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Resumo: Considerando o cenario pandémico, a fome
agravou-se, e uma grande parcela dos brasileiros
vive em situacdo de extrema inseguranca alimentar.
Paralelamente, a piscicultura é evidente no litoral
brasileiro e a comercializagdo desta evidencia
um descarte inadequado desses residuos, sendo
uma alternativa a aplicabilidade como biomassa
na producdo de energia renovavel. Estes residuos
precisam apresentar um potencial energético
suficiente para a producdo de bioenergia. Alguns
equipamentos e/ou processos especificos sdo
empregados para a extragdo do biocombustivel,
bem como para quantificar o poder calorifico dessas
biomassas. A aquisicdo dessas ferramentas torna os
processos de termoconversdo bastante onerosos.
Por outro lado, diversos modelos numéricos sio
amplamente utilizados, como uma alternativa
promissora a esses empecilhos e considerados
confiaveis. O presente trabalho objetiva uma analise
comparativa entre o modelo experimental e as
redes neurais artificiais (RNAs) para aquisicio do
poder calorifico das amostras puras de escamas de
peixes (100%EP) e residuos alimentares (100%RA)
e as misturas nas proporgdes: 75%EP:25%RA,
50%EP:50%RA e 25%EP:75%RA. Para avaliar o
melhor modelo de predicdo foram estabelecidos
quatro critérios: Average Absolute Error (AAE),
Average Bias Error (ABE), Mean Absolute Error
(MAE) e o coeficiente de regressdo linear (R). O
modelo preditivo apresentou 98,02% de exatiddo
em relagdo ao PCS experimental (13,61+0,20 e
13,68+1,42 M] kg-1, respectivamente), obtendo
um melhor desempenho para os quatro critérios
estabelecidos. Os resultados mostraram que a RNA
obteve um excelente desempenho, podendo servir
como alternativa viavel para determinacdo do poder
calorifico superior de biomassas.
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Abstract: Considering the pandemic scenario,
hunger has worsened, with a large portion of
Brazilians in a situation of extreme food insecurity.
At the same time, fish farming is evident on the
Brazilian coast and commercialization shows an
inadequate disposal of these residues, being an
alternative to the applicability as biomass in the
renewable energy production. These residues
need to present a sufficient energy potential
for the bioenergy production. Some specific
equipment or processes are used to extract biofuel,
as well as to quantify the calorific value of these
biomasses. The acquisition of these tools makes
the thermoconversion processes quite expensives.
On the other hand, several numerical models are
widely used, as a promising alternative to these
obstacles and considered reliable. The present
work aims at a comparative analysis between the
theoretical model (Dulong Equation) and artificial
neural networks (ANNs) for the acquisition of
the calorific value of pure samples of fish scales
(100%FS) and food residues (100%FR), and
mixtures in the proportions: 75%FS:25%FR,
50%FS:50%FR, and 25%FS:75%FR. To evaluate
the better prediction model, four criteria were
established: Average Absolute Error (AAE), Average
Bias Error (ABE), Mean Absolute Error (MAE) and
the linear regression coefficient (R). The predictive
model showed 98.02% accuracy in relation to the
PCS experimental (13.61+0.20 and 13.68+1.42 M]
kg-1, respectively), obtaining a better performance
for the four established criteria. The results showed
that the ANN obtained an excellent performance,
being able to serve as a viable alternative for the
determination of higher heat value of biomasses.

Keywords: Biomasses. Food Insecurity. Renewable
Energies.
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Introducao

E de conhecimento geral que o Brasil exibe dentre as principais mazelas da sociedade
moderna, o cendrio do desperdicio alimentar, sendo este um fator somatico em meio a situagdo
de extrema pobreza e a desvalorizacdo do preservacionismo dos recursos naturais (DE OLIVEIRA
RIGAUD etal, 2019).

O consumo dos recursos naturais pelos seres humanos sempre
foi o fundamento da sobrevivéncia material dos povos, uma vez
que ndo apresentavam maiores preocupagdes ou a¢oes para a
promogdo de um tratamento adequado, além da auséncia de uma
reducdo ou eliminacdo de residuos. Nesse sentido, o inovador é
que desde a Revolugdo Industrial, presencia-se uma passagem
do consumo necessario para a sobrevivéncia e bem-estar para a
cultura do consumismo (COSTA et al,, 2018).

A fome sempre foi um problema grave no Brasil, todavia, com a pandemia da COVID-19, o
cendrio foi fortemente agravado (DE ALIMENTOS BANCO, 2022). Antes da dissemina¢do do SARS-
CoV-2, havia 57 milhdes de pessoas vivendo em inseguranga alimentar no pafs, ou seja, desprovidas
de acesso pleno e permanente a alimentos (SCHAPPO, 2021). Ademais, em abril de 2021, cerca de
116,8 milhdes de pessoas passaram a viver em insegurancga alimentar, sendo que 43,3 milhdes nao
possuiam acesso aos alimentos em uma quantidade suficiente (inseguranga alimentar moderada) e
19 milhdes passavam fome (inseguranca alimentar grave) (DE PAULA et al, 2021).

Paralelo ao cendrio apresentado destaca-se a producdo de pescados no litoral do Estado do
Maranhdo, como uma das principais fontes de renda de uma parcela significativa da populacao, sendo
esta pratica representativa econdmica e culturalmente como simbolo de riqueza e resisténcia local
(DINIZ et al., 2020). Contudo, o consumo de pescados na regido Nordeste gera enormes quantidades
de residuos (visceras, nadadeiras e/ou escamas de peixes), sendo esses residuos organicos
descartados de forma desordenada ou ndo planejada em lugares ermos (SILVA et al, 2019).

Nesse contexto, 0 ramo das energias renovaveis, atrelado aos processos termoquimicos
como a combustdo, pirdlise e/ou gaseificacdo, enfatiza a possibilidade do aproveitamento de
residuos organicos, como possiveis fontes geradoras de energias renovaveis. O conceito de
bioenergia vem sendo empregado na obtencdo de energia a partir das diferentes biomassas,
que podem ser transformadas em biocombustiveis, biogas, carvao vegetal ou mesmo por
meio da queima direta de residuos vegetais, dentre outras formas possiveis. Além disso, para
que haja a consideracdo de certas biomassas na geracao de energia, é um requisito essencial
quantificar o potencial energético destas. Por exemplo, o Poder Calorifico Superior (PCS),
que determina o potencial energético interno destes residuos (0ZYUGURAN et al, 2018).
No entanto, sdo necessarios alguns equipamentos especificos para realizar essa operagao e
estes instrumentos podem ser altamente dispendiosos (MATEUS et al,, 2021).

De forma tedrica, é possivel determinar o PCS por meio de equagdes caracteristicas,
utilizando a andlise elementar (teores de carbono, hidrogénio, nitrogénio, oxigénio e
enxofre) e/ou andlise imediata (teores de umidade, materiais volateis, carbono fixo e cinzas)
das amostras estudadas, as quais foram investigadas por diversos autores (ELNEEL et al,
2013; SOPONPONGPIPAT et al,, 2015; AKKAYA, 2009; NHUCHHEN, AFZAL, 2017). Ademais,
modelos numéricos estdo sendo cada vez mais utilizados como alternativas promissoras
para suprirem as necessidades operacionais na obten¢do do potencial energético de
biomassas, a fim de reduzir o tempo de trabalho experimental e economizar recursos
financeiros (SANTOS, BORDADQ, 2018).

Diante do exposto, este estudo investigou a obtenc¢do do poder calorifico superior (PCS) por
meio de um modelo preditivo de redes neurais artificiais (RNAs), bem como a utilizagao de equacgoes
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caracteristicas que tém como base a analise elementar das misturas (blendas) de residuos
pesqueiros e alimenticios, como forma de garantir uma maior agilidade e precisdo na aquisi¢ao
dos resultados. Este trabalho utilizou um banco de dados com 27 (vinte e sete) biomassas
ao redor do mundo para o treinamento do modelo numérico empregado e para a etapa de
teste e validagdo das redes, aplicou-se 5 (cinco) amostras regionais constituidas de blendas
de escamas de peixes (EP) e residuos alimenticios (RA) nas seguintes proporgoes: 100% EP;
75%EP:25%RA; 50%EP:50%RA; 25%EP:75%RA e 100% RA.

Metodologia

Coleta e preparacao das amostras

Para a realizacdo das analises, realizou-se a etapa de coleta das amostras puras em
locais com grande disposi¢do e distribuicdo. As escamas de peixes (Figura 1) foram coletadas
no Mercado do Peixe, localizado na regido central da cidade de Sao Luis (Estado do Maranhao
- Brasil), e os residuos de alimentos na CEASA (Centrais de Abastecimento S/A) da capital
maranhense, por intermédio da colaboracdo dos trabalhadores locais que realizaram uma
selecdo diaria de cascas, bagacos e residuos gerais de frutas e legumes.

Figura 1. Etapas de tratamento para as amostras de escamas de peixes e residuos
alimenticios, respectivamente: (a) lavagem e (b) secagem

Fonte: Os autores (2021).

A fim de deixar o conteddo mais heterogéneo, os residuos pesqueiros e alimenticios
utilizados nesta pesquisa ndo foram previamente definidos. As amostras coletadas passaram
separadamente por trés lavagens em agua corrente para eliminacdo total das impurezas
existentes. A seguir, foram levadas a estufa para secagem (temperatura média = 60 °C por 48
h) e para liberacdo do excedente de umidade; foram também submetidas a moagem em um
moinho de facas por 2 h para redugido da granulometria e posterior peneiramento para selecao
das amostras em tamanhos médios de particulas (= 328 um) e por fim, o preparo das blendas
nas seguintes proporg¢des: 100%EP; 75%EP:25%RA; 50%EP:50%RA; 25%EP:75%RA e
100%RA.

Preparacao do banco de dados

Um banco de dados com 60 (sessenta) biomassas foi utilizado na elaboragao do modelo.
Cerca de 55 (cinquenta e cinco) amostras, disponiveis no estudo de Garcia et al. (2012a),
representaram os dados de treinamento das RNAs, que contém o percentual da composigao
por andlise elementar - teores de carbono (C), hidrogénio (H), nitrogénio (N), enxofre (S) e
oxigénio (0) - e o PCS.
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0 modelo foi criado no software Matlab® versao 2020b, por meio da extensao nntool, na
qual todas as redes neurais tinham duas camadas de neurdnios ocultas, pois tal configuracio
permite um maior mapeamento de informacdes das entradas para as saidas (SILVA et al,
2019).

As 5 (cinco) amostras restantes foram utilizadas para o teste final e validagdo dos
modelos e estdo presentes na Tabela 1 com as propor¢des de biomassas utilizadas.

Tabela 1. Andlise Elementar das blends utilizadas no banco de dados de teste para
predi¢do do PCS

Amostras C (%) H(%) N (%) S(%) O0(%)

100%RA 39,87 6,25 1,67 nd. 52,21
75%RA:25%EP 36,98 5,89 4,09 n.d. 53,04
50%RA:50%EP 33,26 491 6,88 011 54,84
25%RA:75%EP 33,64 4,72 7,96 0,09 53,59

100%EP 20,32 3,52 6,31 0,79 69,06

n.d.: ndo detectado ou abaixo do limite de detec¢dao do equipamento.
Fonte: Os autores (2022).

Tal configura¢do permite um maior mapeamento de informagdes das entradas para
as saidas. A primeira camada oculta apresenta 5 (cinco) neuronios e a segunda variava de 5
(cinco) a 9 (nove) neurdnios fixos. Desse modo, o modelo para a predi¢do do PCS constitui-se
de 5 (cinco) RNAs, com 5 (cinco) entradas da analise elementar das biomassas selecionadas,
como mostrado na Figura 2.

Figura 2. Estrutura das RNAs criadas para predicdo do PCS, onde n é o numero de
neuronios, variando de 5 a 9 neuronios na camada oculta

= PCS
Saida

12 camada 22 camada
oculta oculta

Fonte: Os autores (2022).

Como parametros de treinamento, utilizou-se a funcio de treinamento de Levemberg-
Marquardt (trainlm) por ser considerada de alta precisdo para os estudos preditivos (SHARMA;
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VENUGOPALAN, 2014). Além disso, foi definido um limite de 1000 (um mil) iteragdes para o
modelo, bem como uma fungdo de ativagdo sigmoide, o que para Medeiros (2019) permitiu que
as RNAs aprendessem e executassem as tarefas mais complexas, como a predicao de dados.

Métricas de avaliacao

Para avaliar o desempenho da Equacdo de Dulong e das RNAs bem como a acuracia nos
resultados obtidos apds a etapa de teste final, foram utilizados varios tipos de erros: Average
Absolute Error (AAE), Average Bias Error (ABE) e Mean Absolute Error (MAE) usados com o
mesmo propésito por diversos autores (GARCIA et al., 2014b; NHUCHHEN, AFZAL, 2017; YIN,
2011; HAN et al, 2017). O AAE avalia a acuracia do resultado e a proximidade deste ao valor
estimado, ou seja, valores baixos do AAE indicam uma boa acurécia. Por outro lado, valores
positivos para o ABE indicam valores superestimados e de forma analoga, os valores negativos
sugerem valores subestimados. Ja o MAE, segundo Monteiro et al. (2021), representa uma
magnitude média do erro entre os valores estimados e preditos.

Valores préximos a zero do AAE e ABE demonstram que o modelo é considerado
confidvel, bem como valores baixos do MAE indicam uma melhor precisdo com o resultado
estimado (OZYUGURAN et al, 2018). Os erros AAE, ABE e MAE sdo definidos por meio das
Equacdes 2, 3 e 4, respectivamente.

_ 1gn  |PCS(p)i—PCS(e)i
AAE [%] = 1IN, | 2| x 100 )
AAE 191 = Ly |”;“’Jﬂ X 100
1 PCS(p)i — PCS(E)I-

ABE [® :—Z x 100

[%] =5 - ( PCS(y; 3)
i=
1 N

MAE [M] kg™ = 3 ) |PCS(p): — PCSiex @)

i=1

onde: N representa o nimero de amostras, e os indices p e sdo os valores preditos e
experimentais, respectivamente.

Os valores da regressao linear (R) extraidos pelo Matlab® também foram utilizados
para avaliar a exatiddo dos valores preditos.

Resultados e discussao

A Tabela 2 mostra os resultados do PCS para as blendas selecionadas, os quais foram
obtidos experimentalmente e pelas RNAs apds a etapa de teste e validagdo com os respectivos
desvios-padrao. Em média, o modelo F5x9 (5 neur6nios na primeira e 9 na segunda camada) foi
0 mais preciso dentre os 5 modelos verificados com os valores médios da ordem de 13,61+0,20
M] kg, respectivamente, para o PCS predito.
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Tabela 2. Resultados dos valores de PCS experimental e das RNAs

PCS PCS predito (M] kg!)
Amostras  experimental (MJ kg g5y5 F5x6 F5x7 F5x8 F5x9

b
100%RA  15,97+0,07 1676026 12,44+048  1491+0,65  1512+0,64 1523+0,52
0, n
75%RA: 0001006 14504081 1257+077  11,69+215  1522#0,01 1533+0,09
25%EP
0, .
S0%RA: ) 4c1004 1630116 894+029  13,50+0,69  13,73055 14,29+0,11
50%EP
0, .
25%RA: 40,001 12,600,76 888+020  10,08+2,34  12,730,89 13,86+0,11
75%EP
100%EP  9,08+0,02 10,12¢1,03 9,19+0,08  835:084  826+0,58  9,33+0,18
Média 13,68+1,42 16,092,05 1040+044  11,71:0,05 13,01#047 13,610,220

Fonte: Os autores (2022).

0 desempenho das RNAs é mostrado na Tabela 3. Baseado naanalise de erros estatisticos,
o modelo F5x9 apresentou um melhor desempenho, com os menores erros AAE (0,30 %), ABE
(-0,30%) e MAE (0,06 M] kg!), indicando uma 6tima exatidao dos resultados, com os valores
preditos do PCS minimamente abaixo do estimado e excelente precisio, respectivamente.
Além disso, o coeficiente de regressao linear (R) teve um valor de 0,9802, indicando uma 6tima
relacdo entre os valores preditos e experimentais do PCS.

Tabela 3. Analise do desempenho para o modelo matematico utilizado

Tipos de erros F5x5 F5x6 F5x7 F5x8 F5x9
AAE (%) 2,03 6,42 1,22 0,64 0,30
ABE (%) -2,03 6,42 1,22 0,64 -0,30
MAE (M] kg") 0,15 0,62 0,07 0,09 0,06
Regressao linear (R) 09404 08632 09342 09604 09802

Fonte: Os autores (2022).

A Figura 3 ilustra a regressao linear do modelo F5x9, com 98,02% de precisao do PCS
predito em relacdo ao PCS experimental. A maioria dos valores observados (conjuntos de
treinamento e teste) estd sobre a linha de centro (cor preta sélida), ressaltando a alta precisao
avaliada pelos erros AAE, ABE e MAE.
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Figura 3. Relagdo do PCS experimental versus o PCS predito pelo modelo RNA F5x9
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Fonte: Os autores (2022).

Conclusao

Este estudo apresentou uma investigacao do Poder Calorifico Superior (PCS) de diversas
blendas para serem utilizadas como biocombustiveis na geracdo de energia renovavel, a partir
de modelos numéricos preditivos como alternativa para o uso de equagdes caracteristicas,
que utilizaram a andlise elementar desses residuos. Foram desenvolvidas modelagens
numeéricas, levando em considera¢do o percentual da andlise elementar das amostras como
dados de entrada com as seguintes proporg¢des: 100%EP; 75%EP:25%RA; 50%EP:50%RA;
25%EP:75%RA e 100%RA. A andlise de erros estatisticos demonstrou uma d6tima precisdo
da rede neural artificial (RNA), com baixos valores para o AAE (0,30%), ABE (-0,30%), e MAE
(0,06 MJ kg1), bem como um excelente coeficiente de regressio linear (R) com precisdo de
98,02% em relagdo aos valores preditos e tedricos.

De modo geral, o modelo F5x9 (5 neurdnios na primeira e 9 na segunda camada oculta)
apresentou o melhor desempenho e uma excelente confiabilidade para estimar os valores para
o PCS, com uma acurdcia de resultados na margem de confianga de +5%. Portanto, justifica-se
a utilizagdo de modelos numéricos para a predicdo do PCS de blendas de biomassas como uma
alternativa viavel frente a métodos teoricos, no qual a obtencdo de tal potencial energético é
essencial para a utilizacdo desses biocombustiveis, tendo em vista que a rede neural artificial
se mostrou confidvel e com uma 6tima precisdo nos resultados.
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