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RESUMO

A modelagem cinética da pirdlise de biomassa lignoceluldsica apresenta elevada complexidade em razdo de sua
natureza multicomponente e do comportamento nao linear do processo. Neste trabalho, desenvolveu-se um modelo
baseado em redes neurais artificiais para predizer o grau de conversao (o) em fungdo da temperatura (T) e da taxa
de aquecimento (B), utilizando dados experimentais obtidos por andlise termogravimétrica (TGA). A modelagem
foi conduzida por meio de uma rede do tipo Multilayer Perceptron com unica camada oculta, cuja arquitetura foi
otimizada via busca bayesiana associada a valida¢do cruzada. O modelo final, composto por 15 neurdnios e 61
parametros treinaveis, apresentou elevado desempenho preditivo, com coeficiente de determinacdo (R?) global de
0,9988 e erro quadratico médio da ordem de 107%, além de adequada capacidade de generalizacdo. Os resultados
demonstraram que a rede reproduziu satisfatoriamente o comportamento fisico do processo, incluindo o
deslocamento das curvas de conversdo em fungdo da taxa de aquecimento. A abordagem proposta mostra-se
promissora como alternativa eficiente para modelagem, simula¢do e otimiza¢do de processos termoquimicos
complexos.
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1. Introducao

A dependéncia de combustiveis fosseis, como petrdleo, carvdo e gis natural, tem contribuido para o
aumento das emissdes de CO: e para a intensificagdo das mudangas climaticas (Manisalidis et al., 2020; Qazi et
al., 2019). Nesse cenario, a biomassa lignoceluldsica surge como uma alternativa renovavel com potencial para
producdo de biocombustiveis e outros produtos de valor agregado (Liborio et al., 2024). Entre as rotas de
conversdo, a pirdlise se destaca por promover a decomposi¢do térmica do material na auséncia de oxigénio. No
entanto, a modelagem cinética desse processo ¢ desafiadora devido & natureza multicomponente da biomassa, que
¢ composta por hemicelulose, celulose, lignina, ¢ extrativos cujas decomposigdes ocorrem em faixas de
temperatura distintas e de forma parcialmente sobreposta (Mahmood et al., 2021).

A analise termogravimétrica (TGA) ¢ amplamente empregada para investigar a decomposigdo térmica de
biomassas, permitindo a obtencdo de dados experimentais fundamentais para a modelagem cinética. A partir desses
dados, diferentes metodologias tém sido utilizadas, como os métodos isoconversionais livre de cinética (model-
free), que possibilitam a estimativa da energia de ativa¢do sem a necessidade de assumir previamente um modelo
reacional (Vyazovkin et al., 2011). Por outro lado, abordagens model-based utilizam modelos cinéticos especificos
para descrever o mecanismo de reacdo, permitindo a estimacao do chamado triplete cinético (energia de ativacao,
fator pré-exponencial e modelo reacional) (Criado et al., 1989).

Entretanto, ambas as abordagens apresentam limitagdes quando aplicadas a sistemas complexos como a
biomassa lignocelulésica. Métodos model-free, embora ndo dependam da defini¢do prévia de mecanismos,
apresentam restrigdes na interpretagdo fisico-quimica completa do processo, manipulagdes e transformacdes
extravagantes de medidas experimentais, estimagdo de parametros cinéticos fortemente correlacionados, e
dificuldades no ajuste simultineo dos diferentes componentes da biomassa, especialmente da lignina, cuja
decomposi¢do ocorre de forma mais distribuida ao longo da temperatura, dificultando sua representagdo adequada
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(Mahmood et al., 2021). Por outro lado, métodos model-based dependem da escolha prévia de um modelo
reacional, o que pode introduzir erros significativos caso esse modelo ndo represente corretamente o
comportamento do sistema. Além disso, a natureza nao linear e multivariavel da decomposi¢o térmica dificulta a
descrigdo precisa do grau de conversao por meio de modelos tradicionais.

Diante dessas limitacdes, abordagens baseadas em machine learning t€ém emergido como alternativas
promissoras para a modelagem de processos complexos. Diferentemente dos modelos cinéticos convencionais,
técnicas de aprendizado de maquina ndo requerem a definigdo prévia de mecanismos reacionais, sendo capazes de
aprender diretamente a partir de dados experimentais e capturar relagcdes ndo lineares entre variaveis do sistema.
Estudos recentes demonstram o potencial de redes neurais artificiais na modelagem de processos de pirdlise,
evidenciando sua capacidade de representar adequadamente o comportamento térmico de materiais
lignoceluldsicos e superar limitagdes dos modelos tradicionais (Hidayat et al., 2021).

Apesar dos avangos, ainda sdo limitados os trabalhos que exploram a predicdo direta do grau de conversio
(o) a partir de variaveis operacionais simples, como temperatura (T) e taxa de aquecimento (), especialmente com
foco em aplicagdes praticas e modelos de facil implementagdo. Nesse sentido, o desenvolvimento de abordagens
data-driven que utilizem essas variaveis como entrada pode contribuir significativamente para a modelagem,
simulacdo e otimizac¢do de processos de pirdlise.

Dessa forma, o presente trabalho teve como objetivo desenvolver um modelo baseado em redes neurais
artificiais para predizer o grau de conversdo (o) em funcdo da temperatura (T) e da taxa de aquecimento (), a
partir de dados experimentais de andlise termogravimétrica, buscando oferecer uma alternativa robusta e eficiente
aos métodos cinéticos tradicionais.

2. Metodologia

Os dados utilizados neste trabalho foram provenientes de Liborio et al. (2024), que empregaram casca
exaurida de acacia-negra apds extragdo de taninos. As andlises foram conduzidas em um equipamento STA 449
Jupiter (Netzsch, Alemanha) sob atmosfera inerte de nitrogénio. As amostras de biomassa lignocelulosica foram
aquecidas a partir da temperatura ambiente até 900°C utilizando diferentes taxas de aquecimento (§ =5, 10, 15,
20 e 25°C/min). Durante os ensaios, foi registrada a variacdo de massa em fung¢do da temperatura, gerando curvas
termogravimétricas (TG), que serviram como base para a constru¢do do conjunto de dados empregado na
modelagem. A partir das curvas TG, o grau de conversdo (a) foi calculado como uma variavel representativa do
avanco da decomposi¢do térmica, utilizando a relagdo entre a perda de massa em uma determinada temperatura

(wl) e a perda de massa final do experimento (wlf) como representado na Equagdo 1.
1-wl

1wl

(1

A modelagem foi realizada por meio de uma rede neural artificial do tipo Multilayer Perceptron (MLP),
implementada em linguagem Python, utilizando as bibliotecas TensorFlow e Keras. O modelo (Figura 1) utilizou
como variaveis de entrada a temperatura (T) e a taxa de aquecimento (B), tendo o grau de conversido (o) como
variavel de saida. Adotou-se uma arquitetura com uma Unica camada oculta, fundamentada no Teorema da
Aproximag¢do Universal. A camada oculta utilizou a funcdo de ativagdo ReLU, enquanto na camada de saida
empregou-se a fungdo Sigmoide, garantindo que os valores preditos de o permanecessem no intervalo fisico entre
Oel.

Figura 1 - Arquitetura da Rede Neural Artificial para predicdo de conversdo térmica.
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Para garantir a robustez do modelo, o conjunto de dados foi dividido em 80% para treinamento e 20% para
teste. Em seguida, foi realizada a normalizagao das variaveis com o objetivo de melhorar a estabilidade numérica
e o desempenho do modelo durante o treinamento. A arquitetura da rede, especificamente o nimero de neurdnios
na camada oculta, foi otimizada por meio de uma busca Bayesiana utilizando o framework Optuna com o algoritmo
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Tree-structured Parzen Estimator (TPE). O espaco de busca para o nimero de neurdnios foi definido entre 4 e 22,
visando a obtencao de um modelo de baixa complexidade com baixo niimero de pardmetros.

Durante a fase de ajuste, implementou-se a técnica de validagdo cruzada k-fold (k=5) para mitigar o
overfitting e assegurar a capacidade de generalizacdo do modelo em diferentes conjuntos de dados. O treinamento
utilizou o otimizador Adam com uma taxa de aprendizado de 0,001 e a técnica de Early Stopping (com paciéncia
de 5 épocas na validagdo cruzada e 10 épocas no treinamento final) para interromper o processo assim que a perda
de validacdo parasse de decrescer.

O desempenho do modelo final foi quantificado por meio do Erro Quadratico Médio (MSE) e do
Coeficiente de Determinagédo (R?). Adicionalmente, foram gerados graficos de paridade para os conjuntos de treino
e de teste, bem como curvas e superficies de sensibilidade para avaliar a capacidade da rede em reproduzir o
comportamento cinético da biomassa sob diferentes condi¢des operacionais.

3. Resultados e discussao

A definig@o da arquitetura da rede neural foi realizada por meio da analise do nimero de neurdnios na
camada oculta, considerando configuragdes entre 2 e 22 neur6nios, conforme apresentado na Figura 2. Observou-
se que modelos mais simples (2 a 4 neur6nios) apresentaram maiores valores de erro, indicando baixa capacidade
de representacdo do sistema. A partir de 5 neurénios ocorreu redugdo expressiva do MSE, mantendo-se baixos
valores nas configuragdes subsequentes, com pequenas oscilagdes ao longo do intervalo avaliado. Os menores
erros foram obtidos para 15 e 22 neurénios, evidenciando melhor desempenho preditivo. Entretanto, considerando
a pequena diferenca entre as arquiteturas mais complexas, a adogdo de uma configuragdo intermediaria mostra-se
mais adequada por aliar boa precisdo e menor complexidade estrutural.

Nesse contexto, a arquitetura com 15 neurénios foi selecionada por apresentar elevado desempenho
preditivo aliado a menor complexidade estrutural, uma vez que configuragdes mais complexas ndo proporcionaram
ganhos expressivos de desempenho. A rede final apresentou 61 pardmetros treinaveis, o que a caracteriza como
um modelo computacionalmente simples e eficiente.

Figura 2 - Influéncia do nimero de neurdnios na camada oculta sobre o erro quadratico médio do modelo,

em escala logaritmica.

—@— MSE (Erro Quadratico Médio)

10721

Erro Quadratico Médio

10734

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22
Numero de Neurdnios (NH)

O desempenho do modelo foi avaliado por meio do coeficiente de determinag@o (R?) e do erro quadratico
médio (MSE). Os coeficientes de determinagdo obtidos foram de 0,9988 para o conjunto de treinamento e 0,9988
para o conjunto de teste, com valor global de 0,9988. A elevada proximidade entre os resultados de treino e teste
indica boa capacidade de generalizac@o, sem evidéncias de sobreajuste significativo. Os valores de MSE, da ordem
de 104, refor¢am a alta precisdo das predi¢des realizadas pela rede neural.

A analise de paridade entre os valores experimentais e preditos ¢ apresentada na Figura 3, por meio de um
grafico de dispersdo em que os valores estimados pelo modelo sdo comparados diretamente aos dados
experimentais. Observa-se que os pontos se concentram proximos a linha de identidade, evidenciando elevada
concordancia entre valores observados e preditos. A reduzida dispersdo ao longo de toda a faixa de conversdo
indica que a rede neural manteve desempenho consistente tanto nas regides iniciais do processo, associadas a
baixos valores de a, quanto nas regides de maior decomposigao térmica.
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Figura 3 — Comparagdo entre os valores experimentais e preditos do grau de conversao (o)) para o
conjunto de treinamento (a) e o de teste (b).
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Para validar a fidelidade fenomenologica do modelo desenvolvido, é apresentado na Figura 4a a
comparagdo entre os dados experimentais ¢ a predicdo da rede neural (curva de performance) para o ensaio com
taxa de aquecimento igual a 10°C/min. Observa-se que a curva predita pela rede proposta se sobrepde aos pontos
experimentais em toda a extensdo da escala térmica. Este resultado ¢ particularmente relevante, pois demonstra
que o modelo foi capaz de capturar a caracteristica sigmoidal do grau de conversdo sem a necessidade de assumir
modelos reacionais pré-determinados ou parametros de Arrhenius, ¢ de realizar manipulagdes e transformagdes
nos dados experimentais inconsistentes com a pratica adequada de estimagdo de parametros.

Figura 4 — Desempenho e andlise de sensibilidade da rede neural artificial: (a) comparag@o entre dados
experimentais e preditos para 3 = 10°C/min; (b) mapa de isoconversdo predito em func¢do da temperatura e taxa
de aquecimento.

a) b)

1004{ —— Predigcdo ANN
o Dados Experimentais

~
o

=
bl
n

-]

S

B
o

125

Grau de Conversao a (%)
Grau de Conversao a (%)

Taxa de Aquecimento B (°C/min)
=
o
o
w
=]

-
o
o

100 200 300 400 500 600 700 800 100 200 300 400 500 600 700 800 900
Temperatura (°C) Temperatura (°C)

A capacidade do modelo em reproduzir o comportamento fisico do processo foi analisada por meio do
mapa de calor de superficie de resposta do grau de conversao em fungdo da temperatura e da taxa de aquecimento,
apresentada na Figura 4b. Observou-se que o aumento da taxa de aquecimento deslocou as regides de maior
conversdo para temperaturas mais elevadas, comportamento caracteristico do efeito de atraso térmico em processos
de pirolise.

Além disso, a superficie permitiu identificar, de forma continua, a evolug@o do grau de conversdo ao longo
da temperatura, evidenciando a predominancia dessa variavel na condugao do processo de decomposigdo térmica.
De forma complementar, verificou-se que a temperatura atua como principal variavel de controle do processo,
enquanto a taxa de aquecimento influencia o posicionamento das curvas ao longo da escala térmica.
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4. Conclusao

A modelagem da pirdlise de biomassa por meio de redes neurais artificiais mostrou-se capaz de
representar com elevada precisdo a relagdo ndo linear entre temperatura, taxa de aquecimento e grau de conversao.
A arquitetura adotada, com uma tinica camada oculta e 15 neurdnios, apresentou bom equilibrio entre desempenho
e simplicidade, resultando em baixos erros e elevada capacidade preditiva.

O modelo foi capaz de reproduzir caracteristicas fisicas relevantes do processo, como a evolucao do grau
de conversdo e o deslocamento das curvas em funcdo da taxa de aquecimento, indicando que a abordagem captura,
de forma implicita, aspectos cinéticos importantes sem a necessidade de formulagdes mecanisticas explicitas.

Os resultados refor¢gam o potencial de técnicas de machine learning como alternativa eficiente e de baixo
custo computacional para a modelagem, simulacdo e otimizac¢do de processos termoquimicos complexos.
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