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RESUMO

A modelagem matematica tem como objetivo apresentar novas perspectivas de
como solucionar problemas, considerando riscos e buscando prever cenarios na
busca de dirimir futuras problematicas. Baseado nessa assergdo, estreita-se a
perspectiva do que seria 0 conceito de Modelo de Monte Carlo, baseando-se em
uma aproximacdo matematica com a capacidade de calcular e gerar simulacées
levando em consideracdo os dados de entrada como histérico na geracdo da
antevisdo do cenario, com a finalidade de analisar dados preditivos na geracdo de
biogés a partir de residuo alimenticio por meio de simula¢cdes de Monte Carlo. Este
trabalho apresenta um estudo acerca de simulacdes no Excel utilizando os dados
experimentais da dissertacdo de Larissa Barreto Barbosa com a finalidade de gerar
dados preditivos acerca dos parametros NTK, Nitrogénio Amoniacal, DQO total,
DQO de saida do reator e geracao de biogas para a selecdo de dados a temperatura
de 24°C e Sdlidos Totais de 30,6 g/L. Esta proposta mostrou-se satisfatoria, com
ajuste aceitavel, prever a geracdo de Biogas, assim como suprir lacunas de dados,
sendo esta metodologia uma excelente forma de aplicacao por facil utilizacdo por
meio do Excel, apresentando resultados satisfatérios com ajuste da curva adequado,
apesar da apresentacao de outliers no estudo de dados reais, 0 que nos confere um

estudo aprofundado da fase experimental.

Palavras-Chave: Modelagem Matematica; Monte Carlo; Biogas.



ABSTRACT

Mathematical modeling aims to present new perspectives on how to solve problems,
considering risks and seeking to predict scenarios in order to resolve future
problems. Based on this assertion, the perspective of what would be the concept of
Monte Carlo Model is narrowed, based on a mathematical approach with the ability to
calculate and generate simulations taking into account the input data as historical in
the generation of the scenario preview. , in order to analyze predictive data on the
generation of biogas from food waste through Monte Carlo simulations. This work
presents a study about simulations in Excel using experimental data from Larissa
Barreto Barbosa's dissertation in order to generate predictive data about the
parameters NTK, Ammoniacal Nitrogen, total COD, reactor outlet COD and biogas
generation for selection data at 24°C and Total Solids at 30.6 g/L. This proposal
proved to be satisfactory, with an acceptable fit, predicting the generation of Biogas,
as well as filling data gaps, and this methodology is an excellent form of application
for easy use through Excel, presenting satisfactory results with adequate curve
adjustment, despite the presentation of outliers in the study of real data, which gives
us an in-depth study of the experimental phase.

Keywords: Mathematical Modeling; Monte Carlo; Biogas.
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1. INTRODUCAO

A modelagem matematica surge como uma estratégia para previsao, gestao
de riscos e o entendimento de como administra-los. A anélise de dados, nos conduz
a uma visao critica com base numa aproximacédo matematica, subsidiando uma série
de conhecimentos através da geracdo de cenarios. A insercdo da modelagem
matematica nos estudos laboratoriais ou até mesmo em projetos de grandes
escalas, tem se tornado um ponto importante na evolugédo da ciéncia, sendo entéo,
por meio desta metodologia, ampliada a capacidade de avaliar e resolver problemas,
sem interferir no ambiente fisico em estudo.

Com base nessa premissa, a identificacdo de qual tipo de modelo aplicar ao
cenario deve ser conexo ao que se deseja desenvolver e as probleméticas a serem
analisadas. Cada metodologia possui uma série de complexidades e singularidades
gue as definem como sendo eficientes ou ndo para a aplicabilidade desejada.

Baseado nessa assercao, estreita-se a perspectiva do que seria a modelagem
e imerso no conceito esta o0 Modelo de Monte Carlo, criado por John von Neumann e
Stanislaw Ulam durante o periodo da Segunda Guerra Mundial como forma de
auxiliar nas tomadas de decisdo durante a Guerra, contribuindo para o
desenvolvimento das analises de risco dos eventos da época. Sob outra perspectiva,
a justificativa do nome é dada por causa das roletas dos Cassinos de Mbénaco, a
qual representa a aleatoriedade e as diversas probabilidades de um dado numero
sair (IBM, 2020).

A simulacdo do Monte Carlo utiliza-se de uma série de dados reais na
geracdo de uma série aleatéria como forma de previsdo de um possivel futuro
cenario baseando-se em uma aproximagdo matematica, podendo-se dizer que a
maior vantagem associada a tal método é a capacidade de calculo e gerar
simulagbes levando em consideracdo os dados de entrada como historico na
geracédo da antevisdo do cenario.

Utilizando-se deste artificio viabilizado pelo modelo de Monte Carlo, buscou-
se inferir a partir de uma série histérica de dados de Biogas, a possivel previsdo dos
parametros NTK, Nitrogénio Amoniacal, DQO total, DQO de saido do reator e
Geracao de Metano. Sabe-se que a geracéo de biogas se tornou um dos principais
meios para aprimorar e mitigar as formas de disposicéo de residuos, principalmente

0S organicos, como as verduras e frutas.
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Sob essa perspectiva, a geracdo de Biogas apresenta-se como uma
alternativa para reaproveitar os materiais organicos supracitados. O processo de
geracéo, por ser inteiramente natural, pode ocorrer dentro de meses, apresentando
0s primeiros resultados efetivos na média de seis meses.

Considerando este cenario prolongado, a inser¢cao de um modelo pode utilizar
dos dados ja gerados durante um dado periodo a fim de prever em quanto tempo
sera o cenario otimista em geracao de Biogas e de melhor desempenho do reator,
diminuindo tempo de bancada e utilizagdo de reagentes e energia por parte do
sistema, otimizando o trabalho experimental, com a geracédo dos dados preditivos.

Mediante o fato exposto, a utilizacdo do Modelo de Monte Carlo vale-se dos
dados ja gerados em laboratorio, para fornecer respostas mateméaticas de futuros
cenarios na geracdo do Biogas do sistema trabalhado pela pesquisadora Larissa
Barreto Batista em sua dissertacdo defendida em 2016, pelo Programa de Poés-
graduacéo em Ciéncia e Tecnologia Ambiental — Universidade Estadual da Paraiba,
sob o titulo “influéncia da concentracdo de solidos totais e da temperatura no
processo de co-digestdo anaerdbia de residuos solidos organicos”, orientada por
Valderi Duarte Leite.

O trabalho, entdo, proposto possui importancia, considerando a busca
continua da economia e otimiza¢do de processos em projetos de pesquisa, 0s quais
podem atingir estudos gradualmente mais avancados buscando o aprimoramento,

ndo so do sistema real, mas também, do modelo utilizado.



14

1.1.Objetivos

1.1.1. Objetivo Geral

Analisar dados preditivos na geracao de biogas a partir de residuo alimenticio

por meio de simulac6es de Monte Carlo.

1.1.2. Objetivos Especificos

e Simular matematicamente e verificar o potencial de geracdo de biogas a
partir de residuo alimenticio aplicando-se o modelo de Monte Carlo.

e Realizar tratamento estatistico com base em um banco de dados para
verificar o comportamento das variaveis a serem simuladas.

e Avaliar a influéncia de variaveis como temperatura e concentracdo de

sélidos totais na degradacao anaerobia do residuo alimenticio.
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1.Biogas

O biogas € uma mistura gasosa combustivel composta, principalmente, de
60% de metano (CHa4) e 35% de dioxido de carbono (COz), e 5% de uma mistura de
outros gases como hidrogénio (Hz), nitrogénio (N2), gas sulfidrico (H2S), mondxido
de carbono (CO), amdnia (NH4), oxigénio (O2) e aminas volateis, derivada da
atividade biologica durante a decomposicdo de residuos organicos em meio
anaerobio (sem a presenca de oxigénio) (GARCILASSO et al., 2018).

O Biogas é um dos principais biocombustiveis, no Brasil a oferta de Biogas
cresceu de 0,01% em 2010 para 0,05% em 2015 (EPE, 2017), mesmo sendo um
crescimento pequeno, € um biocombustivel que galga para assumir um
protagonismo no Brasil.

O metano € um importante biocombustivel obtido a partir de fontes organicas
biodegradéaveis, permitindo producdo de energia renovaveis. Os residuos podem
ser agricolas, vegetais ou animais e urbanos ou industriais. O biogas tem se
tornado uma alternativa entre as energias renovaveis. Dessa forma, cada vez mais,
paises vém criando leis que incentivem e regularizem a utilizacdo de biodigestores
anaerébios em propriedades agricolas (GUIMARAES; GALVAO, 2015).

O biogas pode ser usado como uma fonte de energia limpa e renovavel,
ganhando énfase na sua baixa emissédo de gases poluentes, podendo substituir os
combustiveis derivados do petréleo. Pode ser utilizado para geracdo de energia
elétrica, producdo de fertilizantes, gas de cozinha, entre outros. Quando uma
industria investe nesse meio de tratamento de residuos, além de ter uma forma
correta de destinacéo, tera beneficios voltados para seu proprio funcionamento,
chamado de cogeragdao, diminuindo seus gastos com outras demandas
(AQUINO et al., 2015).

O biogas é produzido a partir da acéo de diferentes tipos de microrganismos
sobre uma biomassa, que € um material de facil decomposicdo em algumas
condicdes especificas, como temperatura, pH, presenca ou ndo de oxigénio, nivel de
umidade e quantidade de bactérias. A biomassa é considerada a principal matéria-
prima para producdo de biogas, podendo ser obtida de residuos soélidos
(ARAUJO, 2017).
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O processo de geracao do biogas pode ser dividido em cinco fases, a partir
de Chernicharo (2007):

o Fase aerdbia: apresenta-se como uma fase de curta duragdo, existindo
apenas enquanto houver oxigénio disponivel no meio. Nessa fase, 0s
elementos organicos biodegradaveis sofrem decomposicéo pela acdo dos
microrganismaos.

e Fase anoxica: de transicdo, ocorre um decaimento no nivel de oxigénio
molecular, comecando a se estabelecer condi¢cdes anaerdbias.

e Fase &cida: ocorre uma aceleragdo da atividade microbiana, o que eleva a
producédo de acidos organicos em meio a diminui¢cao do pH.

e [Fase de metanogénica: microrganismos metanogénicos convertem o acido
aceético e gas hidrogénio em Metano (CH4) e Gas Carbo6nico (COz). Esta
conversao ocorre em meio estritamente anaerdbio e com o pH elevado.

e Fase de maturacao final: ocorre a diminuicdo da velocidade de producéo
de gas, pois uma grande parte dos nutrientes disponiveis ja foi degradada
ou carreada pelos lixiviados, estando presentes apenas substratos de dificil
degradacéo.

O biogas proveniente da decomposicdo do material organico pode ser
utilizado como fonte de energia elétrica, fato que evidencia a importancia

econdbmica, social e ambiental desta atividade.

2.2.Biomassa

A biomassa é considerada a principal matéria-prima para producédo de biogas
podendo ser obtida de residuos solidos urbanos (animais, vegetais, industriais e
florestais). Algumas industrias que geram residuos agroindustriais tém como
principal destino a nutricAo de animais ou utilizacdo do residuo como adubo em
plantacbes. Com a geracdo dos residuos surgem muitos estudos de como tratar
esse problema, tendo uma grande variedade de meétodos fisicos, quimicos e
bioldgicos, como destaque a producdo do biogas (FRANCO; NASCIMENTO FILHO,
2014).

Por biomassa denominam-se quaisquer materiais passiveis de decomposigado

pela acdo de diferentes tipos de microrganismos. A biomassa decomposta sob a
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acdo de bactérias metanogénicas produz biogas sob condicdes especificas que
incluem: temperatura, pH, relacdo Carbono/Nitrogénio, presenca ou nao de oxigénio,
nivel de umidade e quantidade de bactérias por volume de biomassa. E possivel
utilizar residuos de industrias cervejeiras, conhecido como baga¢co do malte, que
oferece grande capacidade bioenergética, como fonte de producdo dE biogas,
através da digestdo anaerdbia, tendo como principal composicdo uma grande
quantidade de metano (CHa) e dioxido de carbono (CO2) (ARAUJO, 2017).

2.3.Biodigestores

Um biodigestor, digestor ou biorreator pode ser definido como uma camara de
fermentacdo fechada, onde a biomassa sofre a digestdo por meio das bactérias
anaerobicas produzindo biogads. Em outras palavras, trata-se de um recipiente
completamente fechado e vedado, impedindo qualquer entrada de ar; construido de
alvenaria, concreto ou outros materiais, onde é colocado o material a ser degradado
para posterior fermentacéo (LUSTOSA; MEDEIROS, 2014).

Existem varios tipos de biodigestores, porém os mais difundidos sao
chineses, indianos e canadenses. Cada um possui sua particularidade, porém com
objetivos semelhantes de criar condicdo anaerdbia, ou seja, total auséncia de
oxigénio para que a biomassa seja completamente degradada. O biodigestor tem
como principal vantagem o seu baixo custo operacional e facil implantacdo, com
simples operacdo, manutencdo e controle, mostrando ter uma alta eficiéncia
(GONCALVES, 2012).

De acordo com esse mesmo autor, outros pontos que os fazem ser visto
como uma nova alternativa para o aproveitamento e tratamento de residuos € a
possibilidade de ser usado em pequena escala, sem depender diretamente de
grandes interceptores, tem elevada vida (til e um retorno positivo, permitindo a
reducdo do potencial poluidor e dos riscos sanitarios dos dejetos ao minimo,
promove a geracao do biogas e do biofertilizante.

Para escolha do biodigestor é importante estudar a biomassa que sera
utilizada e entender o processo de operacdo do equipamento. Parametros basicos
que se deve ter atencdo € o Tempo de Retencdo de Microrganismos (TRM), Tempo
de Retencdo Hidraulica (TRH) e o Tempo de Retencédo de Sdlidos (TRS). Para o
biodigestor do tipo batelada é analisado apenas o TRH, pois serd o tempo que o
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afluente precisa ficar retido para ter o processo de biodigestor completo (FRIGO et

al., 2016).

De acordo com Kunz et al. (2019), varios pontos importantes devem ser

considerados para escolha do sistema de biodigestdao. Esses pontos podem ser

visualizados na Tabela 1.

Tabela 1: Pontos importantes para a escolha do sistema de biodigestéao

Tecnologia

Pontos-chave

Opcoes

Sistema de

alimentacéo

Tipo de
de

matéria-prima para

biodigestor e

Alimentagéo descontinua para
biodigestores de batelada.

Alimentacdo continua ou semicontinua

alimentagao para fluxo em pistao/digestores.

e Sistema de alimentagdo sélido ou liquido,
dependendo do conteldo da matéria
seca do substrato.

Temperatura | Risco para ¢ Temperatura mesofilica quando ndo ha
do reator patégenos risco de patdgenos.

e Temperaturas termofilicas quando houver
risco de patdgenos (ex.: lixo orgéanico
doméstico).

Numero de | Composicéo de l¢ Sistemas de uma fase quando ndo ha
fases substratos, risco de risco de acidificacao.

acidificacao

Sistema de duas fases para substratos
com um elevado teor de agucar, amido,

proteinas ou de dificil degradacao.

Sistema de

agitacao

Matéria-prima seca

para alimentacéo

Agitadores mecanicos para  alta
concentragéo de sélidos no biodigestor.
de

hidraulica ou pneumatica para baixa

Sistemas agitacdo  mecanica,

concentracéo de sélidos no biodigestor.

Fonte: KUNZ et al.,

20109.
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2.3.1.Biodigestores Anaerobios

No inicio dos anos 2000, o biogés voltou a ter notoriedade mundial, pelas
possibilidades de obter retorno econdmico, pela possivel reducdo de emissbes de
gases do efeito estufa e a perspectiva de realizacado de rendas com o Mecanismo de
Desenvolvimento Limpo, proposto pelo Protocolo de Kyoto, na qual os paises
desenvolvidos ajudariam aqueles em desenvolvimento a saltarem algumas etapas
no processo de desenvolvimento limpo, por meio de financiamentos e transferéncia
de tecnologias, para que eles seguissem um caminho mais curto em direcdo a uma
economia menos intensiva em relagdo a emissfes de GEEs (MOREIRA &
GIOMETTI, 2008)

A captacdo do biogas resultante da decomposicdo dos residuos organicos
compactados em aterros € viavel do ponto de vista econb6mico, energético e
ambiental, traz reducdo de custos para as prefeituras e um destino nobre para o
residuo (SOUZA FILHO et al., 2018). Cada etapa é realizada por diferentes grupos
de microrganismos, em sintrofia e podem requerer diferentes condicdes ambientais
(KUNZ et al, 2019). Tais reacdes visam a transformacéo de substratos em produtos
de maior valor agregado.

O processo de biodigestdo é interferido por diversos fatores, como
temperatura e pH do sistema, alterando a velocidade de reacdo e o metabolismo
microbiolégico. Os microrganismos produtores de metano sdo sensiveis a variagao
de temperatura, sendo recomendado assegurar-se a sua estabilidade, seja através
do aquecimento interno ou pelo melhor isolamento térmico da camara de digestao
durante os meses de inverno (BARICHELLO, 2012).

Biodigestores anaerobios, também conhecidos como “‘em batelada” € um
procedimento feito em cargas, onde sera alimentado novamente s6 apos o final do
processo. A biomassa sera colocada de uma soO vez no recipiente do biodigestor e,
em seguida, sera completamente fechado e vedado, para ndo permitir a entrada de
oxigénio, possibilitando o processo de digestdo anaerdbia. Ao final, sera possivel
identificar a atividade microbiolégica por meio do grafico de geracdo de metano,
qgquando ha queda da geracdo de CHas, obtém-se a representacdo de queda da
atividade microbiana e posterior recarga do sistema para nova batelada
(NETO et al., 2010).
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Na Figura 1 apresenta-se um modelo esquematico de um reator anaerébio

em batelada.

Figura 1 - Modelo biodigestor anaerébio em batelada.
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Fonte: Marchioro et al. (2018, com adaptagdes).

A biodigestédo anaerdbia é dividida em cinco etapas principais, de acordo com
Chernicharo (2007):

Hidrdlise: realizada por bactérias fermentativas hidroliticas, consiste na
hidrélise de materiais complexos (polimeros) em materiais dissolvidos mais
simples (moléculas menores).

Fermentacdo: Os produtos solUveis sdo metabolizados no interior das
bactérias fermentativas em acidos graxos volateis, alcoois, acido latico, gas
carbdnico, além de outras células bacterianas.

Acetogénese: Oxidacdo dos produtos em substrato para as bactérias
metanogénicas (hidrogénio, CO: e acetato).

Metanogénese: Fase final do processo global de degradacéo anaerébia de
compostos em metano e CO: efetuada pela bactérias metanogénicas. A
depender da afinidade de substrato as bactérias podem ser: Acetoclasticas,
ou seja, utilizadoras de Acetato como substrato, ou podem ser
Hidrogenotréficas, sendo utilizadoras de Hidrogénio.

Sulfetogénese: ocorre somente na presenca do sulfato (SO4?) e é realizada
por bactérias redutoras de sulfato. Vai depender do substrato ofertado ao
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sistema. Dentro da sulfetogénese temos as bactérias sulforedutoras que
podem oxidar completamente ou incompletamente, gerando gas carbdnico
e acetato, respectivamente (Figura 2).

Figura 2 — Etapas basicas da digestao anaerodbia.

Matéria Organica Complexa

Polissacarideos Proteinas Lipideos

Matéria Organica Simples

Aclcares ‘ Aminoacidos ‘ Acidos Graxos

Acidos Graxos Volateis
Valerato Butirato Propionato
Acetato CO, H,
CH,+CO,

Fonte: Chernicharo (2007, com adaptacdes).

Entender como essas etapas ocorrem e de que forma podem ser afetadas
pelas diferentes condicbes de operacdo € fundamental para o melhor
aproveitamento energético do substrato, especialmente pelo fato de os
microrganismos envolvidos na hidrolise e na metanogénese diferem muito em
termos de fisiologia, necessidade nutricional, cinética de crescimento e sensibilidade
as condicbes ambientais (D’AQUINO, 2018).

2.4.Decomposicdo Anaerobia

Segundo Leite et al. (2014), a digestdo anaerdbia é considerada como uma

alternativa importante para o tratamento de diferentes tipos de materiais, haja vista
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propiciar fonte alternativa de energia, que podera ser usada em substituicdo aos
combustiveis fosseis.

Backes (2011) descreve o processo de decomposi¢do ou digestdo anaerdbia
como a atividade biolégica de transformacdo de matéria organica em biogas, em
condicbes anaerdbias, ou seja, na auséncia de oxigénio através da atividade de
microrganismos. Esse processo pode ser subdividido em diferentes fases. Em cada
fase prevalece o trabalho de determinado tipo de bactéria, no entanto essa
prevaléncia ndo é absoluta, o que torna as inter-relacdes complexas.

Nesse processo, diversos grupos de microrganismos trabalham
interativamente na conversdo de matéria organica complexa em metano, gas
carbbnico, gas sulfidrico, 4gua e amodnia, além de novas células bacterianas
(MELO, 2011).

Diversas vantagens sdo apontadas como decorrentes da utilizacdo deste tipo
de tecnologia, sobretudo por ser um processo que gera subprodutos que podem ser
utilizados como uma fonte alternativa de energia e como biofertilizantes, ricos em
nutrientes. Dentre estas vantagens, destacam-se: a producao de biogas, a dispensa
de uso de equipamentos sofisticados, visto que o processo se realiza a presséo
atmosférica e temperatura ambiente nos climas tropicais, a reducdo da carga
poluidora da matéria organica e a dispensa insumos energéticos
(PALHARES, 2007).

Para melhorar o processo da decomposicdo anaerébia no biodigestor, os
residuos vegetais podem passar por um pré-tratamento, com a finalidade de reduzir
as barreiras quimicas e fisicas, desta forma melhorando a a¢cdo dos microrganismos
e enzimas na decomposicdo da biomassa. E dividido em fisico, bioldgico e quimico,
sendo que cada processo pode aumentar significativamente o rendimento da
producéo de biogas (CREMONEZ et al. 2018).

O pré-tratamento fisico consiste basicamente na reducdo do tamanho do
residuo, aumentando sua area de contato, modificando sua estrutura e dessa forma,
melhorando as atividades das bactérias e enzimas. E um método de pré-tratamento
mecanico, podendo ser feito por moinhos ou até trituradores comuns de cozinha. E
importante levar em consideracao alguns fatores, como o tipo de biomassa, o teor
de umidade, o tamanho final que se deseja para a particula e a quantidade de

energia consumida no processo (BASTOS, 2020).
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O pré-tratamento biolégico ou organico, sdo usados microrganismos para a
retirada da acéo de barreira dos materiais vegetais, solubilizando-os, favorecendo as
atividades enziméticas. Os fatores que precisam de atencdo nessa técnica sédo a
temperatura do meio, para ter um 6timo desenvolvimento do microrganismo, a
concentracdo do substrato, controle do pH e o teor de umidade, mas a dificuldade de
manuseio para esse procedimento € um ponto negativo, assim como o seu alto
custo (TORRECILHAS et al., 2019).

Por fim, no pré-tratamento quimico utilizam &acidos, bases ou solventes
organicos para auxiliar na hidrolise da hemicelulose em acucares simples. O uso de
uma solucdo acida ird possibilitar a hidrélise completa da hemicelulose; os acidos
mais utilizados séo o acido sulfurico, &cido cloridrico, &cido nitrico, &cido fosférico e
acido acético. O uso de bases vai aumentar a porosidade da celulose, reduzir o grau
de polimerizacao e cristalizacdo e assim remover a lignina, as mais aplicadas nesse
processo sdo hidroxido de sdédio, hidroxido de célcio, aménia e ureia. O solvente
organico vai quebrar a lignocelulésica em celulose, hemicelulose e lignina
(ASSUMPCAO, 2015).

2.5. Aproveitamento dos Residuos

Um dos maiores desafios com que se defronta a sociedade moderna é o
equacionamento da geracao excessiva e da disposicao final ambientalmente segura
destes residuos. A preocupacdo mundial em relacdo aos residuos tem aumentado
ante o crescimento da producao, do gerenciamento inadequado e da falta de areas
de disposicao final (JACOBI; BESEN, 2011).

Segundo o ultimo relatério do World Bank pelo What a Waste 2.0 em 2018,
aproximadamente 2,01 bilhGes de toneladas de Residuos Soélidos Urbanos séo
geradas anualmente pelo mundo, e espera-se que em 2050 esse numero chegue a
3,40 bilhdes de toneladas, um aumento de quase 70% (KAZA et al, 2018)

No Brasil mesmo com a Lei 12.305/2010, que prevé a gestdo integrada dos
residuos sélidos, a maior parte dos residuos sdo destinados para aterros sem
especificacdo e uma parcela significativa ainda é destinada para lixdes (WORLD
BANK, 2018). Para minimizar esse impacto, alguns paises buscam usar tecnologia e

inovacéo, tendo o tratamento como prioridade na gestao.
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O uso crescente de materiais renovaveis € uma realidade e envolve inovacao
tecnoldgica no uso alternativo de recursos naturais, sobretudo nas fibras naturais e
dos restos de frutas tropicais do Brasil que tem abundancia de matéria-prima. Sendo
o0 Brasil um dos paises que mais produz residuos agroindustriais, como os residuos
de frutas pelas industrias de polpas, o que tem contribuido para o aumento da
producdo do lixo organico, percebe-se, como consequéncia, graves problemas
ambientais (MARTINS, 2011).

O aproveitamento de residuos no processamento de novos alimentos tem
representado um seguimento importante para as industrias, principalmente no
tocante a demanda por produtos para dietas especiais.

Além do desperdicio e combate a desnutricdo, h4 a crescente preocupacéo
com o descarte destes residuos, que podem levar a problemas ambientais pela
presenca de substancias de alto valor organico, potenciais fontes de nutrientes para
microrganismos, como também a perdas de biomassa e energia, exigindo
investimentos significativos em tratamentos para controlar a poluicdo. Inimeros
estudos utilizando residuos industriais do processamento de alimentos tém sido
realizados visando a reducdo do impacto ambiental e o desenvolvimento de
tecnologias que agreguem valor aos produtos obtidos (PELIZER et al., 2007).

Segundo a Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuéaria (EMBRAPA, 2018),
cada familia desperdica uma quantidade aproximada de 128,8Kg de alimento por
ano, o que coloca o pais em um dos primeiros lugares no ranking dos que mais
desperdicam alimentos no mundo. Importante ressaltar que segundo a Organizacéo
das Nac¢Bes Unidas para a Alimentacdo e a Agricultura (FAO), 8% das emissdes de
gases do efeito estufa sdo provenientes da disposi¢cdo inadequada dos residuos
organicos em aterros sanitarios (FAO, 2018).

Em conformidade com a pesquisa da Embrapa supracitada, um estudo
realizado por Alan Bojanic (2021), a maior perda de alimentos na América Latina é
dada pelo grupo alimenticio frutas e legumes, ultrapassando 50% de desperdicio,
em segundo lugar tém-se os tubérculos e raizes, compreendendo a 40%.

Sendo assim, a busca por alternativas que utilizem os alimentos que seriam
desperdicados e déem um novo destino, seja na forma de composteiras ou até

mesmo na geragdo de metano, por meio de biodigestores.
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2.6. Fatores Influenciadores da Digestdo Anaerdbia

Segundo Soares (2017), a digestdo anaerObia pode ser influenciada por
diversos fatores, variando entre substrato, caracteristicas do biodigestor, assim
como as condicdes de operacao. As interferéncias no sistema, podem acarretar em

um decaimento na produtividade na geracéo do biogas no reator.

2.6.1. Temperatura

Segundo Mendonca (2009), a temperatura € um dos fatores que
influencia na biodigestdo anaerdbia, podendo comprometer diretamente na
termodindmica da reacdo, alterando a velocidade especifica de utilizacdo.
Segundo Raposo et al. (2011), a digestdo anaerdbia pode ocorrer por meio
psicrofilo, ou seja, abaixo de 20°C, mesofilas, entre 20°C e 40°C e termdfilas, entre
45°C a 60°C. Apesar dos microrganismos anaerobios poderem se aclimatar as
temperaturas de operagdo fora da faixa ideal, a atividade da biomassa e o
desempenho do digestor podem ser adversamente afetados (NETO, 2015).

Para tanto, entra o0 conceito de temperatura O6tima no processo de
desenvolvimento de microrganismos e geracdo de Biogas. A temperatura 6tima sera
a faixa a qual os microrganismos manterdo uma atividade metabdlica aceitavel,
gerando portanto quantidade de Biogas de forma notavel.

Cada faixa de temperatura apresenta pontos de importancia para os estudos
da geracao de Biogas, embora os reatores sejam de forma majoritaria operados em
niveis mesofilos. Em meios terméfilos o sistema oferece um aumento da taxa de
reacao, aumento na eficiéncia e separacao de solido-liquido, aléem da eliminacéo de
microrganismos patogénicos, porém o consumo de hidrogénio por microrganismos

metanogénicos torna-se menos favoravel (BARBOSA, 2016).
2.6.2. Solidos Totais
Solidos totais podem ser definidos como o somatério de substancias

organicas e inorganicas. Segundo Tchobanoglous et al. (1993), a concentracao de

so6lidos define duas alternativas de tratamento:
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e Tratamento anaerdbio com baixa concentragdo de solidos: em que massa
organica putrescivel é fermentada com concentracdo de sélidos totais
variando de 4 a 8% e esta alternativa se destina a geracdo de gas metano,
a partir de dejetos humanos, residuos animais e agricolas. As maiores
dificuldades operacionais desse processo estdo relacionadas a adicdo de
agua para diluicdo do substrato e a consequente dificuldade de reutilizacédo
do material bioestabilizado.

e Tratamento anaerdbio, com alta concentracéo de solidos: este tratamento é
caracterizado pela fermentacdo da massa putrescivel com concentracdo de
sélidos totais em torno de 22%; aplicada com o objetivo de recuperacéo de
energia de biomassa apresentando, como principais vantagens, baixo
requerimento de umidade e alta taxa de producdo de gas.

Consoante com dada afirmativa, Franqueto (2021) revela que o teor de
Solidos Totais (ST) € um parametro muito utilizado para medir a biodegradabilidade
de um residuo a ser testado. Para Gueri et al., (2018), a producéo diaria de biogas
depende da quantidade de Sélidos Volateis (SV) na carga de alimentacdo do
biodigestor, j& que os solidos volateis representam parte dos solidos totais
suscetiveis a serem biodegradados e convertidos em biogas, comprovando o fator

de biodegradabilidade de um residuo.

2.7.CODIGESTAO ANAEROBIA

A codigestdo anaerdbia consiste na mistura de dois ou mais substratos no
mesmo processo de biodigestdo, com a finalidade de melhorar a degradacao e
aumentar a producdo de biogas. O uso de apenas um substrato pode ser
insuficiente para se obter um bom resultado, pois muitas vezes ndo oferece todos os
nutrientes necessarios para 0os microrganismos, desta forma, a codigestdo anaerébia
€ uma alternativa interessante para otimizar esse processo (SILVA, 2020).

Muitas pesquisas tém estudado a codigestdo com a combinacdo de diversos
cosubstratos, obtendo resultados positivos, sendo atribuido ao balanco de nutrientes
dos substratos e a producdo de enzimas que irdo aumentar a digestdo dos residuos.
Além de melhorar a producdo de metano, pode diminuir os custos de investimento e

operacéo, tendo uma aplicacado mais eficiente dos equipamentos (OLIVEIRA, 2018).
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De acordo com Medeiros (2020), a producdo de metano a partir da codigestao
de Residuos Sdlidos Organicos (RSOs) com Macrdfitas Aquaticas, constatou que a
adicdo de no minimo 10% de Landoltia punctata aos RSOs pode melhorar a
producéo de biogas, potencializando em até 17% e mantendo constante. Ao final do
experimento, apdés 19 dias, obteve-se uma producdo acumulada de metano de
308,30- +11,41 NmICH4/gSV, para a propor¢cdo de 50LP/50RSO. Na tabela 2, é

possivel verificar os rendimentos de biogas para cada tipo de residuo.

Tabela 2: Comparacao de Rendimentos de Biogas na Codigestdo Anaerdbia de

Varios Substratos.

Substratos Rendimento de Referéncias
Biogéas (L/kgSV) Bibliograficas

Estrume de porcoe 650 Hidalgo et al. (2015)
residuos de Oleos vegetais
Estrume de aves e lamas de 376 Borowski; Weatherley
ETAR (2013)
Estrume de porco e lamas 400 Borowski; Domanski;
de ETAR Weatherley (2013)
Estrume de porco e glicerol 780 Astals; Nolla-Ardeévol;

Mata-Alvarez (2012)

Fonte: Domingues (2020).

Domingues (2020) analisou a digestao anaerdbia do lixiviado de suino (ChS)
utilizando o hidrolisado de suino (HdS) como cosubstrato, obtendo resultados
positivos. Sem precisar de um pré-tratamento, a proporc¢éo dos substratos de 90,9 %
ChS : 9,1 % HdS (v/v) apresentou considerada producéo de biogas, atingindo 85 ml
de biogas em 31 dias, finalizando ap6s 61 dias, o maior resultado comparado com a
literatura.

Lourenco et al. (2019) pesquisaram a producdo de biogas a partir da digestéao
de cascas de banana e laranja, fornecidos pelo Restaurante Universitario da
Universidade Federal de Pelotas, passando por um pré-tratamento fisico, para
reduzir a area superficial e usando como cosubstrato efluente e lodo da

parboilizacdo de arroz, obtendo resultados satisfatorios. O melhor desempenho foi
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na mistura de 40% de efluente, 20% de solucédo de casca de laranja ou banana e
20% de lodo, com a casa de laranja a producéo de biogas foi de 11.730 dm3 durante
as 168 horas de digestdo, com a casa de banana obteve um resultado menor, de

apenas 8.490 dms.
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3. MODELAGEM MATEMATICA

A falta de evidéncias acerca do surgimento da modelagem matematica, ndo
torna mensuravel e preciso o tempo a qual esta ciéncia estd presente e ativa.
Segundo Silveira et al. (2013), a criacdo da modelagem matematica pode ser
associada a propria criacdo da matematica, a maior prova € dada pela utilizacdo de
artificios matematicos, como a geometria plana, pelos egipcios no Século V a.C.
para eventos de enchente do Rio Nilo.

A modelagem matematica veio com o principio de traduzir problemas e
“‘matematiza-los” tornando-os mensuraveis e previsiveis. O conceito moderno,
relativo a esta técnica segue algumas controvérsias de seu advento, alguns autores
defendem uma estreia do conceito na época renascentista, por meio dos modelos de
Galileu. Outros autores, por sua vez, defendem que o conceito surgiu pelo menos na
década de 1940, sendo amplamente usado por engenheiros, fisicos, estatisticos e
economistas (LIMA FILHO, 2008).

3.1.Modelagem Matematica Aplicada a Biodigestor

Sabe-se que a modelagem € a traducdo de um fendmeno ou problema de
uma situacao real em um conjunto de simbolos e relagcbes mateméaticas (ORO et al.,
2017). Tomando-se como principio o objetivo do uso da Modelagem matematica
pode-se definir o uso desta ciéncia aplicada ao Biodigestor, como forma de otimizar
tempo de operacdo da maquina e, com a predisposicdo dos dados de entrada,
prever a quantidade de biogas gerado, para a quantidade de substrato ofertado para
0S microrganismos anaeroébios.

Uma das principais representacdes matematicas para o sistema é dada pelo
modelo apresentado por Bassanezzi e Ferreira (1988), a qual correlaciona a taxa de
crescimento das bactérias anaerdbias em funcdo do alimento que entra, gerando os
dados de saida, definidos com o volume de Biogas gerado (Equagéo 1).

Modelo Geral para condicdo de Geracao de Biogas (Bassanezzi et al., 1988)
{% = F(x) — pxy, % = kx — hiy, t). (1)
Na equacéo (1),

X(t) € a quantidade de bactérias anaerdbicas;
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y(t) € a quantidade de biogas;
t é o tempo;
p e k S80 constantes positivas;

F(X) € o termo responsavel pelo fator de inibicdo, fornece a variacdo das
bactérias, independentemente da presenca de biogas;
h(t,y) € a funcdo responsavel pelo tipo de retirada de biogas que é efetuada.
A coleta do gas produzido por um biodigestor pode ser efetuada de varios
modos, o que € traduzido pela funcdo h (t,y) do sistema apresentado na equacao
(1). Neste ponto € considerado o caso em que a retirada de biogas é proporcional a

sua quantidade no interior do biodigestor, isto é, onde B é a taxa de coleta
(ORO et al., 2017).

d_'r = J— T d—} = —_ T
& = ax—pxy, = kx—By. (2)
Consideremos a, 2, p e k cOmo constantes positivas.

8 & logo linearizando a

Os pontos de equilibrio da equacao, sao (0,0) e (E' p

equacdao do sistema anterior.
& =ax, T=kx—By. ©)
A partir disso, obtém-se o polinémio
PA)=+(B—-a)l—af (4)
Para tanto, resultara nas seguintes raizes: A, = a; i, = —f.
O ponto (0,0), anteriormente ja demonstrado como ponto de equilibrio, € um
ponto de sela. Por apresentar-se instavel, o ponto (0,0) é descartado, visto que a

busca € por um ponto de estabilidade do polinémio anteriormente descrito.

O ponto que resta é [g,gj. Logo, sera admitido x = u +§;}= =v —I-S.
du _ _af . W gy
{dr = ——-v—puv, — ku — fBy. (5)

As raizes da equacdo caracteristica correspondente ao sistema linearizado

_ g+ [BZ—4af
sdo dadas por 1, 5, = M

Se % —4af>0, tém-se um nodulo e se % — 4af<0, obtém-se um espiral.

Portanto, (g, Ej sera considerado o ponto mais estavel do polinémio.

3.2.Simulacdo do modelo Monte Carlo
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Campos (2021) define que o raciocinio estatistico envolve ideias de
variabilidade, distribuicdo, chance, incerteza, aleatoriedade, probabilidade,
amostragem e testes de hipdteses, o que nos leva a interpretacdes e inferéncias
acerca dos resultados.

De acordo com Andrade (1989, apud GARCIA et al.; 2010), as fases para
realizacdo de uma simulagcdo compreendem:

e Formulacdo do Problema.

e Coleta de Dados.

e |dentificacdo das Variaveis aleatorias que serdo simuladas e suas respectivas
distribuicGes de probabilidades.

e Formulacdo do Modelo, com a modelagem das relacdes entre as variaveis do
problema.

e Avaliacdo do Modelo.

e Realizagcdo dos Experimentos de Simulacao.

A simulacao de Monte Carlo pode ser definida como um método a qual estima
possiveis resultados de um evento futuro, a qual pode se apresentar como incerto.
Segundo a International Business Machines (2020), o modelo foi criado por John von
Neumann e Stanislaw Ulam durante o periodo da Segunda Guerra Mundial como
forma de auxiliar nas tomadas de decisdo durante a Guerra, contribuindo para o
desenvolvimento das andlises de risco dos eventos da época. Sob outra perspectiva,
a justificativa do nome é dada por causa das roletas dos Cassinos de Mdnaco, a
qual representa a aleatoriedade e as diversas probabilidades de um dado namero
sair.

Pode-se dizer que a maior vantagem associada a tal método € a capacidade
de calculo e gerar simulacdes levando em consideragdo os dados de entrada,
tornando-se um modelo preditivo com maior chance de aproximag¢do matematica da
realidade (IBM, 2020)

As simulacdes matematicas sdo formadas a partir da geracdo de valores
aleatérios dados pela base real dos dados de entrada do sistema, quanto mais
simulacdes geradas, maior € a aproximacao dos dados produzidos com a linha de
tendéncia dos dados reais, por meio da Regressao Linear e do Modelo de Monte

Carlo, a qual é conduzida pela equacéo geral (6), definida por:
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SM =Y +(—2%X DP + 4 X DP X funcao aleatorio( )), (6)

Sendo,

Y= valor no ponto onde a linha de tendéncia passa;
DP= Desvio Padrao;
Funcéo aleatéria= funcéo a qual gera dados aleatorios no sistema.

Neste modelo séo realizadas séries de tentativas a qual possuem o objetivo
de aproximar o dado simulado ao dado real, considerando o desvio padréo da base
amostral. A metodologia € utilizada em sistemas fisicos e até mesmo financeiros.

Na pratica, pode-se afirmar que a aplicacdo da simulacdo de Monte Carlo é
dada por meio de alguns passos:

e Simular o problema definido em fungbes de densidade de distribuicdo de
probabilidade para representar o comportamento de cada uma das suas
incertezas.

e Gerar valores pseudoaleatérios aderentes a funcdo de densidade de
distribuicdo de probabilidade de cada incerteza do problema.

e Calcular o resultado deterministico substituindo as incertezas pelos valores
gerados obtendo, assim, uma observacao do problema.

Quando aplicado as probleméticas reais, a simulacdo pode se apresentar

como um requerente de base de dados robustas, com a finalidade de aproximar
cada vez mais os dados simulados dos reais, incrementando cenarios de incertezas

e fazendo com que o erro de aproximagao seja cada vez menor.
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4. MATERIAL E METODOS

Para a realizagcdo deste foi utilizada como base de dados os resultados
obtidos em Barbosa (2016). Os experimentos ocorreram em reatores biodigestores
de bancada na Estacdo Experimental de Tratamentos Biologicos de Esgotos
Sanitarios (EXTRABES), utilizando residuo organico constituido de frutas, verduras
e legumes provenientes da Empresa Paraibana de Abastecimento e Servigos
Agricolas (EMPASA), servindo de substrato para a rea¢cdo de Biodigestao.

4.1.Equipamento

Para a realizacdo dos experimentos de Barbosa (2016) foram utilizados nove
reatores, sendo cada reator producente de resultados em triplicata referente a
guantidade de gas gerada. A partir da quantidade avaliada, foi realizada uma média
ponderada entre os resultados, fornecendo assim o valor final de volume de biogés.

O monitoramento do sistema foi realizado do dia 21 de Abril de 2015 e
finalizado no dia 21 de Outubro de 2015, totalizando um periodo de 180 dias. Sendo
efetuada quatro analises do substrato do reator, a qual foi coletado por meio de uma
mangueira inserida na parte superior do sistema, conforme demonstrado na

Figura 3. Foram utilizados a mesma codificacdo em todos os experimentos.

Figura 3 — Sistema de nove reatores
VR

Fonte: Barbosa (2016).
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Os reatores utilizados nos experimentos foram projetados utilizando o vidro
de durham, como matriz principal, da marca Laborgas/Brasil-Boro 3.3, possuindo
capacidade volumétrica aproximada de 2 litros. Do sistema utilizado, 1,8 litros foram
utilizados para o substrato e 0,2 litros utilizados como headspace, nome dado ao
espaco no reator a qual é destinado ao armazenamento do biogas gerado.

Com o sistema efetivado, o planejamento experimental utilizado compreende
trés niveis de temperatura e de concentracdo de solidos totais, sendo nove
experimentos realizados em triplicata. Na Tabela 3 é apresentado o planejamento

experimental do sistema.

Tabela 3: Planejamento experimental

TRATAMENTO TEMPERATURA SOLIDOS TOTAIS (g.L™
T1ST1 24°C (Ambiente) 30,6
T2ST1 35°C 30,6
T3ST1 40°C 30,6
T1ST2 24°C (Ambiente) 39,5
T2ST2 35°C 39,5
T3ST2 40°C 39,5
T1ST3 24°C (Ambiente) 48,2
T2ST3 35°C 48,2
T3ST3 40°C 48,2

T1 (temperatura ambiente), T2 (35°C), T3 (40°C). ST1 (30,6 g.L1), ST2 (39,5 g.L1), ST3 (48,2 g.L1).
Fonte: Barbosa (2016, adaptacdes).

4.2.Modelagem Matematica

4.2.1. Coleta e Tratamento dos Dados

Em posse dos dados (BARBOSA, 2016), as informacdes foram organizadas
com base no tempo total de analise, variando de Maio a Outubro de 2015, a qual
Maio e Junho de 2015 representam a Fase 1 do sistema; Julho de 2015 esta

associado a Fase 2; Agosto de 2015 a Fase 3; Setembro de 2015 a Fase 4 e
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Outubro de 2015 a Fase 5, fase esta que por problemas alheios a laboratorista,
foram faltosos, sendo cada um dos meses preenchidos pelos seus respectivos
dados de Carbono Organico Total (COT), nitrogénio Kjeldahl (NTK), N-NHa*(g.LY),
DQO (total), DQO (saida) e Proteina (mg.L?). Sendo importante mencionar que cada
fase representa a operacdo do reator em seu respectivo més, apresentando a coleta
das amostras.

Na selecdo e tratamento de dados, foram escolhidos como informagdes de
entrada para a geracao das simulacdes, as variaveis NTK, N-NH4* DQO(total), sob a
justificativa de ser uma base amostral integra, ademais de serem parametros
importantes e representativos das reacdes do sistema que resultam na geracao do
Biogas, 0 que nos garante maior precisdo na geracdo das simulacées de Monte
Carlo, resultando em cenarios cada vez mais proximos da base de dados real
(Tabela 4).

Além de tal, foram utilizadas as bases reais dos dados referentes a DQO
(saida) e Quantidade de Biogas gerada, para representacdo da geracdo dos
cenarios simulados, sendo capaz de apresentar a acuracia da simulacdo com base
nos dados reais, atingindo o objetivo de previsdo dos dados das analises do reator.

Tabela 4 - Disposicao de dados com base na fase de operacéo do reator

Fase 1 Fase 2 Fase 3 Fase 4

Tempo X |NTK [NNH,* [DQOt |NTK [NNH* [DQOt | NTK [NNH,* [DQOt |NTK [NNH;* [DQOt
stéltidps QL) [(@LY [(@Lh |@L) [(@Lh) [(@Lh) |@L) |[@LY |[(gLD |[(@.L) [(@LY |[@Lh)
otals

T1STL | 1,06 | 028 | 2528 [ 1,02 | 030 | - [ 090 | 0,33 [ 2377 | 0,61 | 047 | 22,48
T1ST2 [ 1,20 | 0,30 [ 29,96 [ 1,03 | 033 [ - [ 0,98 | 0,30 [ 27,78 [ 0,72 | 0,42 | 25,63
T1ST3 | 1,10 | 0,64 | 37,07 [ 100 | 036 | - [ 092 | 0,36 [ 3421 0,73 | 0,39 | 3376
T2ST1 [ 1,17 | 0,71 [ 2434098 | 070 [ - [ 060 | 0,77 [ 21,42 [ 056 | 0,30 | 19,29
T2ST2 [ 1,00 | 0,64 | 2544 [ 092 | 067 [ - [ 080 | 055 [ 2372058 | 0,36 | 20,01
T2ST3 | 1,04 | 039 |3715[ 110 | 028 | - | 1,06 | 0,26 [ 3525 | 0,95 | 0,25 | 28,05
T3ST1 [ 1,17 | 029 [ 2589 [ 1,10 [ 0,30 [ - [ 1,03 | 0,32 [ 24,01 | 061 | 0,44 | 23,74
T3ST2 | 1,07 | 0,70 | 2482 [ 098 | 068 | - | 0,87 | 0,64 | 26,16 | 0,44 | 0,36 | 25,08
T3ST3 | 120 | 025 [3787 [ 123 020 | - [ 099 | 0,20 | 36,70 | 0,75 | 0,38 | 34,07

Fonte: Barbosa (2016, adaptagéao).

Todos os parametros apresentaram auséncia de dados referentes a fase 5,
configurado como o més de outubro de 2015, além disso, a auséncia de dados da
Fase 2, referente ao més de julho de 2015, do parametro DQO (total) e DQO
(saida), tornou-se um contratempo, na analise e estudos estatisticos. Logo, a

utilizacdo de regresséao linear associada a simulacdo de Monte Carlo foi a solucao
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criada para obter uma aproximacdo matematica, com base nos dados reais para as
duas problematicas supracitadas.

De acordo com tal deliberacdo, foram realizados estudos estatisticos dos
dados, NTK e N-NHs*, com andlise de média, mediana, moda, desvio padrao,

maximo e minimo, como representado na Tabela 5.

Tabela 5: Tratamento estatistico dos parametros NTK e N-NH4*

Parametro | Média | Moda | Mediana | Desvio Padrdo | Maximo | Minimo
NTK 0,93 0,98 0,99 0,20 1,23 0,44

N-NHa4* 1,25 0,30 0,36 4,86 30,00 0,20
Fonte: Autoria Prépria (2022)

4.2.2. Simulacéo pelo Método Monte Carlo

Com conhecimento do comportamento dos parametros escolhidos, sendo
eles NTK, N-NH4, DQO total e DQO de saida, cada um desses foi disposto em
planilhas distintas, em que o conjunto de dados foi associado a base temporal da
guantidade de analises realizadas entre 0os meses de maio a outubro de 2015,
resultando em uma andlise Parametro X dias, avaliando a distribuicdo dos dados
referente a linha de tendéncia de cada cenario (Grafico 1), sendo todos os

procedimentos metodoldgicos realizados no software Excel.
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Gréfico 1 - Representacado dos dados Parametro x Dias: (a) NTK (g/L) x Dias; (b) N-
NH4+(g/L) x Dias; (C) DQOs (g/L) x Dias; (d) DQOt (g/L) x Dias.
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Pode-se verificar que o grafico apresenta o parametro versus dias,

proporcionando a analise da dispersdo dos dados relativo a linha de tendéncia e a

andlise do R? e a equacéo da reta referente a cada grafico.

A partir do R?, foi possivel avaliar qual linha de tendéncia melhor se ajustava a

distribuicdo dos dados, logo com base nesta andlise foi possivel gerar a equacéo

linear, que dispde de importancia no procedimento seguinte, relativo a regressao

linear e geracao das simulacoes.

De forma analoga fora gerado o Grafico 2 de analise Biogas versus dias, para

analise de comportamento dos dados reais perante a quantidade de andlise e

coletas do sistema.
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Grafico 2: Biogas x Dias (T1ST1)
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Fonte: Autoria prépria (2022)

De forma anéloga ao grafico 1, foi possivel identificar a equacdo adequada
para a geracdo das simulacfes. A geracdo do grafico apenas relativo aos valores de
T1ST1, se d& sob a justificativa de que ja era possivel avaliar o comportamento dos
dados e cumprir com o objetivo de fazer a previsdo do Biogas apenas para uma das
combinacdes de temperatura e Solidos Totais sugeridas pela pesquisadora Larissa
Barreto Batista.

Considerando a configuracdo geral da equacéo da reta, tem-se:

V=ax+b, (7)
Sendo,
a = variavel dependente;
x = variavel referente a quantidade de dias;
b = variavel independente.

Sob esse prisma, foram utilizados os dados referentes aos dias das analises,
com a finalidade de obter os pontos “Y” de toda linha de tendéncia. Com os dados
reais e os dados da reta foi realizada a subtracdo entre as duas naturezas de dados,
obtendo-se um valor delta (4), o qual serd importante na determinacdo do desvio
padrédo (DP) do conjunto de dados, determinando o grau de dispersdo do conjunto

de dados, como representado na Tabela 6.
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Tabela 6 - Configuracdo Padrdo dos Calculos da Planilha na Fase 1

Temperaturae | Fasel dia reta DELTA DESVIO
ST PADRAO
T1ST1 13,20 0 17,512 4,312 6,842
T1ST2 15,36 1 17,707 2,347
T1ST3 15,07 2 17,901 2,831
T2ST1 16,16 3 18,096 1,936
T2ST2 17,96 4 18,290 0,330
T2ST3 15,53 5 18,485 2,955
T3ST1 13,94 6 18,679 4,739
T3ST2 16,85 7 18,874 2,024
T3ST3 17,69 8 19,068 1,378

Fonte: Autoria Prépria (2022)

Em seguida, foi iniciada a geracdo das simulacfes de dados por meio da
Regressao Linear e Modelo de Monte Carlo, a qual foi conduzida pela equacéao geral
(8), definida por:

SM =Y+ (—2X DP + 4 X DP X funcao aleatério( }), (8)

Com base nesta equacédo, foram geradas quinze simulacées do Modelo de
Monte Carlo para cada parametro escolhido, as quais criam uma série de possiveis
dados, com base nas informacdes reais fornecidas, gerando um conjunto de dados
0s quais esta representado na Tabela 7 um trecho dessas simulacdes.

Tabela 7: Trecho de planilha com conjunto de dados simulados

temperatura | Fase ) DESVIO
ST . dia reta DELTA PADRAO SM1

T1ST1 13,20 0 17,512 | 4,312 6,842 20,438

T1ST2 15,36 1 17,707 | 2,3465 | 22,829
T1ST3 15,07 2 17,901 | 2,831 | 17,379
T2ST1 16,16 3 18,096 | 1,9355 | 20,633
T2ST2 17,96 4 18,290 0,33 | 26,622
T2ST3 15,53 5 18,485 | 2,9545 | 9,909
T3ST1 13,94 6 18,679 | 4,739 | 16,222
T3ST2 16,85 7 18,874 | 2,0235 | 19,733
T3ST3 17,69 8 19,068 | 1,378 | 18516
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Fonte: Autoria Prépria (2022)

Com base na série de dados gerados, deve-se ter em mente que cada linha
de informacdo gerada, corresponde a um valor com aproximacdo matematica,

referente ao seu respectivo dado real, como representado na Tabela 8.

Tabela 8: Trecho de planilha com simulacdes do Modelo de Monte Carlo

SM1* SMz* SM3z* SMg* SMs* SMe*
20,438 16,677 8,383 29,086 25,696 19,976
22,829 16,697 5,057 12,360 17,818 19,581
17,379 7,0354 24,705 21,291 19,214 11,416
20,633 4,456 23,953 6,786 31,228 25,240
26,622 19,466 5,298 20,874 26,056 24,969
9,909 31,958 18,430 9,459 9,293 15,134
16,222 6,196 10,014 31,107 11,954 30,725
19,733 17,567 18,379 16,091 7,406 7,866

*SMhn refere-se a quantidade de simulacdes
Fonte: Autoria Propria (2022)

Com base nisso, cada linha de conjunto de dados gerara um cenario otimista
e pessimista que se aproxima do valor real fornecido ao banco de dados. A
determinacao de tais cenarios, € dada pela sequéncia de célculos, os quais séo
definidos pela equacéo (9):

Ma= 2% (9)

n

Sendo,
2 x = somatorio de todos os dados do conjunto;
n = quantidade de dados somados.
Com posse dos dados da média de cada linha € possivel fazer os célculos de

desvio padréo com uso das respectivas médias. Logo, tem-se pela Equacao (10):

DP — L, (x-Ma) (10)

)
n

Sendo,
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n= valor na posi¢ao i no conjunto dos dados;
Ma= média aritmética do conjunto de dados;
n= quantidade de dados.
E por fim, para o célculo dos cendrios otimistas e pessimistas, sdo apontadas
pelas equacdes apresentados na Tabela 9.:

Tabela 7: Equacgfes para cendrio otimista e pessimista.

e imi 2% DP
Cenéario Otimista CO=Ma+ :
i =

;o . . . 2 W DP
Cenario Pessimista CO=Ma— .
o=

a* é referente a quantidade de simulagcfes geradas.
Fonte: Autoria Propria (2022)
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Apresentando entdo os resultados gerados pelo estudo, na construcdo do
modelo para a geracdo dos dados referentes a Fase 5 do banco de dados para os
parametros escolhidos, foram realizadas 15 simulagdes, gerando entdo para cada

parametro representados na compilacéo do Grafico 3.

Gréfico 3: Grafico das Simulagdes de Monte Carlo (a) NTK (g/L) (b) N-NHa4* (g/L) (c)
DQOt (g/L) (d) DQOs (g/L).

NNH (mg/1

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45

Dias Dias

SM SM2 SM3 SM4 SM5 SMé6 SM7 SM8 SM1 SM2 SM3 SM4 SMS SMé6 SM7 SM8
SM9 SM10 SM1 SM12 SM13 SM14 SM 15 SM9 SM10 SM1 SM12 SM13 SMi14 SM15

(c) (d)

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45

Dias SM1 SM2 SM3 SM4  Dias SM5 SMé6 SM SM$

SM SM2 SM3 SM4 SMS SM6 SM SM8 SM9 SM10 SMI1 SM12 SM13 SM14 SM15

SM9 SM10 SM11 SM12 SM13 SM14 SM15

Fonte: Autoria prépria (2022)

O processo de simulacdo ocorreu a partir do dia 35 de analise, delimitado
pelo tracado pontilhado perpendicular ao eixo x em cada gréfico. A partir o grafico
acima, é possivel notar o comportamento dos dados simulados, 0s quais seguem a
linha de tendéncia e a distribuicAo destes tornam-se uniformes. Logo como
resultados das simulagdes referentes inicialmente para os pardmetros NTK (mg/L) e
N-NH4* (mg/L), de forma geral, os dados desses parametros apresentaram
comportamento similar a linha de tendéncia do banco de dados trabalhada, a qual

varia da fase 1 a fase 4, sendo estes dados apresentados, na Tabela 10.
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Tabela 8: Dados simulados NTK Nitrogénio Amoniacal

NTK (g/L) N-NH4* (g/L)
Temperatura Dados Dias Temperatura Dados Dias
e ST simulados e ST simulados

T1ST1 0,65 36 T1ST1 0,39 36
T1ST2 0,64 37 T1ST2 0,33 37
T1ST3 0,67 38 T1ST3 0,42 38
Fase T2ST1 0,65 39 Fase T2ST1 0,40 39
5 T2ST2 0,59 40 5 T2ST2 0,30 40
T2ST3 0,60 41 T2ST3 0,36 41
T3ST1 0,56 42 T3ST1 0,39 42
T3ST2 0,59 43 T3ST2 0,40 43
T3ST3 0,59 44 T3ST3 0,34 44

Fonte: Autoria prépria (2022)

Os dados simulados produziram dois graficos, compilados no Grafico 4, com
os dados complementares que faltavam nos dados experimentais, 0s quais
acompanham o comportamento dos dados reais, a partir de 35 dias de andlises ao
longo dos 5 meses de operacao do reator.

Gréfico 4: Comportamento dos dados simulados relativo aos dados reais (a) NTK
(b)NNHa4*
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Fonte: Autoria prépria (2022)

Pode-se verificar que os dados simulares sao condizentes com os dados
experimentais. A avaliacdo dos dados seguindo a premissa e conclusbes ja
apresentadas por Barbosa (2016), coincidem com os dados gerados ao longo de
todo periodo de analise e operacdo do sistema, com a diminuicdo consideravel dos
valores de NTK, correlacionando entdo a diminuicdo desta varidvel ao aumento
gradual da concentracdo de nitrogénio amoniacal (N-NH4*). Sendo possivel
comprovar esta afirmativa em uma perspectiva geral com o conjunto de dados

(Gréfico 5), sendo discriminado por Temperatura e Sdélidos Totais.

Grafico 5: Dados de temperatura discriminados por temperatura x sélidos
totais para NTK
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Fonte: Autoria prépria (2022)

Da mesma forma, foi realizado o processo de andlise comparativa entre o
comportamento dos dados reais fornecidos por Barbosa (2016) e o tracado do
grafico com os dados gerados por meio da simulagdo para nitrogénio amoniacal,
como representado na Grafico 6.



Gréfico 6: Grafico de Simulacdo de Nitrogénio Amoniacal
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Mais uma vez, os graficos mostraram-se condizentes com o perfil real dos
dados conferindo no ultimo trecho das informacdes utilizadas, entre 4 e 5, uma
estabilizacdo na geracao de Nitrogénio amoniacal, o qual representa o consumo de
Nitrogénio Total em que uma parcela sera convertida em N-NH4* .

Como forma de avaliar a acuracia das simulacfes, ou seja, analisar a
proximidade entre o valor obtido experimentalmente e o valor real considerado, foi

realizada a simulacéo entre os dados de NTK para a fase 4 da operacao do reator,

-

b

T1ST3
T3ST2—T3S8T3

Numero de dados

Fonte: Autoria prépria (2022)

sendo representados pela Tabela 11.

Tabela 9: Dados comparativos gerados para faze 4 para NTK.

T2ST1—T2ST2

45

Temp X | Dados . C?”f?‘”o .
Reator . dia Reator Temp X ST | otimista | dia
ST reais (SM)
T1ST1 0,61 27 T1ST1 0,75 27
T1ST2 0,72 28 T1ST2 0,81 28
T1ST3 0,73 29 T1ST3 0,82 29
T2ST1 0,56 30 T2ST1 0,73 30
Fase4 | T2ST2 0,58 31 Fase 4 T2ST2 0,72 31
T2ST3 0,95 32 T2ST3 0,71 32
T3ST1 0,61 33 T3ST1 0,65 33
T3ST2 0,44 34 T3ST2 0,68 34
T3ST3 0,75 35 T3ST3 0,74 35

Fonte: Autoria prépria (2022)
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Os dados referentes a Tabela 11, gerou o Grafico 7, com o comparativo entre
0 cenario otimista e pessimista, relativo aos dados reais, a qual € possivel notar que
o erro padrdo meédio esta acentuado, sendo justificado pela auséncia de mais dados
para calibrar o modelo, porém apresentando comportamento de ajuste similar.

Além de tal, os picos do dado real apresentados no grafico, em comparacao
ao ajuste de regressdo podem ser interpretados como outliers, ou seja, um valor que
foge da normalidade e que se torna atipico em comparacdo ao conjunto de dados
total. Como néo foi possivel acompanhar a fase experimental, ndo € possivel
assumir quais fatores levaram a esses outliers, os quais podem influenciar na

distribuicdo do modelo.

Gréfico 7: Ajuste dos dados simulados relativo aos dados reais para NTK
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Fonte: Autoria prépria (2022)

Da mesma forma, foram realizadas as simulacdes para a geracao de Biogas
referente aos dados de Temperatura 1 (Ambiente 24°C) e Concentracdo de Solidos
Totais 1 (30,6 g/L), sendo gerados de forma analoga aos outros graficos referentes
as simulagcbes (Grafico 8) e gréafico de ajuste entre dado real e os cenarios

simulados (Grafico 9), seja ele otimista ou pessimista.
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Grafico 8: Simulacdes no Modelo de Monte Carlo para Geracdo de Biogas
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Fonte: Autoria propria (2022)

Para o ajuste dos dados simulados, é possivel identificar uma uniformidade
na distribuicdo, tomando como referéncia a linha de tendéncia apresentada pelo
conjunto de dados, logo adotando como base o comportamento dos dados, foi
possivel gerar os dados preditivos para o Parametro de Biogas. Para este
parametro, foram gerados dados partindo do més de outubro de 2015, tomando
como referéncia os dados ja apresentados por Barbosa (2016), gerando a Tabela 12

de resultados comparativos.

Tabela 10: Comparativo dados reais e simulados para geracao de Biogas

Geracao de Biogas

L . desvio cenario cenario L . Dados
média ~ . . Acuracia .
padao otimista pessimista reais
01/10
(26°C) 1,50 0,98 1,63 1,37 0,57 1,06
08/10
(25°C) 1,60 1,05 1,74 1,46 0,54 1,20
15/10
(23°C) 2,04 0,97 2,17 1,91 0,13 2,30
22/10
(28°C) | 1,90 1,09 2,04 1,75 0,41 2,45
29/10
(26°C) 1,68 0,87 1,80 1,57 0,32 2,12

Fonte: Autoria prépria (2022)
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Grafico 9: Ajuste dos dados simulados relativo aos dados reais para Biogas
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Fonte: Autoria prépria (2022)

E notdrio a partir do Grafico 9 um comportamento similar entre os dados

simulados, sejam otimistas e pessimistas e 0 conjunto amostral real. Como ja

abordado anteriormente, para o ajuste de dados do parametro de NTK, o pico de

dados no intervalo entre 3 e 4,5 dias, pode indicar um fator interferente durante o

processo, causando assim um valor atipico, se comparado ao ajuste da regressdo. A

partir de tal, foi possivel gerar o Gréafico 10, somando o conjunto de dados reais e 0s

simulados, para cenario otimista, e comparando com o Gréfico 11 gerado apenas

com os dados experimentais.

Grafico 10: Dados simulados e experimentais para geracdo de Biogas
6

5

Biogas

Dias

= Dados reais Dados simulados
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Fonte: Autoria prépria (2022)

Grafico 11: Dados reais de Geracao de Biogas
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Biogas

Dias

Fonte: Autoria prépria (2022)

Pode-se entdo classificar, a partir do comparativo entre os graficos acima,
como satisfatorio o ajuste do modelo para predicdo de dados na geracdo de dados

de Biogés e para dirimir possiveis lacunas de dados.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Com base nos resultados, € possivel a partir de simulacdes por meio do
Modelo de Monte Carlo, prever a geracao de Biogas, assim como suprir lacunas de
dados, sendo esta metodologia uma excelente forma de aplicagédo por facil utilizacédo
por meio do Excel, apresentando resultados satisfatorios com ajuste da curva
adequado, tomando como base a quantidade de dados disponiveis para treinamento
do modelo.

O acompanhamento do processo experimental pode dirimir dividas referentes
aos outliers identificados, tornando o ajuste da curva experimental gradualmente
mais préximo da curva gerada por meio de simulacao.

A partir da andlise dos dados, foi possivel avaliar as alteracées no reator
perante a mudancga de temperatura e Sélidos totais, identificando a partir dos dados
preditivos qual o tipo de reacdo pode estar ocorrendo no sistema, a exemplo da
diminuicdo de NTK e aumento de Nitrogénio Amoniacal.

E recomendado para projetos futuros, o acompanhamento da fase
experimental e a busca por uma expansao da base de dados, tornando o ajuste do

modelo cada vez mais preciso.
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