH,
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Fonte: Autoria prépria (2022).

Ao analisar os dados das simulagdes dos Modelos 1, 2 e 3 para os percentuais
de C, N e H, que fornecem como resposta os valores percentuais de metano (CHa),
verifica-se discrepancia em alguns valores, possivelmente, devido a diferentes origens
de dejetos na composi¢cdo das amostras. Outro fator que pode influenciar nos
resultados é a quantidade de dados em banco para o treinamento e validacdo da RNA.
Os valores simulados pela rede sao validados pelo filtro, sendo o ajuste satisfatorio,
uma vez que o erro de predicdo nao supera 17% e, na maioria dos pontos, € menor
que 10%.
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6 CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho atentou-se para a estimativa do percentual de metano na
producao de biogas na pecuaria, observando-se os resultados do treinamento da RNA
para as amostras de criacdo de suinos, bovinos e aves. Foi possivel verificar que os
resultados do percentual de metano se assemelham aos resultados dos ensaios
laboratoriais, levando a conclusdo de que a RNA foi capaz de predizer o percentual
de metano no biogas produzido para a maioria das amostras testadas.

A RNA mostrou-se instavel fornecendo resultados discrepantes para algumas
amostras realizadas em laboratério. Acredita-se que essa instabilidade pudesse ser
minimizada caso o banco de dados de treinamento fosse ampliado.

A melhor estrutura de rede foi determinada com base nos resultados do
Modelo 1 para a RNA, sendo, portanto, 3-7-7-1, correspondente a trés neurbnios na
camada de entrada (percentuais de H, N e C nos residuos), duas camadas ocultas
com sete neurbnios em cada uma e um neurdnio na camada de saida (resposta da
rede, percentual estimado de metano).

Como forma de seguranga aos dados simulados pela RNA, foi estabelecido
um filtro, que excluiu dados sem significado fisico, como as concentragdes de metano
negativas ou maiores que 100%.

Nesse sentido, a RNA, quando alimentada com os dados da analise elementar
do residuo da pecuaria, faz a estimativa do percentual de metano, apresentado
resultados com precisdao adequada (na maioria dos testes, o erro se mostrou menor
que 10%), ou pode ser inconclusiva, nos casos em que o resultado da simulagéo nao

atender ao filtro proposto.
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