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Resumo. Neste trabalho apresenta-se uma metodologia para relacionar os parametros cinéticos da Equacdo de Arrhenius da
degradacao térmica de biomassas obtidos em duas técnicas experimentais: Leito Fluidizado e Andlise Termogravimétrica (TGA). A
metodologia proposta baseia-se em conceitos de Anélise Multivariada (Quimiometria) e permite também avaliar as variaveis que
causam divergéncias obtidas nos resultados das duas técnicas Dados de experimentos de TGA e Leito Fluidizado para casca de
arroz foram utilizados para aplicacdo da metodologia.

Palavras chave: Biomassa,Cinética, Analise Termogravimétrica,Leito Fluidizado
1. Introducgdo

A patir da crise do perdleo de 1973, a implementagio de fontes de energia dternativas passou a ter um
crescimento continuo, e no mundo todo vaios programas comegaram a S desenvolvidos visando principdmente o
gorovetamento  energético de residuos agricolas gerdmente inutilizados (Sanchez, 1994) e que geram uma série de
problemas ambientais com seu acimulo (Ergundenler e Ghay, 1994). Véaios estudos tém sdo desenvolvidos também
pelo fato da biomassa ser um combustivel renovéve.

Segundo o Boletim do Baango Energético Naciond (Ministério das Minas e Energia, 1999), auadmente a biomassa
representa cerca de 136 % da energia consumida no mundo, congituindo para o Brasl cerca de 24,2 % do consumo
total, 0 que equivae a49 milhdes de toneladas equivaent es de petrdleo (TEP) por ano.

O esudo da cinéica de degradacdo da biomassa € necess&io no projeto de eguipamentos paa 0 SU
gproveitamento energético. A taxa de uma reagdo quimica € o produto de um termo dependente da temperatura e outro
dependente das concentragdes dos reagentes. O termo dependente da temperatura € conhecido como Lei de Arrhenius,
dadapeaEqg. (2):

k=zgERT @

Onde k é a congante de velocidade (s'l), Z é o fator de frequéncia (s'l), E é a energia de ativagdo (kJmol), R € a
constante dos gases (kJ¥mol.K) e T é atemperatura (K). O termo dependente das concentractes € dado pelaEg. (2):

f(Ca,CgruCy) =Ca"Cg..C\' @

As congtantes n, j, ... ,i S8 chamadas ordens de reacdo dos reagentes A, B, ... M. Costumase designar a ordem de
reacd0 de uma determinada substancia por n. Os parametros Z, E e n s caracterigticos de cada processo e a forma de
determiné-los para a pirdlise de biomassa € o que andisamos neste trabaho. Foram determinados os par@metros
cinéticos da equacd de Arrhenius paa as biomassss bagaco de cana, serragem e capimeefante, a partir de dados
expaimentais levantados em duas técnicas experimentas leto fluidizado e andlise termogravimétrica (TGA).
Entretanto, estas duas formas de medir os parémetros cinéticos fornecem resultados divergentes, sendo necessario obter
s
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condighes e relagbes que permitam medir os parmetros cinéticos a patir de ambos o0s experimentos com
confiabilidade, de forma que os efetos devido & diferecas nas condigdes de reecdo sgam condderados. Neste
trabalho propde-se uma metodologia de cdculo, basseda em Andise Multivariada, que permita obter estas condigles e

relacOes.
2. Materiaise M éodos

A parte experimental deste trabaho de duas etapas:

1. Expeimentos de decomposicdo térmica da casca de aroz em equipamento de andise témica com taxas de
agquecimento congtantes. Os experimentos de TGA foram redizados em um equipamento de andlise térmica TA2003, na
fundacdo CPpD, em Campinas. As taxas @ aquecimento uitilizadas foram 5 C/min, 10 °C/min e 20 °C/min. Dentro do
forno a amosfera usada foi Nitrogénio nolecular de dta pureza, sendo inserida uma amostra de gproximadamente 10
mg, com gravagdo continua da massa remanescente desta amostra em funcéo do tempo.

2. Experimentos de decomposicdo térmica da casca de arroz em leito fluidizado, em temperaiuras de 700 °C a 900
°C. Foi utilizado um reator tubular com 95 mm de diémetro interno (mini-leito), e dtura do leito fluidizado entre 105 e
115 mm, condituido de tubos inox 310 e isolado termicamente com manta cerdmica refraidia de massa espedfica 96
kg/m°’. O gés de fluidizagdo foi obtido pda queima de GLP em a numa camara de combustéo ligada ao restor, de forma
a gerar um gés de composcido 79 % de N, e 21 % de CO, em massa (melo inerte) goropriado para a ocaréncia da
pirdlise da biomassa (auséncia de combustdo). Alumina foi usada como materid inerte dentro do restor. A temperatura
do leito fluidizado e dos geses de quema de GLP, aaixo do leto, foram medidas com 4 termopares tipo k (cromd-
adumd).A temperatura foi controlada por aguecimento eérico de guarda na parede externa do restor. A massa das
amodras dimentadas a0 regtor foram medides em uma bdanca digitd (precisio de 0,1 g). Os ensaios foram redlizados
com cerca de 1 g de amostras de combustivel, colocados no leito apds a edtabilizagd na tamperatura desgada. Foi
utilizado um andisador continuo por infravermeho para medida da concentragid de CO liberado. A amostragem foi
feita por melo de um tubo de ago inox locdizado no centro do restor, distando cerca de 100 mm acima da supeficie do
leito expandido. Os gases liberados do restor foram queimados em um Fae antes de emitidos Os vaores de
concentragd do CO (% em volume) foram registrados em intervalos de 5 segundos a partir do ingante da dimentacéo
daamostra no restor. O tempo de resposta do gparelho é de 10 segundos.

Em ambos os experimentos foi utilizada casca de arroz de PCl 130 + 0,2 MJkg, com a seguinte composicdo: 12,0
% de Carbono fixo, 72,2 % de volaes, 15,8 % de cinzas e 10,0 % de umidade, em base seca

3. Andlise M ultivariada

Para a compreensio dos fundamentos da Andise Multivariada, recomenda-se o trabadho de Ferdra et d (1999).
Procura:se aqui gpenas introduzir os conceitos mais importantes utilizados na presente metodol ogia e citado pelo autor.

A cdibragdo é o procedimento utilizado para encontrar um dgoritmo mateméico que produza propriedades de
interesse a partir dos resultados registrados por um insrumento. O objetivo de uma cdibracdo é prever uma propriedade
de interese, ou sga, moddar a corrdacdo entre a matriz dos dados medidos independentemente (X) e a matriz de
adguma propriedade das amostras (Y) que s desga conhecer. Em termos matendticos, esta relacdo pode ser
representada pela Eq. (3), que € umaequacio vetorial:

Xb=Y (€)

Onde b é o vetor de regressio. Uma vez encontrado, este adgoritmo podera ser usado para prever o vetor Y em
amostras  desconhecidas, usando a resposta ingrumenta das mesmas. Na matriz X, cada linha corresponde a uma
amodira, e cada coluna corresponde & variavels.

Os dados originais podem ndo ter uma distribuicio adequada para a andise, dificultando a extragdo de informagdes
(teis e interpretacdo dos mesmos. Nestes casos, um préprocessamento nos dados originais pode ser de grade vdia
Medidas em diferentes unidades e vaidvels com diferentes varidncias sdo dgumaes das razes que levam a edes
problemas. Os méodos de préprocessamento mais Utilizados consstem basicamente em centrar na média ou
autoescdar 0s dados. No primeiro caso, cdculase as médias das intensdades para cada vaidvel e subtra-se cada
intensdade do respectivo valor médio. Autoescdar sgnifica centrar os dados na média e dividirlos pelo respectivo
desvio padréo, sendo um paracadavariavel.

A bae fundamenta para a maoria dos méodos modernos para tratamento de dados multivariados € a Andise de
Componentes  Principais (PCA), que condste em uma manipulagdo das muites variavels dos dados originas com o
objetivo de representar a informacdo contida nestes dados em um conjunto de variaveis menor. Para isto, contrGi-se um
novo conjunto de eixos (denominados de componentes principais) para representar as amodras e desta forma a
informacdo contida nos dados pode ser visudizada em poucas dimensdes. Com o intuto de tornar mais claro o
funcionamento do PCA, usamos agui um exemplo smples com duasvariaveis.

A Figural mostrao gréfico hidimensona de um conjunto de 30 amostras (n = 30).
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Figura 1: Gré&fico de um conjunto de dados bidimensionais mostrando os eixos das componentes principais.

A matriz de dados consiste, neste caso, de duas colunas (m = 2) representando as varidveis |1 e | 2. Cada linha da
matriz de dados é representada por um ponto no gréfico. Em termos geométricos a fungdo das componentes prircipais
PC1 e PC2 é descrever 0 espdhamento entre os pontos usando 0 menor nimero possivel de eixos. Isto é feito definindo
novos eixos (componentes principas) que se dinham com os dados. E possivdl notar que, na Figura 1, nem o exo |1
nem o0 exo |, descrevem a maor vaiagdo dos dados No entanto, a primeira componente principa, PC1, tem uma
direcio td que descreve 0 m&ximo espdhamento das amostras, mais que quaquer uma das vaiaveis originas. Além
disso, a porcentagem de variacdo totd dos dados descrita por quaquer componente principd pode ser previamente
cdculada Neste exemplo, PC1 dexcreve 925 % da vaiacdo e PC2, ortogond a PCl, dexcreve a méaxima variacdo
regante, 7,5%. As novas coordenadas das amostras no novo sSistema de exos das componentes principais S0
denominadas de scores. Cada componente principd € congruida pea combinagdo linear das vaiaves originais. Os
coeficientes da combinacdo linear (0 peso, ou quanto cada varidve contribui) sfo denominados de loadings Na figura
1, os soores s representados por linhas continuas ( ) e as linhas tracgadas (--------- ) representam as
coordenadas de uma amosira em relagfo aos eixos originais.

O processo de cdibracio consste de duas etapas Moddagem, que estabdece uma relagid matemdiica entre X e Y
no conjunto de cdibragio, e a Vdidagdo, que testa e otimiza a rdagdo obtida Uma vez conduida a cdibragdo, o
sgema (indrumento fisco + modelo matemdico) estd apto para ser utilizado na previsdo de outras amostras. Dois
métodos comumente usados para cdibragd sdo o Principad Component Regresson (PCR) e o Patid Leasst Squares
(PLS). Ambos os métodos utilizam PCA para obter o vetor de regresso, mas de formas diferentes.

No méodo PCR, a consrucdo das componentes principas utiliza somente a matriz de dados X, sam levar em
consideracdo informagdes provenientes da matriz Y. O método PLS utiliza os dados de ambas as matrizes (X e Y) na
congrugd das componentes principais, € normamente envolve cdculos iterativos. A preferéncia por um entre estes
dois méodos ndo pode ser aconsdhada de uma forma genérica uma vez que ambos S0 em gerd igudmente eficientes e
as peguenas variagdes dependem de caso para caso.

Antes da aplicagdo do modelo construido, 0 mesmo deve ser vdidado com o objetivo de tedar a sua cgpacidade
preditva A vdidagdo cruzada é uma metodologia utilizada paa a excolha do nimero de componentes principais
baseajanaa/dla;aodoserrosdeprev&odeum dado modelo de cdibracfo. Esta avaiagdo consste no seguinte:

Remove-se uma ou mais amostrasi do conjunto de calibragio e constréi-se 0 modelo como anteriormente.

Usase 0 novo modelo para prever os dados removidos (:i
Cacula-se o erro de previs?o (¢ -C, )
Repetese 0 processo para todas as outras amostras e cdcula-se a soma dos quadrados dos erros de previsio

(PRESS):
FRESS = é (Ci - &i )2 (4)

I

A vdidagido € repetida utilizando-se uma componente principa, duas componentes principais, e assm por diante O
nimero de componentes principais que obtiver o menor vaor de PRESS é o nimero mas adequado. A deteccdo de
outliers tambén é importante na vdidagdo, pois deve-se assegurar que as amostras formam um conjunto  homogéneo,
removendo-se aquelas que s Sdlitarias. Para a deteccdo de outliers, usase duas grandezes complementares. leverage e
Residuo de Sudent. A leverage (h) € uma medida da influéncia de uma amostra no modelo de regressfo. Um vdor de
leverage dto indica que a amosra em questéo influencia muito na construgdo do modelo, sendo que esta influéncia
pode s negativa. Pode s interpretada geometricamente como a disténcia de uma amosira a0 centro do conjunto de
dados. Considerarse que o vaor deleverage critico (hi;) € dado por:
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3k
hcrit = 7 ®
Onde k é 0 nimero de componentes principais € n é o nimero de amosiras. E interessante andisar também os residuos
das concentragbes que sfo caculados, pois amosras ma moddadas tém residuos dtos Isto é feito pdo Residuo de
Sudent, que paraaamostrai € dado pelas Egs. (6) e (7):

©

Ri - (Ci - 6I)
Lresc,4/1- h,

U]

Onde R é o0 Residuo de Student. A andlise do gr&fico dos Residuos de Sudent versus kverage para cada amostra € a
melhor mandra de s determinar as amostras andmdas. Amostras com residuo e leverage dtos devem sempre ser
excluidas e 0 modelo de calibrago reconstruido.

Uma vez vdidado e otimizado o modelo esta pronto, isto € o nimero de componentes principais esta definido e as
amosras andmaas foram detectadas e excluides. Como resultado, obtémse o vetor de regressio b, que sera entéo
usado paraaprevisio dameatriz Y e, (propriedades de novas amodiras), pelaEg. (8):

Ypre'v = Xprev-b ®

Onde Xye, €ametriz de dados de novas amosiras (Ferreira et a, 1999).

4. Metodologia Proposta

A teoria de Andise Multivariada foi utilizada para daborar uma forma de corrdacionar resultados de TGA e Leto
Fuidizado, fazendo um guste dos dados e tentando estabdecer uma relagdo entre 0s resultados das duas técnicas,
encontrando uma forma de converter resultados obtidos por uma técnica para outra.

Uma vez que a cdibragd multivariada relaciona uma matriz de dados X com outra matriz Y, utilizamos os dados
obtidos em TGA como matriz X, e os dados correspondentes obtidos em leito fluidizado como matrizY.

No presente modelo, a matriz X é composa pelas curvas de perda de massa em TGA. Cada vaiave (coluna)
corresponde @ um experimento de TGA e os dados SSo as porcentagens de massa remanescente no sdlido em cada
temperatura. Na estrutura da matriz, cada linha corresponde & perdes de massa em uma temperatura fixa A Figura (2)
mostra a estrutura da matrizX.

Curva de perda de massa numa
deterrminada taza de aquectmento

Perdas de massa de i
diferentes experimentos U L3
: Mgy o Mgy
numa determinada temperatura
31 im
mnl My

Figura2: Edruturadamatriz X nacdibraggo.

A matriz Y possui uma Unica varidvel (coluna), sendo organizada com os dados obtidos nos experimentos de leito
fluidizado e contém os dados da congstante da velocidade k em diferentes temperaturas. Os experimentos no leito sfo
redizados em uma temperatura congante, e cada dado na mariz corresponde a um experimento em uma determineda
temperatura. A correspondéncia entre a matriz X e a matriz Y ocorre nas linhas (ou amostras), da seguinte forma cada
linha na matriz X possui dados de perda de massa em uma determinada temperatura, que € a mesma temperatura onde
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fo obtida a constante de veocidade k correspondente do leito. Esta constante pode ser obtida pedo méodo de
SIMMONS & SANCHEZ (1981). A Figura(3) mostraaorganizacdo das matrizes descritas.

My o Mgy P11 kg
Mgy - Mgy B kg
g o mgy || Bl 7| kg
My - My Bml 1"P-ml
.. A AN A
X B Y

Figura 3: Estrutura das matrizes envolvidas.

Com as matrizes X e Y organizadss desta forma, procura-se relacionar a perda de massa em TGA com a condante
de velocidade no leito fluidizado, utilizando os méodos de cdibracd PCR e PLS. A qudidade da corrdagdo obtida é
medida peo coeficiente de correlacdo de Pearson, no gréfico entre os vaores obtidos pelo modelo construido e os
valores reais, no processo de vaidago.

Pode ndo ser possve obter uma rdagcdo confidvd s tentamos corrdacionar dirglamente a perda de massa no
experimento de TGA com a condante de velocidade no leito, ou sda edas grandezas podem ndo apresentar relacdo
linear. Entretanto, é possivel melhorar o modelo notando que, nos experimentos de TGA, a perda de massa pode ser
considerada  gproximadamente proporciona & temperatura. Logo, podemos supor que os dados de perda de massa e
temperatura possuem uma relacd semehante com a condante de velocidade no leito. Aplicando logaritmos a Eqg. (1),
obtém-se aEq. (9):

Ink:InZ-i ©)
RT

A patir da Equacdo (9), esperase que In k e UT gpresentem relagdo linear. Portanto, o logaritmo naturd de k e o
inverso da perda de massa podem gpresentar também uma rdlacdo linear. Estes transformages sfo usadas nos dados
originais com o objetivo de melhorar a qudidade da correlaco.

5. Aplicacdo da metodologia acasca dearroz

Os dados ohtidos para a casca de aroz foram andisados no software Pirouette Inicidmente, foi redizada uma
Andise de Componentes Principas (PCA) com o objetivo de obter informages sobre o conjunto de dados.
Posteriormente, os métodos de cdlibragdo PCR e PL S foram usados na obtengdo do vetor de regressio.

O PCA foi redizado utilizando de 1 a 9 componentes principais para representar o conjunto de dados, sendo que os
reslltados de variédncia (quantidade de informacdo contidd) em funcdo do nimero de componentes principais s80
apresentados na Tab. (1).

Tabela 1. Vaianciaem funcdo do nimero de Componentes Principais

ComponentesPrincipais Variancia %
PC1 179,84 99,9100
PC 2 0,109 0,0611
PC 3 0,0365 0,0203
PC 4 0,0076 0,0042
PC5 0,0016 0,0009
PC 6 0,0014 0,0008
PC 7 0,0003 0,0002
PC8 0,0001 0,0001
PC9 0,0000 0,0000

A Tabda (1) mostra que o PCA gplicado usando 3 componentes principais descreve mais de 99,99 % dos dados.
Isto leva a conclusio de que, neste ponto, 3 componentes principais sfo suficientes na nova representacdo do conjunto
de dados. A representacdo tridimensional dos scores (coordenadas nos novos exos cartesanos) revela caracteristicas
adicionai's deste conjunto. Isto € mostrado naFig. (4).

A Figura (4) mostra que, na nova representacdo dos dados, dois diferentes grupos gparecem. Um deles representa as
amostras de ensaios feitos em temperaturas em torno de 700 °C. O segundo grupo possui amosiras de ensaios fetos em
temperaturas proximas de 800 °C. Esta nitida separacdo indica que sB0 grupos de caracteristicas bastante diferentes, e
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gue a cdibracd deve ser redizada para cada um dos grupos em separado. Designouse 0 grupo das amostras proximas
a700 °C como Grupo 1 e o grupo de amostras proximas de 800 °C como Grupo 2.

‘rrrsc
PC2

. ‘g50C
s

3R EC
PC3 PC1

16336 -
8565 C

"17sc

"844.C

Figura4. Gréfico de Scores em PCA

Os cdculos de cdibracdo mostraram pequenas diferencas entre os métodos PCR e PLS. Entretanto, em todos os
cans 0 PLS goresntou vaores de corrdacdo ligeiramente maiores, o que indica que o cdculo do vetor de regressio
relacionando as matrizes X e Y deve s cdculado utilizando informagBes de ambas as matrizes. Em outras paavras, a
cdibracio é mais dficiente se forem utilizados tanto os dados de TGA como os de Leto Fuidizado, que correspondem
dmatrizesX e, repectivamente.

Na cdibragdo, o pré-processamento utilizado foi a centrdizacdo na média N&b é necessxio autoescdar os dados na
andlise deste trabaho, pois os dados de perda de massa em TGA sfo todos gpresentados em porcentagem, ou sga, ndo
existem problemas devido apresenca de variaveis com grandezas de diferentes unidades e magnitudes.

O PLS com pré-processamento centrado na média obteve para 0 Grupo 1 o seguinte gréfico de Residuo de Sudent
vs. Leverage, mostrado naFig. (5).

Sl Regidisl
=
T
1

0.l 04 ¥
Lewsrang

Fgura5. Residuo de Sudent vs. Leverageem PLS parao Grupo 1
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A Fgura (5) mogra a regido onde as amodras podem ser condderadas andmdas (fora do espago limitado peas
linhas verdes no Pirouette. Com excegdo da amostra de 7635 °C, todas as outras gparecem dentro desta regido. O dto
vaor de Leverage desta amostra indica que ea possui muita influéncia na construcdo do modelo, influéncia esta que
pode ser negativa Esta amostra entéo foi retirada do conjunto de dados, e o cdculo PLS refeito para 0 novo conjunto de
dados. Fazendo a vdidagdo cruzada com retirada de 3 amostras para o cédculo, obtemos o vetor de regressfo para o
Grupo 1, que pode ser represertado graficamente pelaFig. (6).

‘wanahle ¥

Figura6. Vetor de regressio obtido por PLS parao Grupo 1

No vetor de regressio b, é associado um vaor a cada variavd da matriz X. A eficiéncia do cdculo pode ser
verificada peo codficiente de corrdacd obtido entre os vaores experimentais e os vaores previsos pelo vetor de
regressio caculadb, o que € mostrado naFig. (7).
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Figura7. Vdor previgo vs. Vaor experimental em PLS parao Grupo 1.

O gréfico da Figura (7) possui coeficiente de corrdacdo de Pearson 0,97484,0 que indica uma boa corrdacdo tendo
em visa os desvios experimentais. Com 3 componentes principais, foi possivel representar 99,95065 % da informagdo
contida nos dados. A Tabela 2 resume os resultados obtidos por PLS parao Grupo 1.
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Tabela2. Resultados da Cdlibracéo por PLS parao Grupo 1

Variancia (%) Cumulativa
PC1 99,16437 99,16437
PC2 0,64538 99,80975
PC3 0,14090 99,95065
PRESS r
PC1 0,06861 0,85354
PC2 0,03624 0,94704
PC3 0,08084 0,97484

Para 0 Grupo 2 (amostras proximas a 800 °C), também foram utilizadas 3 componentes principais, com as amostras
sendo centradas na média Pdo gréfico de Residuo de Student vs. Leverags, conclui-se que ndo existem amostras
andmdas para este grupo. Fazendo-se a retirada de 3 amostras na vdidagdo cruzada, obtevese o vetor de regressio
representado graficamente pdaFig. (8).

1.000-
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Figura8. Vetor de regressdo obtido parao Grupo 2.

Como saria de se esperar, 0 vetor de regressdo para 0 Grupo 2 apresenta caracteristicas bastante diferentes do vetor
de regressdo obtido para 0 Grupo 1, judtificando o fato de que os dois grupos deveriam ser andisados separadamente.
Os resultados obtidos para 0 Grupo 2 estdo resumidos na T&b. (3).

Tabela 3. Resultados da Cdlibragéo por PLS para.o Grupo 2

Variancia (%) Cumulativa
PC1 99,89722 99,29722
PC2 0,064860 99,96207
PC3 0,027480 99,98955
PRESS r
PC1 0,96104 0,58432
PC2 1,35726 0,72539
PC3 0,89110 0,91680

6. Conclusdes

Neste trabalho foi proposta uma metodologia que permite relacionar resultados de cinética de degradacdo térmica
de biomassas obtidos em Andise Termograviméirica com resultados obtidos em Leito Huidizado. A metodologia
propcsta bassiase em conceitos de Andise Multivariada (Quimiometria). Resultados obtidos com casca de arroz foram
utilizados para aplicacdo da metodologia, onde concluivse que 0 conjunto de dados dividiase em dois grupos,
proximos & temperauras de 700 °© C e 800 °C, respectivamente (Grupos 1 e 2). O modelo exponencid utilizado
(linearizagd da Equacdo de Arrhenius) obteve corrdagbes 0,97484 e 0,91680 para os Grupos 1 e 2. Para o Grupo 2 o
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vador de PRESS foi maior do que para 0 Grupo 1, mas paa ambos os gupos foi possive estabelecer uma rdacdo que
permitirhd obter a cindica de reacd em restores de leito fluidizado (condante de velocidede de rescdo) a patir de
experimentos de Andise Termogravimétrica.Para a obtencdo de corrdagles confiavels, seria necessaio uma maior
guantidade de dados, obtidas em uma maor faixa de temperaturas (no caso do leito fluidizado) e com maor nimero de
taxas de aguecimento (no caeso da Andise Termogravimétrica). O mehor dgoritmo para cdibragib foi o PLS, com pré-
processamento centrado na média, usando 3 componentes principais e 3 amostras retirades na vdidagdo cruzada. No
grupo 1 foi descartada uma amostra (763,5 °C) e no Grupo 2 néo foi descartada nenhuma amostras andmala.
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Abstract. A methodology is presented to relate the kinetic parameters of Arrhenius Equation at biomass thermal degradation
obtained in two experimental techniques: Fluidized Bed and Thermal Gravimetric Analisys (TGA). The proposed methodology is
based in Multivariated Analisys (Quimiometrics) and also allows to evaluate the variable that cause differences in the results
obtained by the two techniques. TGA and Fluidized Bed experimental data for rice husk were used to the methodology aplication.



