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RESUMO

Esta pesquisa esta dirigida para adicionar ao que até o momento existe de desen-
volvimento sobre a tecnologia de biorremediagio chamada landfarming que se destina ao
tratamento no solo de residuos solidos organicos biodegradaveis, devido a grande diversifi-
cagdo de bactéria capaz de destruir esses residuos. A tecnologia landfarming foi desenvolvi-
da pelas refinarias de petréleo dos Estados Unidos. A Petrobras introduziu essa tecnologia
no Brasil e hoje € o principal usuério. Essa tecnologia apresenta o grande atrativo que € o

seu baixo custo operacional..

O objetivo primeiro do estudo € especifico e compreende a aplicagio da técnica de
rede neural artificial sobre um landfarming, visando a predigio e auditoria do processo de

destruicdo de residuos.

Os estudos foram realizados sobre o landfarming piloto construido pela empresa
Hercules do Brasil Ltda., localizada na cidade de Paulinia SP, para o residuo de goma resina
do Pinus Elliottii ( Slash Pine). A quantidade de residuo utilizada foi de 3000 toneladas du-
rante um periodo de 427 dias. O landfarming compreende uma érea ativa de 3528 m?, com
altura do meio reagente de 30 ¢cm. e dividido em oito setores para a coleta de amostra. Com
os resultados do teor de residuo, expresso em percentagem de soliveis em acetona, em fun-
¢do do tempo, foi aplicado a técnica de rede neural artificial tipo back-propagation, o que
resultou: num método de predi¢io e auditoria do processo, na elaboragiio da equagio da
taxa de destruicdo de residuo e na estimativa da qualidade da mistura argila-residuo. Associ-
ando estes resultados com uma estequiometria da reagio bioquimica foram estabelecidos o
Potencial de biorremogdo do residuo e a Capacidade de biorremocgio do landfarming, vi-

sando determinar o aerobismo do meio reagente.

Foi usado o Controle Estatistico de Processo para analisar a consisténcias destes
dados.

Palavras chaves: landfarming, aplicacdo de rede neural, estequiometria biologica e equagio

da taxa.
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ABSTRAT

This research increases the knowledge about the technology called landfarming,
which is applied to treat solid residues in the soil, in which there is a great variety of
microorganisms able to do the destruction of biodegradable materials. Petroleum refin-
eries in the United States developed this technology. Petrobras introduced this technol-
ogy in Brazil and is its principal user. This technology is very attractive due to its low
operating cost.

The first specific purpose of this research is to apply the neural network on land-
farming to determine the performance and audit studies.

A landfarmmg pilot plant was constructed by Hercules do Brazil Ltda., located
in Paulinia SP, for treatment of rosin residue derived from Pinus EHiottii (Slash Pine).
The residues quantity used was 3000 t. during 427 days. The landfarming was bulding
with 3528 m’ of active area and 30 cm height of reactive medium. This area was di-
vided into 8 parts to soil sample. The neural network back-propagation was used with
the residues analyses, in percentage of acetone dissolvable, versus time, to obtan: a
method for prediction and audit of this process, to construction a rate equation of resi-
dues destruction and to estimate the quality mixing of landfarming soil. This results was
associate with a biochemical stoichiometry to estimate a bioremoval potential factor of
residue and a bioremoval capacity factor for the landfarming, to determme de aerobic
condition of reactive medium

The Statistical Process Control was used to analyze the consistency of the ex-
perimental data,

Keywords: landfarmmg, applied neural network, biological stoichiometry, rate equation.
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Constante

Constante

Concentragio de residuo real, % de solaveis em acetona.
Erro da camada de neurbnio de saida.

Erro do neurdnio nimero 1 da camada oculta.
Erro do neurdnio ntimero 2 da camada oculta.
Constante global de biodegradacdo, em 1/dia.
Constante de Monod, em 1/dia.

Constante de mistura solo-residuo, em %.
Nimero de varigveis.

Valor da variavel obtida na saida da rede neural.
Peso da amostra, em g.

Peso de agua evaporada, em g.

Peso do extrato, emg.

Tempo, em dias.

Valor da variavel de entrada na rede neural.
Valor da variavel independente, adimensional.
Valor da fung3o sigmoide.

Concentracio de substrato no tempo t.
Concentragio de substrato no tempo t = 0.
Valor dos pesos da rede neural, adimensional.
Constante.

Valor do bias na rede neural, adimensional.
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Ce Consumo acurmulado de carbono, em %.
CAB Capacidade de biorremoggio, em % O..

COC Concentracio de oxigénio consumida, em %.
COR Concentragdo de oxigénio no solo, em %.
EG  Erro global gerado pela rede neural.

GC  Producio acumulado de gas carbdnico, em %.
I Somatoria das entradas no neurdnio.

MRD Massa de residuo destruida, em kg/dia.
MOC Massa de oxigénio consumida, em kg/dia.

O Consumo acumulado de oxigénio, em %.
POB Potencial de biorremogio, em %.

S Soliveis em acetona, em %.

S, Soliveis em acetona no tempo t = 0, em %.

LETRAS GREGAS
p  Taxa de crescimento da equacdo de Monod, em concentragdo/tempo.

A Simboliza um acréscimo da varidvel que precede esse sinal.

SUBSCRITOS
i Posicdo do valor da variavei dentro do intervalo de variagao.

n Numero de dados da variavel.



CAPITULO 1 - INTRODUCAO

A tecnologia do tratamento no solo, também chamada landfarming, teve o seu ini-
cio no final do século XIX na Europa, com a finalidade de aproveitamento dos esgotos sani-

tarios na irrigagio, visando a fertilizagdo do solo destinado A agricultura.

O interesse da tecnologia landfarming no setor industrial surgiu nos Estados Uni-
dos da América, no século XX e no inicio dos anos 50, quando as empresas de refinarias de
petroleo pesquisaram, desenvolveram e aplicaram essa técnica para o destino final dos resi-

duos solidos de refinaria, bem como criaram o nome landfarming.

Na Europa, a Republica Federal da Alemanha também iniciou estudos, tal que no
ano 1960 ja estavam em funcionamento 60 sites com tratamento no solo. No Brasil essa tec-

nologia foi introduzida pela Petrobras em 1982 e ainda hoje é pouco aplicada.

Valorizar residuos industriais foi o expediente adotado no Brasil pela ABIQUIM
nos anos 80 com o manual Banco de Residuo e hoje pouco tem a fazer nessa area comercial.
O landfarming € uma tecnologia de alta eficiéncia que oferece, no caso brasileiro, 0 menor
custo de investimento devido a grande extensdo territorial e o menor custo operacional de-
vido as condi¢bes meteoroldgicas e a biologia do solo predominante no Brasil. Isso ja cons-
titui um atrativo em investimentos pela minimizagdo dos encargos ndo rentaveis, porém jus-
tificado pela necessidade de melhor qualidade do Meio Ambiente.

Os trabalhos especificos disponiveis sobre landfarming concentram seus esforcos
sobre a perda de substrato em termos de taxa de aplicagdo em “kg de residuo destruido por
metro quadrado de area por ano” ¢ custos operacionais. Os problemas de infiltragio e perda
por evaporagio estdo ligados somente as condigdes do projeto de implantagio do landfar-
ming ¢ independem do processo bioquimico.

A norma ABNT - NBR 13894 (1997) fixa as condi¢Bes exigiveis para o tratamento
no solo de residuos solidos industriais suscetiveis a biodegradacio e define landfarming com
o termo Tratamento no solo como: “Método de tratamento onde o substrato orgénico de
um residuo € degradado biologicamente na camada superior do solo. Sindnimos: land

spreading, land application, sludge farming, land disposal e soil cultivation.”
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As condigdes que essa norma exige contemplam: questdes de topografia do terreno

onde ¢ instalado o landfarming, exigéncias de monitoramento do subsolo (ABNT NBR
13895, 1997), geologia da area de implantago, estudo dos recursos hidricos, estudo da ve-
getacdo na area adjacente ao landfarming. Quanto ao landfarming como processo, a referi-
da norma exige uma prova da tratabilidade do residuo, seja através de literatura, seja através
de ensaios de laboratério ou de campo e dados de operacdo. Finalmente a norma exige a im-

plantagio de um gerenciamento do landfarming.

A agéncia norte americana Environmental Protection Agency - EPA, define /and-
Jfarming como “Meio de aplicacio do residuo sobre o solo e ou incorpora¢do na superficie
do solo, incluindo o uso de tais residuos como um fertilizante ou condicionador de solo.
Sindnimos: land application, land cultivation, land irrigation, land spreading, soilfarming
e soil incorparation” (Huddleston, 1979).

1.1 - O PROCESSO LANDFARMING

O processo landfarming, também chamado de bioremediacfio, foi desenvolvido na
década de 30 pela indastria de refinaria de petréleo dos USA como um processo biologico
para a destruicio de residuos sélidos contendo orgénicos biodegradaveis, através das bacté-
rias especificas do solo. O processo ocorre dentro de um volume estanque com solo natural
(argila), misturado com o residuo. As bactérias do solo promovem a destruigio do residuo,
com geracdo de gas carbdnico, dgua e um lodo mineralizado com caracteristicas de substdn-
cia hiimica, o qual fica incorporado na argila formando um substrato com razoavel valor a-

gricola.

A quantidade de bactérias e fungos vivendo no solo é da ordem de 10" individuos
por metro quadrado, o que representa ser mil vezes maior do que o encontrado nas aguas.
Essa concentragio de microorganismos ¢ bastante grande, visto que 10" bactérias geram um
grama de material seco (Odum, 1971). A grande atividade biologica do solo ocorre até uma
profundidade de 0,20 m (Amaral, 1987), ¢ sendo o teor de 4gua dessa biomassa de 80%,
isso leva a uma concentragiio de microorganismos ativos ao redor de 500 g/0,2m’ de solo.
Desde que o residuo orginico seja compativel com a cadeia alimentar existente no solo, o

processo landfarming fica perfeitamente aplicavel.
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As Figuras 1.1 e 1.2, mostram os aspectos principais de constru¢fio de um land-
Jorming com uma camada de 0,20 m de altura em argila e uma camada de 0,10 m de altura
em residuo. Essas duas camadas sfio misturadas através de ara¢io, com de arado de disco
tracionado por trator. Durante o processo de mistura, ocorre também a introduco de oxi-

génio do ar, indispensavel para a reagfo bioquimica e o stripping do gas carbonico.

Argila=20cm
Solo Residuo=10em  Talude 5
=]
m T 4K
| l
g
i o i0m )
Leito impermeabilizado ! 1
1
14 l i j
1] il
W Lengol freatico =
Piezbmetro
Figura 1.1 Vista em corte do reator landfarming. Figura 1.2 Vista em planta do reator landfarming.

A implantacdo de landfarming requer cuidados estabelecidos pela norma NBR

13894, ja citada, que visam a protegio das areas adjacentes, do aquifero e do proprio land-

farming. E construido o talude em argila compactada ao redor do reator (Figuras 1.1 ¢ 1.2)
visando evitar a entrada de aguas de enxurradas, bem como a saida de agua de chuva que
caiu dentro da area do landfarming. Também o piso do reator necessariamente deve ser im-
permeabilizado com argila natural com caracteristicas de compactag@o até um coeficiente de
permeabilidade de 10 cm.s™”, com finalidade de evitar que liquido poluido e residuo lixivia-
do pela agua da chuva venham a se infiltrar no lengol frestico. A condigio ideal de terreno
para a implantacio do landfarming é ser o terreno plano e o lengol freatico estar no minimo
a 10 m de profundidade, o que € mais uma protegio, além do leito impermeabilizado, contra
a contaminacgo do lengol freatico, devido a infiltragio eventual de liquidos poluidos. A so-
ma dos 20 cm de argila e altura de 10 cm de residuo dentro do reator atinge os 30 cm, que €
o limite maximo no qual um arado de disco pode proporcionar uma boa mistura de argila e
residuo, bem como evitar a formagfio de sulcos devido a movimentagio do trator sobre o
leito (Informacdo pessoal da Empresa Tevensolli de Terraplanagem). Os piezOmetros szo
pogos de monitoramento do aqiiifero normalizados pela ABNT- NBR 13895, cuja finalidade
¢ a coleta de amostra de agua do aqiiifero para o controle da infiltrac@o de liquidos poluidos.
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O critério de implantagio do piezdmetro € orientado pela diregdo do aqiiifero, sendo no mi-
nimo um piezdmetro a montante e um a jusante do landfarming. Uma rampa de acesso via-
biliza a entrada de veiculos dentro do reator. A alimentacdo de argila e residuo para o reator
e a retirada de material estabilizado ¢ feita através de caminhdo basculante. O material esta-
bilizado pode ser utilizado como adubo orgénico.

1.2 - REDES NEURAIS

A rede neural artificial € a técnica matematica que pode substituir modelos determi-
nisticos na predigio e interpolagdo de resultados, quando ¢ disponivel um conjunto de dados
entrada e saida de um processo de transformacio. Basicamente uma rede neural € caracteri-
zada por uma estrutura funcional chamada topologia e por regras especificas de tratamento
de dados. Existe uma variedade de tipos de redes neurais, porém o presente estudo esta
concentrado na rede neural tipo back-propagation devido a sua facilidade de aplicagio, con-
forme detalhado no Capitulo 4.

Fluxo de calculos

v

neurdnio
P

I~ NI :
/ A Bll\' ? Bl BN

o1
o2
on
{Camada Camada
Entrada de Camada ocuita de Saida
entrada saida

Figura 1.3 Topologia tipica de rede neural artificial.
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Uma rede neural tipica € constituida de uma camada de entrada de dados {inpuf),

uma camada de modificacio desses dados, chamada camada oculta (hidden) ¢ uma camada
de saida (outpur) que sdo os resultados ou dados obijetivos, como mostra a Figura 1.3. Ca-
da camada € constituida de nédulos, chamados de neurdnios N, onde ocorre uma modifica-
¢do dos dados segundo uma fungHo transferéncia com campo de variagdo entre O e 1. Essa
funcio transferéncia pode ser uma fungio sigmoidal ou senoidal e, podendo até ser uma fun-
¢do linear. A camada de entrada recebe as varidveis e cada variavel necessita de um neur6-
nio, sendo que cada variavel assume diversos valores diferentes. Pode-se ter varias camadas
ocultas, mas na maioria das aplicagGes dentro da Engenharia Quimica uma camada oculta é
suficiente para representar um processo quimico (Lona, 1996). A camada de saida tem tan-
tos neurbnios quanto forem os diferentes dados objetivos. Todos neurdnios de uma camada
estdo interligados com todos neurdnios da camada subseqiiente. Cada uma dessas interliga-
¢Oes temn um peso w;; que multiplica a saida do neurdnio anterior para gerar a entrada do
neurénio subseqiiente, bem como cada neurdnio pode receber um valor constante chamado
bias B, cuja finalidade é acelerar o processo de célculo da minimizagio do erro entre o valor

fornecido pela rede neural e o valor real.

Para compreender o fluxo de informagdes entre os neurdnios, considere um neurd-

nio genérico j mostrado na Figura 1.4 ¢ assuma que ele seja da camada oculta.

W, . As entradas deste neurdnio j
. ' consistem de uma variavel x que as-
: o sume n valores diferentes, que sdo asn
X, Yoy J " » entradas no neurdnio j e um bias, cujo

valor é 1.

1 Wns1 Cada uma das entradas tem
bias um peso w;; associado a ela. O célculo

Figura 1.4 Estrutura de um fmico neurdnio. dentro do neurbnio j consiste do so-

mat6rio das entradas multiplicado pelos seus pesos correspondente, mais o bias:

Ij = in *wi,j +W,o (1)

Ful



onde:
x = entradas
W = pesos

I; = somatoério das entradas da camada oculta.
A seguir, a saida do neurdnio j é calculada a partir de uma fungio sigméide:

1
X, = 2
T pve @

Uma vez que as saidas da camada oculta (hidden) sio calculadas, elas sdo passadas

para a camada de saida (oufpuf). Para a camada de saida, os calculos sdo analogos as equa-
¢oes (1) e (2).

O célculo dentro do neurdnio de saida j € a somatoria conforme a equagéo (3)

H
L= x*w +w, v (3
pa

e a saida da rede neural ¢ o valor procurado conforme equagio (4):

3 1
I+e™'w

4)

Oy

A rede neural ¢ treinada para minimizar a fun¢3o erro. Existem no minimo trés mo-
delos de fimgdo do erro (NeuralWare, 1996), porém foi escolhido para o presente estudo o
modelo abaixo:

EG=2 2 (d'-o) &)

m=i k=1

onde:

EG = Erro global

d = Valor real

o = Valor predito pela rede

R = Numero de pares de dados de entrada e saida
P = Numero de neurdnios da camada de saida

Varios métodos de otimizagio podem ser usados para minimizar o erro global ex-
presso pela equagdo (5). O mais tradicional é o método gradiente descendente, o qual foi

utilizado por Rumelhard no desenvolvimento da rede back-propagation (NeuralWare,
1996).
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O peso w}fj que € a conexfo do neurdnio j da camada k-1 para o neurdnio i da ca-

mada k, e o bias B; devem ser incrementados ou decrescidos, visando a minimizag¢Zo do erro

global. Estas corregdes do peso e bias podem ser obtidas de (NeuralWare, 1996):
« OEG

Aw* = — 6
G EG
— —yy ¥
AB, =-a 57 (N

J

onde o ¢ um coeficiente de aprendizagem. As equagdes (6) e (7) sio resolvidas pela regra da

cadeia (Lona, 1996), o que resulta:

Aw! =a* gef *x o (8)
AB . =a*) ¢ )
k

onde e¥ é o erro local do neurdnio i da camada k, que ¢ calculado pela equagiio (NeuralWa-

re, 1996):

. G EG
e = —
T

(10)

A equagdo (10) € resolvida usando a regra da cadeia duas vezes, para obter o erro

locat da camada k devido a todos os erros locais da camada k+1, conforme a equagdo:

ef:xf*(]_x’{")*z:'(efﬂ *Wj::) (11)
7

Esta equagdo (11) retroage o erro para todos os neurdnios da rede que ndo estio

na camada de saida. Para os neurdnios da camada de saida o erro local € dado pela equaggo

(12):

v 8 EG
ek = I
o1
v G EG,J o
k T N
60&: é‘[k

er =0y *(I-0p )*(dy —0) (12)
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onde N € o neurdnio da camada de saida e k ¢ o indice da varidvel em estudo que assume

diversos valores.

No ajuste dos pesos e bias; em primeiro os pesos € bias entre as camadas ocultas e

camadas de saidas sdo ajustados usando as seguintes equagdes:

Ajuste dos pesos: W =W ..+ a*> el £ (13)

Ljnove Ljvelho
k=]

Ajuste dos bias: B s = Bion, v * ey £ 8 (14)
k=1

O ajuste dos demais pesos e bias de todas as camadas que antecedem aquela primeira cama-

da oculta que antecede a camada de saida ¢ feito usando as seguintes equagdes:

Ajuste dos pesos: W, inows = Wi o + @ F zef *x\Txp (15)
Ajuste dos bias: Birowo =By, T * 2 €5 £ B (16)
k=]

O fator B nas equagdes (13), (14), (15) e (16) é proposto no presente trabalho, com

a finalidade de conseguir obter convergéncia do erro EG com menor nimero de interagGes.

Apbds a topologia da rede neural ja consolidada, para que ela seja operacionalizada,

¢ necessario estabelecer os seguintes critérios de calculos:

a- Um conjunto de dados de entrada e o seu correspondente de saida com intervalo de vari-

acio definido, obtidos numa situagio real.
b- Um conjunto de valores dos pesos e bias fixados aleatoriamente.
c- A fungio exponencial de transferéncia localizada em cada neurdnio.

d- Estabelecer a fung@o do erro global entre o valor predito pela rede neural e o valor real

objetivo.

e- Estabelecer o método de otimizagio para a minimizagdo do erro global, o qual € retro-
propagado proporcionalmente para todas as entradas de todos neur6nios de forma a alte-

rar o valor dos pesos e bias, até encontrar o conjunto de pesos e bias que gerem um erro
global minimo fixado.
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Estabelecidos os critérios € entdo colocada a rede neural em funcionamento com
valores reais da variavel de entrada e valores reais do resultado objetivo, dentro de um inter-
valo de variago definido. A isso chama-se fase de treinamento, isto €, encontrar os valores

dos pesos e bias que gerem um erro global minimo fixado.

Apos o treinamento da rede neural, esta € novamente colocada em funcionamento
com os pesos e bias encontrados na fase de aprendizagem e com um conjunto de dados en-
trada-saida niio utilizados na fase de treinamento, também conhecido como dados de teste, a
fim de validar a rede neural.

Neste trabalho busca-se predizer o comportamento de um landfarming através de
uso de redes neurais. Poucos estudos sobre a cinética e estequiometria para a reagio bio-
quimica, considerada neste trabalho, estio disponiveis. Desde de que haja um processo bio-
logico em andamento, que é o caso do landfarming, € perfeitamente viavel a pesquisa da

cinética, mesmo com tempo de tratamento prolongado.

A empresa Hercules do Brasil Ltda. instalada no municipio de Paulinia S.P. autori-
zou e liberou os dados coletados no piloto semi-industrial do seu landfarming destinado a

destrui¢io de 3000 t. de residuo de goma resina de Pinus Elliottii.

Os dados coletados no landfarming para efeito dos estudos foram: pH, umidade, e
teor de residuo expresso em porcentagem de soldveis em acetona no meio reagente durante
um periodo de 138 dias. O meio reagente ¢ constituido da mistura de residuo e argila garim-

pada nas areas adjacentes ao landfarming.

Pinus Elliotti € uma érvore de 15 a 30 metros de altura, 0,60 a 1,2 metros de dii-
metro; folha em grupos de duas e de trés; normalmente de 27 centimetros de comprimento e
2 milimetros de largura, microscopicamente serruladas; flores masculinas nas axilas das brac-
teas persistentes, cilindricas, compridas, anteras semicirculares, denticuladas; estrobilos fe-
mininos penduculados em grupos de 2 a 4, raramente 6, ovario purpurescente, a principio
eretos, depois horizontais e finalmente voltados para baixo, ovais ou cilindricos, cOnicos de
12 a 15 centimetros de comprimento, 4,8 a 6,6 centimetros de didmetro; bracteas retusas ou
emarginadas, escamas grandes com 6 centimetros de comprimento ¢ 14 milimetros de largu-
ra, sementes triangulares, 5 a 7 milimetros de comprimento, pretas, aladas. Essa espécie €

originiria da América do Norte e de Cuba, madeira excelente e resinosa, introduzida ulti-
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mamente no Brasil na década de 1960, para reflorestamento, devido 4 sua rusticidade e cres-
cimento rapido, sendo intensamente cultivada, principalmente no estado de Sdo Paulo. Na
América do Norte € chamado de Slash Pine (Corréa - 1978).

1.3 - ORGANIZACAO DA DISSERTACAO DE MESTRADO

O proximo Capitulo apresenta uma revisdo da literatura sobre landfarming, rede

neural artificial.

O Capitulo 3 contempla a construgio e operagio de um landfarming. E descrito o

landfarming piloto utilizado pela empresa Hercules do Brasil Ltda. - Paulinia.

No Capitulo 4 € desenvolvido um programa exemplo de uma rede neural do tipo

back-propagation mostrando o projeto da topologia e o fluxo de calculo.

O Capitulo 5 trata os dados obtidos no landfarming da empresa Hercules do Brasil
Ltda. através da utilizagdo da técnica Controle Estatistico de Processo para a validagio des-

ses dados coletados.

No Capitulo 6 ¢ desenvolvida uma estequiometria da reagio bioquimica e um mo-
delo € proposto para explicar a taxa de decaimento do teor de residuo poluente dentro do
landfarming ¢ a analise do processo de aeragdo do solo, bem como s3o propostos os termos
Potencial de Biorremogo ¢ Capacidade de Biorremogio como critérios para determinar se

um residuo € passivel de ser tratado por meio de landfarming.

O Capitulo 7 trata da aplicagdo da rede neural para a auditoria e predi¢io do de-
sempenho do landfarming.

O Capitulo 8 apresenta as concluses desse trabalho e uma lista de sugestGes para

futuros estudos visando a melhoria e inovacgiio sobre o landfarming.
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CAPITULO 2 —~ REVISAO DE LITERATURA E FUNDAMENTOS

2.1 - LANDFARMING
2.1.1 - HISTORICO

A utilizacio do solo para o tratamento de residuo teve inicio na Europa no final do
século XIX com a técnica de irrigacdo de areas cultivadas com aguas residuarias sanitarias
(Boll e Kayser, 1987).

Somente no inicio dos anos 50 € que o processo de tratamento no solo despertou
interesses nas empresas de refinaria de petroleo dos Estados Unidos. Essas empresas foram
as primeiras a desenvolver e praticar o tratamento no solo para os residuos de suas refinarias
e, para este processo de tratamento especifico, elas deram o nome de landfarming (Wimber-
ley, 1989 ; Genouw et al., 1994) .

Outro pais que desenvolveu o tratamento no solo foi a Repablica Federal da Ale-
manha, sendo que no ano de 1960, ja estavam em funcionamento 60 sites com tratamento de
residuo no solo e, até o ano de 1987 o processo de irrigacio de residuos no solo ocupou
uma area de 20.000 ha (Boll ¢ Kayser, 1987).

No Brasil, o landfarming fot introduzido pela Petrobras, quando no ano de 1982
colocou em operacZo uma unidade de landfarming na Refinaria Henrique Lage na cidade de
Sdo José dos Campos, estado de Sdo Paulo. Desde entdo, a Petrobras iniciou a implantagio
do landfarming em outras refinarias, o que hoje totaliza sete unidades em funcionamento
(Amaral, 1987, Amaral e Domingues, 1991).

No ano de 1984, a Central de Tratamento de Efluentes Liquidos S/A (CETREL)
em Camagari - Bahia, implantou duas unidades de /landfarming numa érea de 20 ha. para o
destino final dos residuos originado no tratamento quimico e tratamento biolégico dos eflu-

entes gerados no complexo industrial de Camagari (Alves et al ,1987).

A Holanda (Marijke e van Vierken, 1998), em 1989, iniciou o funcionamento do
primeiro landfarming para um volume de residuo de 500 m® contaminados com hidrocarbo-
neto poliaromaticos (PAH) e 6leo mineral. Na Holanda este processo € classificado em trés

categorias. Landfarming Intensivo: é o processo a céu aberto com mistura do residuo e solo
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e condigbes operacionais adequadas. Landfarming Intrinseco: é o processo onde a degrada-
¢do biologica € limitada ocorrendo somente a absorgdo ou adsorgio do poluente no solo su-
porte. Landfarming Greenhouse: é o processo onde a area de reagdo bioldgica € coberta,
com aquecimento do meio reagente e com aera¢do continua. A legislagio vigente na Holan-
da prescreve as medidas de prevengdo contra as emissdes de aguas poluidas para o subsolo,

lengol freatico e aguas superficiais.

Durante a crise do Golfo, o Kuwait (Al-Awadhi et al., 1996} sofreu ataques béli-
cos, resultando em perdas nos seus pogos de petroleo, o que levou a formagdo de 300 lagos
de leo numa area de 49 km® com penetragdo no subsolo até a profundidade de 2.5 m. Foi
estimado um derrame de 9x10° m® de éleo, o que gerou 25x10° m’ de solo contaminado. A
recuperacdo, via bioremediacio, da &rea contaminada com oleo iniciou em novembro de
1992, com a implantagio de 16 landfarming de 120 m® cada unidade. Apods 15 meses de o-
peragio desses landfarming, a redugiio da carga poluente atingiu 80 %. Este acidente eco-

16gico ocorreu num ecossistema ndo to favoravel para processos biologicos naturais.

2.1.2 - FUNCIONAMENTO DO LANDFARMING

O landfarming como um processo, é constituido de: entradas, operacdo e saidas
(Hacquebard, 1991). Entradas: compreende o residuo, dgua, nutrientes, oxigénio, luz solar,
araciio e irrigacio. Saidas: engloba tudo o que € produzido, tais como, gas carbdnico for-
mado na reagio bioquimica, a 4gua evaporada devido a incidéncia da luz solar e humo que ¢
uma mistura de argila com substancias hiimicas e sais minerais (Figura 2.1). Podera ocorrer
nas Saidas a perda de residuo para atmosfera e infiltragio do mesmo para o lengol freatico.
Se isso ocorrer, ndo se caracteriza uma deficiéncia do processo, mas sim, uma deficiéncia do
projeto de implantagiio do processo. E importante que haja uma separagio entre o projeto
do processo, que ¢ enfradas - condi¢Bes operacionais — saidas, do projeto de implantaco

do processo, que € o dimensionamento - materiais - implantacdo.

No reator onde sio aplicadas as condi¢Bes de operacdo ocorre a reagdo bioquimica
entre o residuo e os microorganismos presentes na argila o que implica em uma cinética bio-

quimica com estequiometria propria, tipica para este tipo de tratamento de residuos.
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Os microorganismos presentes no solo natural sio: Bactérias, Actinomicetos, Fun-

gos e Algas. Bactérias sfo unicelulares de estrutura simples e nucleo difuso que se reprodu-
zem atraveés de cissiparidade. Actinomicetos sdo as Eubactérias caracterizadas pelas suas
colonias filamentosas com ramificagfio tipo radial e vivem no humo do solo. Fungos séo se-
res multicelulares de vida fixa que se reproduzem através de esporos. Algas sfo seres mi-

croscOpicos que processam a fotossintese (Odum, 1971).

INSOLAGAQ AGUA NU?‘;“;TES OXIGENIO
\F_L_«-Z./
j LANDFARMING ? | CORREGAO DO pH
: i Ca, Mg
co, § SOLO é
4 MICROORGANISMOS:  ¢—— RESIDUO
o E ACTINOMICETOS ;
Hy | BACTERIAS |
; FUNGOS !
E ALGAS {

[P ]

Figura 2.1 Entradas ¢ saidas do landfarming.

A insolagdo sobre o landfarming, quando o reator ndo tem cobertura, € inevitavel e
isso leva a evaporacdo de agua. Se o seu teor atingir valores inferiores a 10 %, causa inibi-
¢80 na reagdo bioquimica (Amaral, 1987). Desse modo, a introducfio de &gua por irrigacio
no reator fica justificada. O célcio e 0 magnésio na forma de hidréxido s3o indispensaveis
para a corregio do pH do solo do landfarming (EPA, 1981). Os nutrientes compreendem o
nitrogénio e fosforo na forma de uréia e adubo NPK respectivamente e sfo introduzidos no
reator a fim de manutencfio da atividade biologica (Eckenfelder, 1980; McKinney, 1962).

A atividade biologica ¢ mantida enquanto houver residuo disponivel para alimentar
as bactérias, sendo o solo a fonte natural destes seres, como mostra a2 Tabela 2.1. Essa ati-
vidade bioldgica sobre residuos é de mesma natureza funcional que aquela existente em
qualquer solo com residuo de vegetacdo natural, seja rasteira ou superior, visto que, nessa

situagdo, os alimentos para os microorganismos sdo os residuos de vegetais.

Casarini et al. em 1988 (Centro de Recursos Ambientais - Bahia), com base em re-

sultados obtidos em ensaios realizados durante um periodo de 107 dias, constataram um
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crescimento no namero de microorganismos em landfarming destinado ao tratamento de

residuo de refinaria de petréleo, cujos resultados estdio na Tabela 2.2.

Tabela 2.1 Distribuicio tipica de microorganismos no solo (Huddleston - 1979).

Namero de individuo por grama de solo
Profundidade Bactéria Bactéria | Actinomicetos Fungos Algas
eI aerobia anaerchia

3a8 7.800.000 1.950.000 2.080.000 119.000 25.000

20a25 1.800.000 379.000 2435.000 50.600 5.000
35a40 472.000 98.000 49.000 14.000 500
57a75 10.000 1.000 5.000 6.000 100

135 a 145 1.00 400 - 3.000 -

Tabela 2.2 Distribuicio de microorganismos em /andfarming.

Nimero de individuo/ grama de solo seco
Solo pH Umidade Bactérias Fungos | Actinomicetos
%
landfarming sem residno 2.6 10.1 78.000 3.800 22
landfarming com residuo 5.1 3.5 150.000 18.000 5.400

A reagio bioquimica de destruigio do residuo ocorre devido as bactérias predomi-
nantes no solo {Tabela 2.1 e Tabela 2.2), as quais para o seu metabolismo, consomem oxi-
génio e produzem gas carbonico. Nessas condigdes, ha uma necessidade imperativa de for-
necimento de oxigénio para dentro da mistura solo-residuo e de eliminagio do gas carbonico
dessa mistura. Concentragdes de gas carbonico (Margalef, 1974) entre 3 a 4 % no solo, ini-
bem a atividade biologica das bactérias e fungos. Qutro fator importante para atingir a boa
eficiéncia do processo é o contato intimo entre o solo e o residuo, visto que as bactérias es-
tdo dispersas na argila. O método mais utilizado para processar a mistura € a ara¢ido com
arado de discos tracionado através de trator € que também produz a oxigenacio da mistura
solo-residuo, bem como, realiza o stripping do gés carbbnico do solo, formado na reagdo
bioquimica (Huddleston, 1979).

A superficie do landfarming em contato com o ar atmosférico gera um microclima
cuja caracteristica principal reside na grande variagio de temperatura na superficie do solo
entre o dia e a noite. Durante um dia de sol a temperatura aumenta a medida que se aproxi-
ma do solo. A 0,1 mm de um corpo quente cuja superficie estd na temperatura de 87,5 °C
encontra-se somente a 77,4 °C e 56,8 °C a 1 mm, ou seja, uma queda de 30 graus. Isto mos-
tra que existe um grande gradiente de temperatura entre a superficie de um corpo quente € 0

ar a pequenissima distancia deste corpo. Observa-se as vezes uma baixa temperatura de mais



15
de 6 graus entre 1 mm e 1 cm acima do solo. Na profundidade do solo as variagGes dirias
da temperatura sio rapidamente amortecidas. JA quase ndo se faz mais sentir a 40 cm de
profundidade. As variagGes térmicas anuais reduzem-se igualmente. Assim, a 7,5 cm de pro-
fundidade as diferencas de temperatura entre o verfio e o inverno ndo ultrapassam 1,5 graus.
Durante um dia de sol, um solo bom condutor de calor, aquece-se muito e resfria-se muito
durante a noite. Solo nfo sendo bom condutor de calor sofre menores variagSes de tempera-
tura (Dajoz, 1973). Essas variagdes de microclima ocorrem na superficie do landfarming e
causam a evapora¢do da agua, que € indispensavel ao processo biologico. Devido a ocorrén-
cia deste fendmeno natural torna-se necessario a irrigacio com agua limpa na superficie do

landfarming, para manter um teor de umidade no solo néo inferior a 10 % (Hercules 1993).
A argila que € o suporte da biomassa e a mistura argila com residuo que forma o
solo do landfarming, ambos tém uma especificacio de qualidade visando a Gtima eficiéncia

da atividade biologica, bem como, a absorggo pela argila das substancias hiimicas, produzi-

das na reag#o bioguimica.
Tabela 2.3. Interpretacio da qualidade do solo (EPA 1981).
Resultados Avaliagio

vH do solo

<42 Muito Acido para os vegetais

52a54 Tolerdvel para vegetais dcido resistentes

5.5a84 Tolerivel para muitas espécies de vegetais

> 8.4 Muito alcalino. Possiveis problemas com sodio
Capacidade de troca de cétion - meg/100g - CTC

1210 Solo arenoso. Adsorcio limitada

12520 Solo com argila aluvial ¢ areia. Adsorcio moderada

>20 Argila com solo orginico. Alta adsorcio

Troca de cition - % CTC Valor desejado

Sédio <5

Cilcio 60270

Potdssio 5al0

Percentagem de troca de sodio - % CTC

<5 Satisfatdrio

>10 Reduz 2 permeabilidade em solo de fina textura

>20 Reduz a permeabilidade em solo de texiira grossa

Condutividade elétrica - mmhos/cm a 25 °C

<2 Auséncia de salinidade

2a4 Téxico a grupos sensiveis 3 salinidade

4a8 Téxico a muitos grupos de vegetais

8alo Inibe crescimento de grupos resistentes a salinidade

> 16 Tolerdvel a grupos muito resistentes "a salinidade
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A EPA - 1981 apresenta uma interpretagio da qualidade do solo frente a sua ativi-
dade biologica (Tabela 2.3} e que pode orientar na especifica¢o da mistura de argila com

residuo a ser processada dentro do landfarming.

A grande maioria dos autores apresenta a capacidade de destruigéo de residuo no
landfarming em termos de taxa de aplicagio com unidade “Litros ou quilograma de 6leo

por metro quadrado de area de landfarming por ano” (Tabela 2.4).

O processo landfarming historicamente demonstra valores de capacidade de trata-
mento para residuos de refinaria de petroleo, residuo oleosos em geral e residuo de estago

de tratamento biolégico, numa faixa de 35,14 a 135 litros de residuo/m® ano

Tabela 2.4 Lista das taxas de aplicacio de residuos em landfarming.

Tipo de residuo Taxa aplicagfio Tempo Referéncia Pais
Residuo de Refinaria_| 47,3 litros de 6leo/m”.ano - Huddleston — 1979 USA
Residuo de petroleo 19,7 litros de éleo/m”.anc - Huddieston - 1979 USA
Oleo Iubrificante 5,14 litros 6leo/m”, ano - Huddleston — 1979 USA
Residuo de vicuo 49.0 litros/m".ano - Haddleston — 1979 USA
Oleon° 6 89,16 litros/m".ano - Hnddleston - 1979 USA
Lama com dleo 111,2 kg de 6leo/m” - Frandsen - 1980 USA
Residuo Petrobrds 23 litros de dleo/m".ano 6 meses Amaral -1987 Brasil
Residuo Petrobris 32,8 litros/m".ano - Amaral - 1987 Brasil
Lama biologica 20 kg de lama/m”. ano - Oliveira et al. 1987 Brasil
Refinarias Européias | 5 a 10 kg de éleo/m” - Amaral - 1987 Europa
Residuo COPESUL | 26,9 litros de 6leo/m” - Rangel ¢t al. - 1988 Brasil
Residuo de leo 21 kg de éleo/m” (Piloto) - Casarini et al. - 1988 | Brsil
Residuos oleosos 16,47 kg de dleo/m* - Wimberley - 1989 USA
Residuo de tangue 135 litros de lama/m* - Genouw et al. - 1994 USA

Nitrogénio e Fésforo so os nutrientes indispensaveis para a continuidade e eficién-
cia do processo biolégico no landfarming e a concentragio destes elementos quimicos sdo
determinadas com base em experiéncias profissionais de cada autor, como estd demonstrado
na Tabela 2.5.

Tabela 2.5 Necessidades de nutrientes no processo landfarming.

Residuo Teor de nitrogénio Teor de fosforo Referéncia
Em peso/peso Em peso/peso
Facil biodegradacio C:N=25:1 C:P=2501 Huddieston - 1979
Borra de 8leo C:N=100:10 C:P=100:1 Amaral - 1987
Lama oleosa C:N=60:1 C:P=300:1 Casarini et al. - 1988
Lama oleosa 2.7 g de lama/g NHLNOs | 8 g.de lama/ g K>PO4 Genouw et al. - 1994
Residuo biodegradavel | C:N = 300:15 C:P=300:1 Ritter - 1995
{.odo de goma resina C:N=2774:1 C:P=587:1 Hercules - 1994

OBS: Goma resina ¢ a exsuda¢io do cultivar Pinus Elliottii.
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2.1.3 - CUSTO

O principal fator a ser avaliado para a adogdo de uma tecnologia de controle da po-
luigio ambiental est4 localizado nos custos, seja de investimento seja de operagdo, visto que
ndo ocorre retorno desse investimento, mesmo que fique justificado pela necessidade de ma-
nutengio da qualidade do meio ambiente. A Tabela 2.6 mostra diversos custos de tratamen-

to em landfarming nos paises em que ¢ utilizada essa tecnologia.

Outras tecnologias simples de destino final de residuos sdo: High Rate Bioreactor
(Dhuldhoya et al., 1996) e Gaseificagio e Combustdo Combinadas (Moura et al., 1990) que
oferecem custos totais de tratamento entre 100,00 a 450,00 US$/ton. e 250,00 a 400,00
US$/ton. respectivamente, o que demonstra ser o landfarming mais atrativo em termos de
custos, desde que o residuo seja compativel. Outra tecnologia mais complicada e mais one-
rosa € a incineracgio para os residuos que normalmente contém até 80 % de 4gua. Entretan-
to, o destino final das cinzas geradas no incinerador, que constitui num novo residuo classi-

ficado como classe II segundo norma ABNT NBR 10004, ¢ mais um problema.

Tabela 2.6 Custos de tratamento de residuo em landfarming.

Tipo de residuo Custo de tratamento em US$/t. Ano Pais Referéncia
Com terreno Sem terreno
Residuo oleoso 16,50 1979 USA Huddleston
Lodo biologico - 12002 18,00 1980 USA Frandsen
Residuo Petrobras - 17,00 1987 Brasil Amaral
Residuos 99.00 a 139.50 - 1998 Holanda | Marijke et al,
Residuo Petrobrds 40.00 - 1991 Brasil Amaral et al.
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2.2 - REDE NEURAL ARTIFICIAL

2.2.1 - O QUE E REDE NEURAL

Rede neural (Neural Network) - E uma técnica matematica realizada, dentro de
um fluxograma seqiiencial de célculo projetado, para obter resultados a partir de entradas de

dados, independendo da lei que rege estes resuitados.

A rede neural, quanto a forma de como se opera, é um processo mecénico de calcu-
los matematicos quase que automatico e que exige um projeto de um fluxograma de seqiién-
cia de calculos para cada caso em estudo. Pesquisadores sobre redes neurais tém a tendéncia
de fazer analogia dessa técnica com o cérebro humano. Porém o cérebro humano tem o seu
funcionamento bioldgico especifico bastante complexo. A técnica da rede neural artificial
foi criada dentro do campo da inteligéncia artificial e o entusiasmo filoséfico sobre essa
questdo pode bem ser dosado com a observagio de Ford e Hayes, 1998: “7he greatest va-
lue of artificial intelligence may lie not in imitating human thinking but in extending it into

new realms”.

Entretanto a rede neural € uma ferramenta de real valor que oferece recursos onde

outros metos matematicos podem ser impotentes, tais como:
a - Permite ajuste simultdneo de mais de uma varidvel de entrada e saida.

b- Permite um acesso rapido a resultados onde a percepgiio e capacidade de identificagdo

humana e a computacio tradicional sdo impotentes.

c- Em situagdes em que os dados reais coletados de entrada na rede neural nfo estdo em
controle estatistico, a rede neural pode gerar um critério de relacionamento entre entrada
e saida, independente da qualidade destes dados. Isto mostra a versatilidade da rede neu-
ral. Os dados a serem usados em redes neurais a priori devem ser certificados de sua ori-

gem e qualidade.

d- No caso de dificil constru¢io de modelos matematicos entre uma ou mais variaveis inte-
ragindo de forma néo linear, dando origem a um ou mais resultados, a rede neural conse-
gue estabelecer uma relacdo entre os dados de entrada e o resultado, possibilitando in-

terpolagdes, o que vem facilitar as simulagdes de processo de produgéo.
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Os exemplos abaixo, itens a até A, foram obtidos no manual Neural Computing - 4
Technology Handbook for Professional II/PLUS and NeuralWorks Explorer - NeuralWare,

1996 e mostram os autores € as aplicacdes da rede neural artificial com bastante sucesso.
a- Detecgdo de explosivos nas bagagens em embarques em linhas de transporte.

b- Identificacio dos tipos de nuvens via dados de satélite. Jonathon Lee, R.C. Weger ¢
S.K. Sengupta desenvolveram uma rede neural artificial do tipo back-propagation usando

duas camadas ocultas, que gera uma previsio de tipos de nuvens com 93% de preciso.

¢- Determinagiio da orientagiio de satélite via identificacdo de estrela. Phillip Alveldae A
Miguel San Martin, desenvolveram uma rede neural artificial do tipo back-propagation

com uma camada oculta, a qual determina com 100% de precisgo a altitude do satélite.

d- Detecglo de sinal de radar. HK. Kwan e CK. Lee usaram a de rede neural artificial
back-propagation para detecgio de sinal de radar pulsante. ‘

¢~ Diagnostico de motores a jato propulsdo. W.E. Dietz, E.L. Kiech e M. Ali conduziram a

elaboragio de uma rede neural artificial para predizer problemas nesses motores.

f- Reconhecimento de vozes. M.Franzini, M. Witbrock e K. Lee conseguiram o éxito de
97% no reconhecimento de vozes, usando duas redes neurais artificiais diferentes, a back-

propagation com tempo em atraso ¢ back-propagation recorrente.

g- Interpretag@o de sonar. Paul Gorman e Terry Sejnowski usaram a rede neural tipo back-

propagation para distinguir sinais de sonar entre um cilindro em metal e um em rocha.

h- Conversdo de texto em inglés, em fonemas. Terry Sejnowski e Charles R. Rosenberg,
conseguiram com rede neural artificial de uma camada oculta, convertem textos escritos

em inglés em fonemas.

2.2.2 - HISTORIA DA REDE NEURAL (NeuralWare, 1996)

Durante a segunda guerra mundial, em 1943, o neurobiologista Warren McCulloch
e o estatistico Walter Pitts, publicaram um estudo com o titulo “Logical Calculus of Ideas
Imminent in Nervous Activity”. Este trabalho veio influenciar e dar inspirag8es para trés a-
reas diferentes do conhecimento humano. Uma delas foi a inspira¢do de Johm von Neumann

para o cérebro eletronico. Outra influéncia foi em Marvin Minky, o pesquisador da Inteli-



21
géncia Artificial, que surgiu com a idéia da inteligéncia macroscopica. A terceira influéncia
atingiu Frank Rosenblatt para o sistema de funcionamento do olho, o que levou a invengiio

do percepiron.

A primeira conferéncia sobre a inteligéncia artificial ocorreu em 1956 organizadas
pelos pioneiros Marvin Minsk, John McCarty, Nathanial Rochester ¢ Claude Shannon, com
patrocino da Fundagio Rockefeler. O objetivo dessa conferéncia era levantar o potencial do

uso de computador com as técnicas da computacio neural e inteligéncia artificial.

Em 1956, Frank Rosenblatt publica o resultado de sua pesquisa sobre computagio
neural, onde desenvolveu um elemento de computacdo chamado de perceptron, o qual éum

sistema de classificagfo e identificag8o de padres geométricos.

Em 1959, Bernard Widrow criou um elemento linear chamado adaline (Adaptive
Linear Neuron). O autor usou a sua invenc¢do no desenvolvimento de um algoritmo para e-.
liminar ecos em linhas telefonicas, 0 que foi o primeiro sistema de computacio neural apli-

cado em problema real em nivel mundial.

Em meados dos anos 1960, Marvin Minsk e Seymond Papert iniciaram os seus tra-
balhos com severas criticas ao perceptron de Rosenblatt, sendo que em 1969 foi publicado
este trabalho no livro Perceptron, cujo principal resultado € a conclusdo de que o perceptron
e a computagdo neural nfo tém objetividade de estudo, visto ndo conseguir manusear dados
de entrada que ndo foram focalizados inicialmente. Isso causou perdas de financiamentos em

pesquisa, porém os estudos continuaram lentamente.

Apds o livro de Mink e Papert, o pesquisador James Anderson desenvolve um mo-
delo linear chamado de associador linear, embasado nos modelos de memorias de estoca-

gem, recuperacio ¢ reconhecimento.

No inicio dos anos 1970, o pesquisador finlandés Tuevo Kohonen apresentou o seu
trabalho sobre aprendizagem adaptativa e memorias associativas, bem como criou a descri-
¢do e andlise de uma grande quantidade de regras adaptativa. Outra contribuiciio de Koho-
nen € o principio da competitividade de aprendizagem, onde os elementos processados com-
petem para responder a um dado de entrada estimulo e o resultado ¢ adaptado a este estimu-
lo. Essa aprendizagem ¢é sem supervisio, sendo que a estrutura interna da rede neural € go-

vernada somente pelo dado de entrada estimulo.
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Stephen Grossberg € outro pesquisador que ndo deu crédito ao livro de Minsky e

Papert. A contribui¢io de Grossberg para o desenvolvimento da computagdo neural foi o
projeto € construgdo de modelos neurais, com um sistema de ativagiio que tem valores entre
umn minimo € um maximo. A funcéo de dados de saida é tipica fungdo neural de computago
que € representada pela fungio sigmoide. Uma outra contribuigio de Grossberg foi demons-
trar o teorema de Cohen-Grossberg, o qual trata da estabilidade durante a chamada de uma

classe de rede.

Em 1982, John Hopfield apresenta na Academia Nacional de Ciéncia - USA, o seu
modelo de rede neural chamado “Modelo Hopfield” ou “Cross-bar Associative Network”.
Esse trabalho foi o primeiro desde 1960, quando Minsky e Papert criaram barreiras sobre
pesquisa com redes neurais. O trabalho de Hopfield est4 baseado nas pesquisas do sistema
olfativo de lesma de jardim e consiste na interconexio de elementos processados que visa
um minimo de energia. O mecanismo resposta e a energia fungio do modelo Hopfield é um
caso especial da classe geral de rede considerada por Grossberg. Esse trabalho de Hopefield

veio estimular o financiamento para as pesquisas sobre computa¢do neural.

Atualmente existemn muitas universidades pesquisando redes neurais, sob diversos
enfoques envolvendo cientistas de diversas areas tais como, neurologia, psicologia cognitiva,
fisica, ciéncia da computacdo e matematica. O mais recente ¢ maior grupo de pesquisa foi
miciado em 1982 com David Rumelhart, James McClelland e Geoffrey Hinton.

E dado a Rumelhart o crédito do desenvolvimento da rede neural chamada de back-

propagation, a qual € provavelmente a mais popular na aplicagdo em computaggo neural.

James McClelland faz parte de um grande grupo de estudo da aplicagdo da rede
back-propagation. Geoffrey Hinton ¢ Terrence (Terry) Sejnowski vém desenvolvendo a
magquina de Boltzmann visando a modificagdo da rede de Hopfield. Bart Kosko vem pesqui-

sando uma rede chamada “Bi-directional Associative Memory”(BAM)
Os principais modelos de redes neurais sdo:

Adaline e Mandaline - Bernad Windrow

Adaptive Resonance Theory Network- Stephen Grossberg
Back-propagation - David Rumelhart

Bi-Directional Associative Memory (BAM) - Bart Kosko
Boltamann Machine - Ackley, Hinton e Terry Sejnowski
Brgin-State-in-a-Box - James Anderson
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2.2.3 - APLICACAO DE REDE NEURAL NA ENGENHARIA QUIMICA

Atualmente, redes neurais artificiais s#o bastante utilizadas para diversos processos
dentro da Engenharia Quimica. Para exemplificar, serfio apresentados alguns casos desta a-

plicacdo.

Savkovié-Stevanovié (1991) estudou dois casos de aplicacio de rede neural em
processos quimicos. O primeiro caso € a aplicagio da rede neural tipo back-propagation na
destilagdo fracionada da mistura “butanol-acetato de butila-igua”, considerando o sistema
de destilagio com uma tGnica coluna. A topologia da rede neural é constituida de cinco neu-
ronios na camada de entrada, uma camada oculta com dois neurénios € uma camada de sai-
da com trés neurdnios. As entradas s#o: fragio molar do acetato de butila, fragdo molar do
butanol, fragio molar da agua, relacéio de refluxo e perda de carga na coluna. As saidas sdo:
Acetato de butila na fase leve, Acetato de butila na fase pesada e butanol na fase leve. O se-
gundo caso é o estudo da destilagfio fracionada dessa mesma mistura, considerando o siste-
ma de destilagdo com duas colunas. A topologia da rede back-propagation € formada por 8
neurdnios de entrada, uma camada oculta com trés neurdnios e uma camada de saida do dois
neurdnios. A entradas sdo: Fragdes molares do acetato de butila, butanol e agua, perda de
carga de cada coluna, relagfo de refluxo de cada coluna e a reciclagem de produto da dltima
coluna. As saidas sfo: a composi¢cdo do produto pesado da primeira coluna, o acetado de

butila e a composi¢do do produto leve da segunda coluna, o butanol.

You e Nikolau (1993) citam o trabalho que Bart e McAvoy realizaram com uma
rede neural tipo back-propagation recorrente para a modelagem de um reator de batelada,
vaso agitado, com a reagio quimica entre dcido acético € hidréxido de sédio. A topologia da
rede neural tipo back-propagation recorrente compreende: Um neurdnio de entrada para a
vazdo do hidroxido de s6dio, uma camada oculta com dois neurdnios e uma camada de saida
com um neurdnio para o valor do pH da mistura. O mesmo procedimento foi aplicado para
o reator vaso agitado operando em continuo. A topologia da rede neural é a mesma usada

no processo batelada, com a introdugio de mais um neurdnio na camada oculta.

Karim e Rivera (1992) aplicaram rede neural, tipo back-propagation com gradiente
descendente e back-propagation recorrente, para estimar a variabilidade de funcionamento

de um biorreator. A topologia da rede back-propagation com gradiente descendente com-
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preende uma camada de entrada com 4 neurdnios e um bigs, uma camada oculta com 3 neu-
ronios e uma camada de saida com dois neurdnios. As entradas sdo: temperatura, potencial
redox, % de gas carbdnico e densidade Gtica. As saidas sdo: teores de biomassa e glucose. A
rede neural recorrente tem a mesma topologia, mesmas estradas e mesmas saidas, mesmos
bias que a topologia da back-propagation com gradiente descendente. A conclusio €é: entre
os dois tipos de rede neural estudada, a rede neural back-propagation recorrente fornece

resultados mais préximos dos resultados reais obtidos no ensaio.

Bulsari {1995), cita o trabalho que P. Daoutidis, M. Soroush e C. Kravaris (1990)
realizaram com uma rede neural tipo back-propagation na polimeriza¢do do monémero me-
tacrilato de metila, com o azo-bis-isobutilnitrila como iniciador e o tolueno como o solvente,
em reator vaso agitado continuo, com camisa de agua de refrigeragdo. A entrada na rede éa
vazio volumétrica da agua de refrigeragdo e a saida da rede neural € a temperatura do rea-

tor. O treinamento da rede foi feito com 950 pares de dados de entradas e saidas.
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CAPITULO 3 —- CONSTRUCAO DO LANDFARMING

3.1 - PLANTA PILOTO

A empresa Hercules do Brasil Ltda, instalada na Zona Industrial do Municipio de
Paulinia SP. implantou um landfarming na parte de maior elevagio topogréafica disponivel
dentro do seu terreno, com érea ativa trapezoidal de 3528 m” para o estudo de tratamento

do seu residuo de goma rezina do Pinus Elliottii.

A construgdo do landfarming segue um desenho igual aos das Figuras 1.1 ¢ 1.2,

porém com dimensdes da area ativa conforme € mostrado na Figura 3.1.

280 m 230m 280m 280m
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Figura 3.1 Area ativa do landfarming piloto.

Inicialmente foi construida a camada impermeavel, pela remogéo do solo natural, na
area de implantacio, até uma profundidade de 0,80 m e em seguida, no local onde ocorreu a
remogdo do solo natural, foi executada a compactag3o da argila vermelha garimpada no ter-
reno da empresa, até obter uma camada compactada com espessura ao redor de 0,80 m,
com coeficiente de permeabilidade de 0,8 *10® cm.s™ e com Proctor Normal de 100 %, com
a finalidade de evitar fugas de liquidos poluidos para o subsolo. A compactagio foi acompa-
nhada através do Controle Tecnologico (Procedimento de controle da operagio de compac-
tacdo com o método de andlise de campo chamado Proctor Normal que mede o grau de

compactagio do solo). Ao redor da area compactada foi construido um muro com 0,90 m
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de altura e inclina¢@o do talude de 1:1, com a finalidade de evitar entradas ou saidas de a-

guas de chuva na drea ativa do landfarming. A construcio do landfarming foi executada
pela empresa Trevensolli Terraplanagem Pavimentacio Construgio e Comércio Ltda, locali-
zada em Paulinia (Hercules - 1993).

3.2 - CARACTERIZACAO DO RESIDUO

O residuo utilizado no landfarming piloto foi gerado na unidade industrial, j4 desa-
tivada, de tratamento de goma resina bruta do Pinus Elliottii com o floculante sulfato de a-
luminio, para eliminar aciculas e casca de vegetal através de decantagdo. O material decan-
tado era retirado do processo industrial, formando assim o residuo, o qual era estocado

num tanque escavado no solo dentro da drea da empresa.

A caracterizagio do residuo foi orientada para obter a composigio elementar vi-
sando a estequiometria bioquimica e necessidades de nutrientes e o indice de toxicidade para

a definigdo dos EPIs (Equipamento de protecdo individual) para os operarios.

A empresa Hercules do Brasil coletou amostras de residuos e encaminhou para os
Laboratérios: Instituto de Pesquisa Tecnologica - SP, Instituto de Biologia - SP e CETESB
- SP,

O volume de residuo utilizado no ensaio piloto foi ao redor de 310 nt’, com 87,2 %

de agua o que resulta em 39,68 t. de residuo seco com as seguintes caracteristicas:

Tabela 3.1 Andlises quimicas elementares do residuo base seca,

Pardmetro Unidade | Valor Laboratério de analise

pH 7.2 Instituto de Pesquisa Tecnologica
Carbono % 64,1 Instituto de Pesquisa Tecnoldgica
Hidrogénio %Yo 7.7 Instituto de Pesquisa Tecnolégica
Nitrogénio % 0.2 Instituto de Pesquisa Tecnolégica
Sulfatos Yo 0,28 Instituto de Pesquisa Tecnologica
Cloretos % 1.8 Instinrto de Pesquisa Tecnoldgica
Aluminio % 2,63 Instituto de Pesquisa Tecnologica
Cinzas a 1200 °C % 10.6 Instituto de Pesquisa Tecnologica
DL.50 via oral rato mg/kg > 6000 | Instituto de Biologia

Toxicidade Microtox % 1,36 CETESB
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O pH do residuo de 7,2 indica que no existe toxicidade para um meio bioldgico

desenvolvido com este residuo (McKinney, 1962).

As analises de toxicidade do residuo (Tabela 3.1) mostram que o mesmo ndo ofere-
ce risco visto que o valor DL50 oral via rato é superior a 6000 mg/kg, sendo que a norma
NBR 10004 fixa o limite maximo em 50 mg/kg (DL50 oral via rato, significa a concentragéo
de um produto onde 50% dos ratos que ingeriram esse produto morreram). A toxicidade
Microtox do residuo resultou em 1,36 %. A recomendagio da CETESB fixa o limite ndo
inferior a2 1 %. Nessas condi¢Ges € aceitavel considerar que o residuo ndo oferece toxicida-
de. Toxicidade Microtox € um método de analise biologico que mede a concentragio de um

produto que causa a inativagio de 50% de um microorganismo da espécie vibrio.

3.3 - CARATERISTICA DO SOLO NATURAL USADO NO LANDFARMING

A EPA sugere que solo a ser utilizado como fonte de microorganismos para o pro-
cesso biologico em landfarming tenha caracteristicas fisico-quimicas definidas (Tabela 2.3).
Assim foi coletada amostra de solo até uma profundidade de 20 cm., visto que a grande ati-
vidade biologica em solo natural € verificada até essa profundidade (Huddleston, 1979) e foi
encaminhada para o Instituto Agrondmico de Campinas para as analises fisico~quimicas, cu-

jos resultados sdo mostrados na Tabela 3.2.

Tabela 3.2 Caracteristicas fisico-quimicas do solo patural.

Parimetro Unidade Valor | Recomendacio EPA - Tabela 2.3
pH 44 55 a 838
Matéria orginica Yo 2.7
Nitrogénio gkg 1,114
Fésforo pg/cm’ 7
Calcio meq./100cm” | 2,1
Potissio meq./100 cm® | 0,48
Magnésio meq./100 cm’ 1,2
Capacidade de troca de Célcio | meq./100 cm’ 7.2 >12 meg/100 g

Os resultados das analises do solo mostram que existe falta de calcio e o solo € le-
vemente acido. A matéria orginica de 2,7 % no solo natural nfo constitui em carga poluen-
te, pois essa matéria orgnica ¢ um componente necessario para manter o solo natural em

condi¢des propicias para a vida dos microorganismos.
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3.4 - BALANCO MATERIAL

O objetivo do balango material ¢ determinar as necessidades de nutrientes ¢ quanti-
ficar a composigio elementar do residuo em termo de massa, para o estudo da estequiome-

tria proposta.

O balango material € pontual e foi realizado nas condigdes iniciais de funcionamen-
to do landfarming, bem como, esta baseado nas dimensdes da area ativa, nos volumes e nas
analises quimicas do residuo e argila utilizados no ensaio. Os volumes de residuo ¢ argila
utilizados no ensaio foram estimados com base na movimentagio de materiais solidos, que €
o critério adotado pela empresa de terraplanagem, executora da construgdo do landfarming,

para composi¢do de custos. :

Tabela 3.3 Dados adotados para o balanco material.

Parimetros Unidade | Valor Método de obtengio dos dados

Landfarming

- drea ativa m’ 3528 | Medicdo direta das dimensBes, Figura 3.1

- altara de argila m 0,2 § Completar altura seguindo o estaquearpento

- altura de residuo m 0.1 | Completar altura seguindo o estaqueamento
Argila

- volume utilizado o’ 705,6 | Medigiio do volume movimentado, com container

- pitrogénio gkg 1,114 | Analise quimica, Tabela 3.2

- fosforo ug/em’ 7 | Analise quimica, Tabela 3.2

- massa especifica kg/m’ 1400 | Literatura (Badillo e Rodriguez, 1969)
Residuo

- volume utilizado m’ 310 | Medicdo do volume movimentado, com comntainer

- dgua % 87.6 | Andlise no laboratério da Hercules

- carbono % 64,1 | Analise quimica, Tabela 3.1

- hidrogénpio % 7,7 | Anidlise quimica, Tabela 3.1

- nitrogénio % 0,2 | Anilise quimica, Tabela 3.1

- massa especifica kg/m’ ~1000
Tabela 3.4 Calcnios.

Pardmetros Unidades Calculos Resultados

Volume ativo do landfarming m’ = 3528%(0,2+0,1) 10584
Massa de argila kg = 3528*1400%0,2 987840
Massa de residuo kg = 310*1000 310000
Massa: argila + residuo kg = 987840+310000 1297840
Sohiveis em acetona na mistura % = 100+(1-0,87)%(310000)/1297840 3,1
Carbono na mistura kg = (1-0,87)*0,641*3 10000 258323
Hidrogénio na mistura kg = (1-0.87*0,0677*310000 3103,1
Nitrogénio no residuc kg = (1-0,87)*0,002*310000 80,6
Nitrogénio na argila kp = 1,114*987840 1100,4
Nitrogénio na mistura kg = 80,6 + 11004 1181
Fésforo na mistura g = 7*10°*087840 6.91
Taxa de aplicagdo do ensaio kg/m® | = 310000/3528 87,87
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O balango material acima desenvolvido podera nfio ter a precisio de um balango

material em escala de Iaboratério quanto aos valores de dimensdes e volume, porém quanto
aos valores de composicio € razoavelmente preciso € até mais representativo da realidade

em que esta ocorrendo o processo biologico em escala industrial.

A concentragdo média de residuo na mistura dentro do landfarming foi estimada
em 3,1 %. Assim, valores acima de 3,1 % no teor de residuo durante o controle quimico do

landfarming devem ser desprezados.

A taxa de aplicagfio do residuo, utilizada no ensaio, é a quantidade de residuo tal
qual dividida pela area ativa do landfarming. O valor da taxa de aplicagio encontrada por
balango material ¢ de 87,87 kg/m’, o que esti dentro dos valores experimentais de outros
autores (Tabela 2.4).

3.5 - MELHORIA DA QUALIDADE DO SOLO

O solo natural, fonte de microorganismos para o landfarming deve ter qualidade
especifica para o bom desempenho da reagdo bioquimica, conforme a recomendagio EPA -
Tabela 2.3, bem como, os dados experimentais de outros autores mostram haver uma rela-
¢do carbono:nitrogénio e carbono:fosforo suficiente para manter a continuidade do processo
biologico (Tabela 2.5).

Tabela 3.5 Especificaces dos materiais auxiliares adicionados no landfarming.

Pardmetros Unidades Valor Comentarios
Carbonc na mistura argila-residuo kg 25832,3 1 Tabela 34
Adubo MAP Disponivel no mercado
- Qnantidade adicionada kg 200
- Teor de fésforo % 22
Uréia Disponivel no mercado
- Qnantidade adicionada kg 15
- Teor de nitrogénio % 46,6
Hidréxido de cilcio Disponivel no mercado
- Quantidade adicionada kg 600
- Teor de célcio % 47,83
- Impurezas % 12 | Silica = 2 % e umidade = 10 %

A cormregio da qualidade do solo, apds a mistura argila e residuo através de aragao,
foi executada com 15 kg de uréia comercial, 200 kg de adubo MAP (Monoamoniofosfato)
produzido pela empresa Quimbrasil e 600 kg de hidroxido de célcio (produto de uso em
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construgdo civil). A adig3o do hidroxido de calcio visa a corregdo do pH do solo natural. A

adigdo de uréia e adubo MAP tem a finalidade de suprir o nitrogénio e fosforo necessério,
para atingir uma propor¢do adequada ao carbono disponivel no meio reagente. Os materiais

adicionados ao landfarming e suas especificagGes encontram-se na Tabela 3.5.

As proporgdes C:N e C:P podem ser estimadas com os dados da Tabela 3.4, con-
forme planilha de calculo abaixo.

O teor de calcio no solo é 2,1 meq/100 cm® ou 14,81*10° meq (Tabela 3.2). A
mistura de argila-residuo contém: Fosforo total = 6,91 g. Carbono total = 258323 kg e

Nitrogénio total = 1181 kg (Tabela 3.4).

A adigdo de adubo, uréia e hidroxido de célcio vieram alterar os teores de nitrogé-
nio, célcio e fosforo na mistura, sendo que as proporgdes C:N e C:P sdo estimadas segundo
a Tabela 3.6.

Tabela 3.6 Caleulo das proporgdes C:N ¢ C:P.

Parimetros Proporcio | Calculos Resultados

Carbono;Nitrogénio N = 1181+15%0,466 = 1187,99
C= 2583273

Dividindo tudo por 1187,99
C:N N=1eC=2174 CN=2174:1

Carbono:Fosforo P = 200%0,22-+0 0069 = 44 0069
C=1258323

Dividindo tudo por 44,0069

C.P P=1¢C=>587 C:P = 587.1

Cilcio total na mistura Ca = 14,81%10° + 600*0,4783*10%20
Ca = 29,16*10° meqCa 4.3 meg/100cm’

A adi¢do de 600 kg de hidroxido de calcio elevou a concentragio de célcio a 4,3
meq/100 cm’, ¢ foi suficiente para corrigir o pH que passou de 4,4 para um valor superior a
5,2.

A proporgdo C:N = 21,74:1 esta proxima da proporgdo apresentada de Huddleston
(1979) que € 25:1 para residuos de facil biodegradagdo. A quantidade de uréia adicionada
levou a proporgio C:P = 587:1 o que é diferente dos experimentos dos autores citados (Ta-
bela 2.5).
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3.6 - METODO OPERACIONAL DO LANDFARMING

O método operacional padrio proposto para o landfarming é executado com a se-
guinte sequéncia:
a - Colocar 0,20 m. de solo natural (argila) no leito do landfarming.
b - Colocar, sobre a argila, 0,10 m. de residuo.
¢ - Gradear a mistura argila-residuo até conseguir boa homogeneizacio visual.
d - Adicionar o adubo, uréia e hidroxido de calcio nas quantidades calculadas.
e - Gradear durante 6 h. por dia, em dias alternados.

f- Apbs a primeira semana de gradeagdo, passar a gradear 4h por dia nas segundas

quartas e sextas feiras.

g - Nas quartas feiras apds a gradeagio, coletar amostras do solo até 30 cm de profundidade

nos oito setores para analisar: pH, Umidade e Soliveis em acetona.
h - Quando a2 umidade for inferior a 10%, proceder a irrigagdo com agua limpa.
i - Retirar o solo tratado do /andfarming e aplicar como fertilizante nas areas adjacentes.
j - Durante os dias de chuva, nfio proceder a gradeag#o.

k - A agua acumulada dentro do /andfarming pode ser utilizada para irrigacio se necessa-
rio, caso contrario deixar em repouso para evaporagdo natural. (Taxa média de evapora-

¢io natural na regifio ¢ de 10 mmca/dia)

1- O teor de soliveis em acetona igual a 1,7 % indica que pode se efetuada a realimenta-

¢ao0.

3.7 - METODO DE ANALISE SOLUVEIS EM ACETONA

O método para determinar o teor de residuo em mistura com a argila dentro do
landfarming foi proposto pela empresa Hercules do Brasil - Paulinia, tendo em vista a sua
experiéncia mundial no setor de produgio de breu a partir de exsudagio da goma resina da

espécie vegetal Pinus Elliottii.
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O método de analise consiste em pesar uma amostra, em seguida secar em desseca-
dor ou em balanca com infravermelho. Em seguida proceder a extragdo da matéria organica
com ¢ solvente acetona (1 hora de extragdo em extrator tipo Soxlet). Evaporar a acetona ¢
pesar 0 extrato.
Sejam:
pa = Peso da amostra, g.
pag = Umidade, g.
pex = Peso do extrato, g.

O teor de residuo € expresso em porcentagem de soliveis em acetona, calculado como:
Pex

pa pag

$ =100* an
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CAPITULO 4 - DESENVOLVIMENTO DE UM PROGRAMA PARA TREINA-
MENTO DE REDE NEURAIL

Neste trabalho ¢ desenvolvido um programa computacional para prever o compor-

tamento de um landfarming através do uso de redes neurais.

O tipo de rede neural artificial escolhido para o estudo do desempenho do landfar-
ming é o back-propagation, em face dos fatos:

a- O tipo de rede mais utilizado é o back-propagation devido ser uma potente técnica para
a construgdo de fun¢do ndo linear entre dados de entrada e resultados de saida, como
pode ser visto no manual Neural Computing da NeuralWare (1996), que mostra os e«

xemplos de aplicagdo de redes neurais.
b - Os procedimentos matematicos de rede back-propagation nio sio complicados.

¢ - E relativamente acessivel elaborar um programa em linguagem Fortran ou Pascal.

4.1 - REDE NEURAL BACK-PROPAGATION

A rede neural back-propagation € constituida de uma camada de neurdnios de en-
trada, uma ou mais camadas intermediarias ou ocultas de neurbnios ¢ uma camada de neu-
ronios de saida. Néo existem limitagGes para o mimero de camadas intermediarias. A Figura

4.1 mostra um exemplo de uma rede neural tipica.

Cada camada ¢ constituida por neurénios. A camada de entrada deve conter tantos
neurdnios quanto forem as varidveis de entradas. A camada oculta deve conter, no minimo,
uma camada de neurGnios. A camada de saida deve conter tantos neurdnios quanto forem os

resultado de saida da rede neural.

Os neurdnios da camada de entrada recebem somente os dados de variaveis. Os
neurdnios da camada oculta e camada de saida s3o centros de operagdes matematicas com
uma fungio de transformagio que podem ser, por exemplo, sigmoide ou tangente hiperboli-

ca, com campo de variagdo entre -1 a +1 (NeuralWare, 1996).

Apds a defini¢do da topologia da rede, parte-se para a fase de treinamento. Treinar

a rede neural € o procedumento de determinar os valores dos pesos (w1,w2,w3, e wd) bias
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(B1,B2 e B3) a partir de dados de treinamento entradas/saidas. O critério para a determina-

¢do dos pesos e bias € a minimiza¢do do erro entre os valores calculados pela rede e os va-

lores reais, através de um método de otimizagdo.

FLUXO DE CALCULO

— e CAMADA OCULTA = —— o
CAMADA DE CAMADA DE
ENTRADA SAIDA

eo

ENTRADA sAlDA=0O

FLUXO DE RETROPROPAGAGAQ DO ERRO

Figura 4.1 Topologia da rede nevral tipo back-propagation.

As técnicas de minimizacio do erro global, aplicadas a rede neural tipo back-

propagation s&o (Castro e Von Zuben, 1598):

- back-propagation padrio, também chamada de gradiente descendente (NeuralWare, 1996)
- back-propagation padrio com momentum

- Gradiente

- Gradiente conjugado de Fletcher e Reeves

- Gradiente conjugado de Pollak-Ribiére

- Gradiente conjugado por camada

- Secante de uma etapa

- quasi-Newton de Davidon-Fletcher-Power

- quasi-Newton de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno

No presente trabalho € usado o método do gradiente decrescente, porém com uma

pequena modificag3o, que € a introdugéo do fator 8 como foi mostrado no Capitulo 1.
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4.2 - ALGORITMO BACK-PROPAGATION

Antes de qualquer formulagio de algoritmo, € indispensavel a defini¢do da topologia da
rede neural e a consolidagio do conjunto de dados de treinamento, ou seja, a variavel v; com
os seus valores de entrada ¢ da variavel d; com os valores que sfo os resultados desejados
coletados em sistema operacional funcionando em controle estatistico. Para o desenvolvi-
mento do solfiware foi utilizado um algoritmo para a rede neural back-propagation. A se-

guéncia do algoritmo desenvolvido neste trabalho é mostrada a seguir:

1- Normalizar os valores da variavel v; e os valores da variavel d,, tal que estejam contidos

entre O e 1. Este procedimento é imperativo para o bom desempenho da rede neural.
2 - Inicializar todos os bias adotando pequenos valores aleatérios: B
3 - Inicializar todos os pesos adotando pequenos valores aleatorios: w
4 - Calcular as saidas da camada oculta.
5 - Calcular as saidas da camada de saida.
6 - Calcular o erro local e, da camada de saida e atualizar o bias B
7 - Atualizar as conex3es w entre as camadas oc{;lta e camada de saida.
8 - Calcular o erro local ¢; da camada oculta e atualize os bias B dessas camadas.
9 - Atualizar as conexdes w entre as camadas oculta e camada de entrada.
10 - Testar a convergéncia: Se EG < Erro permitido, entfo pare. Sendo volte ao passo 4.
Apos o treinamento, a rede deve ser validada. A fase de validacio, compreende na
aplicagdo deste algoritmo para um novo conjunto de dados de entrada e saida obtidos no
processo em estudo e dentro do mesmo intervalo de variagio dos dados utilizados no trei-

namento, usando 0s pesos w's e bias B's encontrados na fase de treinamento, a fim de que a

rede neural fornega valores de saida.

O esquema usado no treinamento pode ser visto de forma mais detalhada a seguir:
1 - Inicializar todos os bias randomicamente, com pequenos valores: B;.
2 - Inicializar todos os pesos randomicamente, com pequenos valores, wj.

3 - Repetir até EG < g (g é o critério de convergéncia)
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para p = 1 at€ TP (TP = niimero total de pares de treinamento)
para j = 1 até n; (n; = nimero de neurdnios da camada oculta)
calcule as saidas da camada oculta: x;
fim da matha de convergéncia.
para k = 1 ate n; {n; = nimero de neurdnio da camada de saida)
calcule as saidas da camada de saida: oy

calcule e

_ BV N
S o = Bhon, TABY *

fim da malha de convergéncia

paraj=1latén, e k=1 atén;

r -
wjknavo - w]it,ve&;o + Aw? ik iﬂ
fim da malha de convergéncia

paraj =1 até np
calcule €}
B! o =By +ABY £ B

fim da malha de convergéncia

parai=l atén; ej =1 até ny (n, = nimero de neurdnios da camada de entrada)

wp =w z_;veiho+Aw +ﬁ

£, f..nove

fim da matha de convergéncia
fim da malha de convergéncia

O esquema do algoritmo apresentado acima ¢ um modelo basico que sera utilizado
nas aplicagdes da rede neural tipo back-propagation nos estudos pertinentes. O fator §§ é
uma proposta adotada, cujo valor varia entre 10 a 10, o que é determinado durante a exe-

cucdo computacional da rede neural.
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4.3 - APLICACAO DA REDE BACK-PROPAGATION PARA UM CASO ESTUDO

Um programa computacional foi desenvolvido em linguagem Fortran (Rede.for),

utilizando o procedimento apresentado no se¢@o anterior. Para testar o programa desenvol-

vido, bem como testar a rede, foram utilizados os dados de entrada e saida referentes a e-

quac3o simples e ndo linear y = 2*In(x), onde os valores de x sdio os dados de entrada na

equacio e os valores de y sfo os resultados fornecidos pela equacio.

Fazendo x variar entre 2 a 6, o valor de y é determinado pela equacio citada. Os

valores de entrada na rede v; sio determinados como segue:

(18)

Sendo x; =2 exgp =6 comAx=0,1

Os valores de y: s&o normalizados e representados por d; tal que:

d;

Yireal) » Yimda}

W
o

nN
&

B

Figura 4.2 Treinamento da rede neural.

In(x;)
= 19
In(6) (19)
b Eoueeke Y= 2inS
B
L. v¢¢
&
X vj‘
aﬂ
0#
S

18

As Figuras 4.2 e 4.3 mostram os resultados do treinamento ¢ validacio da rede

50

&b

85

Yieal) o ‘Yieds)

30

23

Figura 4.3 Validagfo da rede neural.

neural back-propagation em estudo, respectivamente.

goritmo desenvolvidos sfo adequados.

valor 6 sdo maiores que os obtidos para outros valores de x. Em casos como estes, um pro-

Nos dois casos o erro global € de 0,00029 o que comprova que a topologia e o al-

Neste caso estudo, foi observado que os erros obtidos quando x aproxima-se do

"1 Eoueglo Y % 280N

Etro global » 0.00029
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20 28 348
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cedimento que pode ser adotado para contornar este problema € o de mudar o limite superi-

or usado na normalizacdo, isto €, os valores normalizados de entrada e saida da rede neural

variando entre 0,1 2 0,9.

A func8o que mede o erro global entre o valor desejado d e o valor de saida o for-
necido pela rede ¢ definido pela equagio (5), entretanto existem também as fungdes erro cu-
bico e erro quadratico, conforme as equagdes (20) e (21) respectivamente (NeuralWare,
1996).

EG=05*Y(d,~0)
EG:%*i(dj—oj) (20)
EG:iu*i(dj“of) @

=

Assim, o erro da camada de neurdnio de saida ou erro local de saida depende de
cada modelo de erro global.

Quando no erro global utiliza-se (d; - 0;)°, 0 erro local é:
e, =(d;—0,)¥0,*(1-0,) (22)
Quando no erro global utiliza-se (d; - 0;)°, 0 erro local é:
e, =(d;—0)* *o,*(1-0,) 23)
Quando no erro global utiliza-se (d; - 0))*, o erro local é:
e, =(d;-0) %o, *(1-0;) (29

Foi observado que o erro global fornecido pela equag8o (5) se aproxima do erro fi-

sico médio {1/n) "‘Zldi - 0,|, quando os valores de d; e 0; sdo semelhantes.
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CAPITULO 5 — TRATAMENTO DE DADOS OBTIDOS DE UM LANDFARMING

5,1 - INTERPRETACAO DOS RESULTADOS ANALITICOS

A area util do landfarming foi dividida em oito setores de coleta de amostra, para
melhor visualizagdo do processo de biodegradagiio. As amostras foram tomadas em varias

datas conforme pode ser visto na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 Resultados das andlises, em % de soliiveis em acetona no solo do landfarming.

Setor DATAS

17/00/93|  27/09/93| 04/10/03; 1410/83] 20M0/03] 24/11/83] 051293 02/02/84

1 0,79 1,87 203 162 2,28 1.67 0,84 1,25

2 1,43 1,46 1,70 1,80 1,46 1,53 1,15 1,22

3 1,30 0,82 1,62 2,10 1,67 1,37 1,91 2,13

4 1,91 2,44 227 1,87 251 2,16 1,80 243

] 1,40 1.30 218 340 2,58 218 1,70 187

6 2,33 2,02 1,67 1,70 1,46 1,74 1,88 115

7 2,06 1,60 248 1,88 2,08 1,67, 1,10 1,31

8 1,83 2,31 214 245 1,81 1,88} 1,52 162

Média 1,64 1,72 2,01 212 1,98 1.78 1,46 1,64
Umidade 1.7 11,32 10,46 678 877 11,66 1211 13,18
pH 44 4.4 4.4 4.8 52 65 68 68

Os resultados da Tabela 5.1 estdo em base seca, para que o teor de umidade ndo
venha interferir no tratamento destes dados. A partir do primeiro resultado de pH do solo no
landfarming foi decidido fazer a corregdo do pH com hidréxido de calcio, o que foi realiza-
do no més 10/93.

O pH tem forte influéncia na atividade biologica e na solubilidade de metais pesa-
dos presentes no residuo. Eckenfelder (1980) recomenda que os processos biologicos te-
nham um 6timo de pH na faixa de 6,5 a 8,5 e Huddleston (1979) recomenda um pH na faixa
de 7 a 9, no solo do landfarming com a finalidade de evitar a solubilidade dos metais pesa-
dos, presentes no residuo, na agua. No caso em estudo foi seguida a recomendagdo de
Eckenfelder (1980), pelo fato do residuo nfio apresentar metais pesados. As amostras foram

coletadas sempre num mesmo ponto.

No periodo de 17 a 30/9/93 foi realizada a operagio de mistura da argila com o re-
siduo, hidréxido de calcio, adubo ¢ nutrientes. A mistura foi efetuada com o auxilio de ara-

do de disco tracionado com trator. As amostras dos pontos 3 e 4 apresentavam torrdes de
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residuo misturados com argila, 0 que mmplica em desvios nos resultados de andlises quimi-
cas, € isso levou a descartar os dados dos setores 3 ¢ 4, bem como, os dados obtidos nos
dias 17 e 27/09/93, devido ser o periodo de operagiio da mistura argila, residuo, adubo, u-

réia ¢ hidroxido de calcio.

40
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Figura 5.1 Decaimento do teor de residue por setor.

A Figura 5.1 mostra que os dados dos setores 3 e 4 ndo séo coerentes com os da-
dos observados nos demais setores, pois a concentragdo de solivels em acetona aumenta
com o tempo em determinados momentos, porém existe uma tendéncia de queda no teor de

residuo.

Observa-se, nos trés primeiros resultados das analises quimicas, um aumento no te-
or de residuo ao longo do tempo para a maioria dos casos. SO apos o terceiro resultado de

anilise quimica ¢ que iniciou o decaimento no teor de residuo.

Assim, entre o primeiro e terceiro resultados de analise quimica do teor de residuo,
foi considerado como uma operagio de mistura. O periodo de decaimento do residuo, con-
siderado no estudo, inicia com o terceiro resultado de andlise quimica até o oitavo resultado

de analise quimica com um total de tempo do ensaio de 121 dias.
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Foi aplicado o Controle Estatistico de Processo (Hacquebard, 1991) sobre os da-

dos para avaliar a sua qualidade. O Controle Estatistico de Processo € uma excelente ferra-
menta que mostra a qualidade do funcionamento de qualquer processo através dos dados
gerados por este processo. Qualquer que seja o estudo de um processo, este sempre € feito
pelos seus dados de entrada e com os seus dados de saida. Entretanto qualquer processo,
que tenha entrada e saida, esta inevitavelmente sujeito a interferéncias de fatores externos
{causas especiais) e internos (causas comuns). Os fatores externos a0 processo s30 aqueles
aleatorios e que ndo podem ser previsiveis e n3o tem nenhuma relacso seja com as entradas,
seja com a tecnologia em uso, seja com as condigbes de operagido adotadas durante o proje-
to. Um exemplo deste fator externo é quando se introduz no processo uma condigo de en-
trada ou condiglo de operacgdo estranha a aquelas adotadas no projeto. Os fatores internos
sd0 inerentes a0 processo € por este motivo podem ser previstos. Um exemplo de fator in-
terno é o desgaste do equipamento, o tempo de resposta e o indice de desempenho do equi-

pamento.

Fica entdo entendido que dados coletados em um processo que so tem fatores in-
ternos, sdo suficientemente seguros para serem usados em estudos, visto que ndo existe

qualquer condigdo aleatdria interferindo no processo.

Foi desenvolvido um programa em linguagem Pascal, para o calculo da qualidade
destes dados restantes. Rodando o programa com os dados selecionados obteve-se as se-

guintes conclusdes:

a- Eliminar o setor 3 devido deficiéncia de ajustes do processo (torrdes).

b- Eliminar o setor 4 devido a presenga de causas especiais.

¢- Eliminar o valor 3,40 obtido na amostra coletada no setor 5 no dia 14/10/93, devido ndo
estar dentro de uma distribuicdo normal, bem como este valor estar fora dos limites de
controle do processo.

d

]

Os demais dados obtidos nos setores e datas selecionadas sdo de boa qualidade devido
eles estarem dentro de um distribui¢iio normal e dentro dos limites de controle do pro-
Cesso.

A Tabela 5.2 mostra os setores e dados selecionados para os estudos subsequentes.
O setor 5 apresenta os piores resultados, porém a evolugdo dos dados ao longo do

tempo justifica a pesquisa do processo bioldgico.
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Os valores da média de soliveis em acetona, umidade e pH, foram obtidos sobre a

uma amostra média de 6 amostras coletadas em cada setor.

Tabela 5.2 Resultados de analises escolhidos para o estudo.

Setores Data - Dias ¢ Soltveis em acetona - %
04/10/93 | 14/10/93 | 20/10/93 | 24/11/93 | 05/12/93 | 02/02/94
1 10 16 51 62 121
1 2,03 1,62 2,28 1,67 0,94 125
2 1,7 19 146 1,53 1,15 1.22
5 2,18 - 2,59 2,19 1,7 1,97
6 167 L7 1,46 1,74 1,88 1,15
7 248 1,88 2,09 1.67 1,1 1,31
8 2,14 245 1,81 1,88 1,52 1,62
Média 2,01 2,13 198 1,78 1,46 1.64
Umidade 10,46 6,78 8,77 11,66 12,11 13,18
pH 44 48 52 8,5 6,8 6,8

O landfarming ¢ um processo de destruicio de matéria orgémca, que tem como
caracteristica um decaimento diario da maténa organica muito pequena e que pode ser ex-
plicado pela ma qualidade de mistura e pelo perfil de distribui¢io dos microorganismos. O
modelo de fluxo da mistura sélido-solido-liquido-gas € quase estatico e heterogéneo, devido
a movimentag&o do solo do landfarming com aragfo a cada dois dias. A aragéo é feita com
arado de disco, o qual tem agio até 30 c¢m. de profundidade no solo (Trevensoll, informa-
¢do pessoal). A concentragio dos microorganismos {Tabelas 2.1 e 2.2), ndo € homogénea ao
longo da profindidade do solo e isso implica em diferentes eficiéncias de destrui¢io da ma-
téria orgénica. O movimento de material devido a ara¢do, em principio, deve trazer o solo
mais profundo para a superficie e vice versa, € tornar o solo mais permeével com maior per-

centagem de espago vazio, e isso vém alterar a distribuicdo de microorganismos no solo.

A quantidade de seis setores de coleta de amostra, durante o periodo do ensaio
considerado que € a primeira batelada, gera dados de boa qualidade e suficientes para o es-
tudo.

A Hercules do Brasil Ltda tomou a seguinte decisfio: Quando o teor de acetona
dentro do landfarming atingisse valores proximos a 1%, seria entfio realimentado o land-
farming com o residuo. Este processo de tratamento seria encerrado quando todo o residuo

fosse tratado e o teor de soliivels em acetona no final fosse da ordem de 0,9%.
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Desta forma, para eliminar todo o residuo na empresa Hercules do Brasil, foram

necessarias 6 realimentagdes, conforme mostra a Figura 5.2.

A Tabela 5.3 mostra a variagio da concentragio de soliveis em acetona ao longo
do tempo para as 6 bateladas. Observa-se que a primeira batelada ¢ a que apresenta mais
dados de analise. Para as demais bateladas poucas analises foram feitas, portanto neste tra-

balho sera considerada apenas a primeira batelada.

Tabela 5.3

Dias S%

0 1,64

10 1,71

17 2,00 o

21 1.91 3 Area do landfarming 3528 m°

3. 178 0| Preparaggo  Soidmdse tm i

138 1,22 s °T

186 1,94 32_0 i

200 1,16 E

243 1,46 ~§1»5 -

299 1,59 3

340 1,48 ® 10 -

358 1,78 os L

368 2,35 RS : S :
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Figura 5.2 Evolugfo do teor de residuo durante a vida do landfarming.

Foi aplicado o Controle Estatistico de Processo sobre os dados da Tabela 5.3 ¢ ve-
rificou-se que o valor 2,35 referente ao dia 368 deve ser eliminado, pois caracteriza uma
mudanca brusca no processo. Este procedimento € indispensével para verificar a consisténcia

dos resuitados de coleta de amostra e analises quimicas.

A estimativa da taxa de aplicagio do residuo em estudo foi de 508,81 kg de resi-

duo/m®.ano e é demonstrada na Tabela 5 4.

A taxa de aplicagdo para residuo de refinaria de petroleo chega até 135 kg de la-
ma/m’ (Tabela 2.4). O residuo de goma resina de Pinus Elliottii ¢ de origem vegetal e, por-
tanto compativel com a microbiologia do solo, 0 que explica a alta taxa média de aplica¢io

obtida em relagdo a residuos de petroleo.
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Tabela 5.4 Dados para o célculo da taxa média de aplicagio.

DADOS Unidades Valor
Total de residuo t. 3000
Numero de realimentacio 6
rea titil do fandfarming m°. 3528
Tempo total de operagio dias 427
Concentragao inicial de residuo % 3.1
Concentragfo final de residuo % 0,93
Teor de dgua no /andfarming % >10%

Taxa média de aplicagio = 3000*10°*365*(1-0,93/3,1) /(3528*427)
= 508,81 kg de residuo/m’.ano

Foi determinado o teor de soliiveis em acetona no solo de uma floresta de Pinus
Elliottii, situada na regido de Guarei, Estado de Sdo Paulo, e o valor encontrado foi de 0,09
%. Este valor representa presenca de goma resina do Pinus Elliottii no solo, que pode ser

originado pela decomposicio das aciculas e cascas do vegetal.
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5.2 - TRATAMENTO DOS DADOS

Inicialmenté, para cada um dos 6 setores tentou-se obter uma curva de concentra-
¢io de soliveis em acetona versus tempo. Entretanto somente 6 medidas de concentragao
ao longo to tempo eram disponiveis, além disso, o processo landfarming dificilmente ofere-
ce dados suficientemente comportados que se ajustam naturalmente dentro de uma curva
padrio. O fator mistura colabora para que haja uma pequena dispersdo entre os valores.
Dessa forma curvas de ajuste foram tragadas obedecendo as seguintes heuristicas sugeridas

neste trabatho.

a- O processo biologico de destruigio de matéria orginica tem a sua taxa de destruigio re-
presentada por uma curva do tipo exponencial de decaimento de primeira ordem. McKin-
ney (1962), Fair et al. (1971), Gloyna (1973), Grau et al. (1975) e Eckenfelder (1980)
apresentam modelos de destrui¢3o de matéria orgénica, via bioldgica, com um modelo do

tipo exponencial de decaimento.

b- O maximo valor inicial de soliveis em acetona nio deve ultrapassar a 3,1 %, conforme o

que foi obtido por balango material (Tabela 3.4).

¢~ O maximo valor de soliveis em acetona ap6s 138 dias de operagdo com aragdo a cada
dois dias, no pode ultrapassar o valor inicial. Ao final dos 138 dias de operag@o com a-
racdo a cada 2 dias, é viavel adotar que o fator mistura ja ndo tenha tanta influéncia. Ob-
servou-se que a alta concentracio de residuo apds 138 dias € devida, principalmente, a
presenca de torrdes resistentes, que eventualmente causam alteragbes na amostragem ¢

consequentemente na andlise quimica.

d- A curva ajustada deve passar proximo ao valor de concentragdo final observado em cada
setor, uma vez que ja se passaram 138 dias com aragfio a cada 2 dias, o que leva a consi-
derar que ndo existe o efeito negativo de mistura e com este tempo de reagdo bioquimi-

ca, todo residuo biodegradavel foi destruido.

e- A curva ajustada sempre deve passar no ponto médio entre dois dados reais consecuti-
vos. Isso ¢ também razoavel, visto que entre duas amostragens consecutivas, varias ve-
zes o solo do landfarming foi revolvido pela necessidade de aracfio. A maior atividade
das bactérias € localizada no topo do solo. Na parte mais profunda do solo a atividade
das bactérias pode ficar reduzida (Huddleston 1979). Com a aragdo, a distribuicdo de a-
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tividade das bactérias no perfil desde o topo até o fundo fica modificada pontualmente e,
coletando amostra € bem provavel que ocorra dispersdo nos valores analisados. Este fato

justifica a necessidade de uma curva de ajuste.

Neste trabalho, optou-se por obter a

CONSTRUIR A . -
TOPOLOGIA DA curva de ajuste pela técnica de rede neural a
REDE NEURAL - .
: fim de mostrar a sua potencialidade também
l para esta finalidade. A rede neural utilizada é
ELABORAR do tipo backpropagation, com topologia e
O ALGORITMO P kpropag ’ pologl
, algoritmo mostrados na Figura 4.1 ¢ item 4.2
l respectivamente.
SELECIONAR OS ) i
DADOS DE ANALISE Foi elaborado um programa em lin-
l guagem Fortran com o algoritmo descrito na
Figura 5.3.
ESTABELECER O
ERRO GLOBAL O programa foi aplicado nos 6 seto-
l res de coleta de amostra, para o treinamento
da rede neural com um erro global fixado, tal
TREINAR A
REDE NEURAL que gere dados médios em relagdo aos dados
l de analises quimicas.
REAIS COM OS DADOS A comparagéo e dos gera
GERADOS PELA REDE dos pela rede neural e os dados de analise
quimica foi realizada graficamente com o
auxilio de programa disponivel no mercado
% gggg 3& NAO que tenha uma rotina para o decaimento ex-

VALOR
MEDIO?

Figura 5.3 Algoritmo para ajuste de corva usando rede

neural tipo back-propagation.

ponencial de primeira ordem.

Caso o erro global fixado gere da-

dos diferentes de um valor médio, segundo o

COM A REDE TREINADA, critério de comparagéio acima citado, o pro-
INTERPOLAR NO o
INTERVALO DE grama retorna no micio com um novo valor
4A 120 DIAS

para o erro global,
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Caso os dados gerados pela rede neural venham representar um valor médio, o

programa realiza a interpolagdo dentro do intervalo de tempo de 4 a 120 dias.
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Figura 5.4 Ajuste de uma carva para o setor 1.

A curva de ajuste para o
setor 1 obtida com a técnica de rede
neural coincide muito bem com a
curva de ajuste do tipo exponencial
de decaimento que foi obtida com o
auxilio do software grafico. Os seis
dados reais foram utilizados para o

treinamento da rede.

Este procedimento € repe-

petido para os demais setores e, os resultados estdo representados pelas figuras abaixo.

T 4 T T T i o I | 1
s T SETOR 2 o Os valores obtidos pela
26 = - .
N Exparencal rede neural ¢ ¢ modelo exponencial
22
g20F de decaimento apresentam uma pe-
18
& . .
3 :j 3 \\w quena diferenca a medida que ocor-
gEF
LY . re um aumento no tempo de vida do
¢ 48 .
o8 b €nsao.
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0.0 1 M 1 Y i i i A 1 i ] " i
0 z0 40 & 80 160 120 140
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Figura 5.5 Ajuste de curva para o setor 2.
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Figura 5.6 Ajuste de curva para o setor 5.
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Figura 5.7 Ajuste de curva para o setor 6.

O setor 5 contém somen-
te cinco valores de soliuveis em
acetona, os quais sdo suficientes
para mostrar um decaimento ex-
ponencial de primeira ordem. Tan-
to a curva determinada pela rede
neural como a determinada pela
exponencial, s30 coerentes com 0s

dados reais.

Os pontos referentes aos
tempos de ensaioc 51 e 62 dias
mostram a dificuldade de se obter
dados bem comportados mesmo
estando eles em controle estatisti-
co como foi verificado previamen-

te.

Entre os valores no inicio
do ensaio e no seu final, persiste

um decaimento exponencial.

48
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Figura 5.8 Ajuste de curva para o setor 7.
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Figura 5.9 Ajuste de curva para o sefor 8.

40

O valor nicial 2,48 € um
pouco alto, e tem uma faixa de
1,17% de residuo destruido, o que
esta além dos valores observados

nos demais setores.

A curva ajustada pela
rede neural € coerente com os da-

dos do ensaio

Também no setor 8 € re-
petida a coincidéncia de dados
entre a rede neural e o modelo
exponencial de decaimento.

O modelo exponencial de
decaimento € de primeira ordem,
dado pela equagdo:
y=y,+a*exp(-x/b) (25)
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Como ficou demonstrado pelas Figuras 5.4 a 5.9, a técnica da rede neural pode

também ser aplicada para ajuste de curvas.

Neste trabalho, a rede neural artificial também foi aplicada para a interpolagéo, en-

tre a faixa de entrada e saida onde ela foi treinada, com intervalos pré-estabelecidos. Assim

foram estabelecidos intervalos de quatro dias e, usando os pesos encontrados durante o

treinamento da rede, foi elaborada a Tabela 5.5.

o
gw HHicaw#

B vt BOWERINL  eewrmuewedsies
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Tabela 5.5 Interpolagiio de % de soliiveis em acetona pela rede neural artificial.

dias Setor 1 Setor 2 Setor 5 Setor 6 Setor 7 Setor 8
4.0 2,045 1,771 2370 1,695 2.161 2273
8.0 1,984 1,725 2,335 1,655 2,112 2,221

12,0 1,923 1,680 2,295 L611 2,049 2,16l

16,0 1,864 1,638 2,252 1,566 1,975 2,098

20,0 1,806 1,598 2,207 1,520 1,894 2,037
240 1,752 1,561 2,162 1478 1,811 1,979
28,0 1,700 1,527 2.118 1439 1,733 1,928
32,0 1,652 1,4% 2077 1,404 1663 1,884
36,0 1,607 1,467 2,040 1,374 1,603 1,846
40,0 1,565 1,441 2,005 1,348 1,551 1,813
440 1,527 1,418 1,975 1,326 1,507 1,786
430 1,492 1,397 1,948 1,307 1471 1,763
52,0 1,461 1,378 1,925 1,291 1,441 1,744

56,0 1,432 1,360 1,904 1,277 1,417 1,727

60,0 1,406 1,344 1.886 1,265 1,397 1,713

64,0 1,383 1,330 1,870 1254 1,382 1,700

68,0 1,362 1,316 L8537 1.244 1,369 1,689

720 1,344 1,304 1,844 1,235 1,360 1,679

76,0 1,327 1,292 1,834 1,226 1,352 1,670
80.0 1,313 1,282 1,824 1,218 1,346 1,661

84,0 1,300 1,272 1,815 1,210 1,342 1,653

88,0 1,289 1,262 1,807 1,203 1,338 1.646

92,0 1,279 1,254 1,800 1,195 1,336 1,639

96,0 1.270 1,245 1,793 1,188 1,334 1,632
100,0 1,263 1,237 1,787 1,181 1,332 1,625
1040 1,256 1,230 1,781 L173 1,331 1,619
108,0 1,251 1,222 1,775 1,166 1,330 1,612
112,0 1,246 1,215 1,770 1,158 1,329 1,606
116,0 1,242 1,209 1,764 1,151 1,325 1,600

120,06 1,239 1,202 1,759 1,143 1,328 1,594

Todo este procedimento de tratamento de dados foi feito, a fim de gerar condigdes
e dados suficientes para o desenvolvimento de duas técnicas para a predigdo do comporta-

mento de um landfarming, as quais serdo apresentadas nos Capitulos 6 e 7.
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CAPITULO 6 — BIOQUIMICA DO PROCESSO

6.1 - ESTEQUIOMETRIA

O processo biologico dentro do landfarming ocorre num meio heterogéneo compos-
to por trés fases: a fase solida devido a argila, parte do residuo e os microorganismos; a fase
liquida devido a agua com nutrientes e algum residuo solubilizado; e a fase gasosa devido
ao ar, gis carbbnico originado na reagdo bioquimica e possivel presenca de residuo. Este
modelo de fluxo reagente e o tipo de reator (um tanque aberto de grandes dimensdes) geram
uma perda de eficiéncia, prépria da qualidade de mistura. Deste modo, a estequiometria de-
ve ser vista como se o meio reagente estivesse em Controle Estatistico de Processo, isto €,
ndo existem fatores aleat6rios interferindo no processo e os reagentes estdio, em qualquer
tempo, em adequado contato tipico do processo landfarming. O balanco de massa, através
da estequiometria, quantifica a distribuicdo dos reagentes e geracido de produtos. A Figura
6.1 é uma visdo macroscopica simplificada do balango material do processo de degradagio

de matéria orgénica pela agéo de bactérias (Gloyna, 1973; Eckenfelder, 1980 e Doran,1997).

. MATERIA
RESIDUO ORGANICA
ESTABILIZADA
NUTRIENTES
- RESPIRACAO
OXIGENIO b ENDOGENA p{ CO, e HO

Figura 6.1 Esquema do balanco de massa para ¢ processo biolégico.

“0 solo contém todos os tipos de bactérias necessarias para a degradacio da maté-
ria orgénica. Se uma bactéria especifica para a estabilizaciio de um determinado composto
quimico orginico € necessaria, o engenheiro tem que somente olhar debaixo dos seus pés e
procura-la” (McKinney 1962). Este mesmo autor coloca a bactéria Pseudomona com a ca-
pacidade de metabolizar quase todas as matérias orgénicas e com poder de sobreviver em
todos os ecossistemas, sendo a primeira bactéria responsavel pela degradacio de matéria

orgénica de interesse sanitario.
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Gloyna (1973) descreve uma estequiometria quantitativa entre o residuo orgénico e

0$ MiCroorganismos, em meio aquoso aerobio, considerando as relagdes carbono, nitrogénio

e fosforo existentes no residuo organico, bactéria e algas.

Eckenfelder (1980) apresenta uma estequiometria para um meio aquoso com nutri-
entes, onde os residuos sdio consumidos pelas bactérias e define os parimetros de distribui-
¢do do residuo orgénico, seja para formag@io de novas celulas, seja para a respiragio endo-

gena, ¢ a constante de biodegradagéo, bem como, classifica a sua origem industrial.

Doran (1997) apresenta uma tabela de resuitados da composi¢io elementar de gru-

pos de bactéria e determina uma formula elementar média igual a:
CH;7500,50Np 20 com desvio padrio de 3%.

Neste grupo de bactérias, estdo as mais comuns como as Escherichias, Klebisellas,
Pseudomonas, Sacharomyces e Candidas. Doran (1997) também propSem uma equacio
estequiométrica para explicar a distribui¢io do substrato e oxigénio consumido, sendo o fa-
tor (RQ) de controle dessa estequiometria, a relagio gas carbonico formado sobre total de
oxigénio consumido e informa que ndo existem obje¢des fundamentadas sobre esse proce-

dimento, mesmo que ndo seja adotado pelos Bidlogos. A férmula elementar da Pseudomona
é CH;,000,52No23.

Moléculas organicas constituintes do residuo de Pinus Elliottii, como os terpenos,
em contato com bactérias aerébias da espécie Pseudomona (Gibbon et al. 1972; Hemingway
e Greaves, 1973; Devi et al, 1978; Madyastha, 1984) d3o inicio 2 um processo de quebra
desse residuo, gerando matéria orgdnica estabilizada e matéria organica assimilavel pelas

bactérias. Toda matéria organica assimilavel serd oxidada formando gas carbonico ¢ agua.

Matéria orgénica

/' estabilizada

Residuo + Acao das bactérias \
Residuo assimilavel

Figura 6.2 Quebra do residuo em matéria organica estabilizada ¢ assimilavel.

A composi¢iio elementar do residuo, determinada em laboratorio de analises quimi-
cas (Tabela 3.1), leva a estabelecer uma formula elementar tedrica deste residuo e com o

teor de nitrogénio na argila e a formula elementar da Pseudomona, fica possivel escrever
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uma equagio estequiométrica global, que tem por finalidade avaliar a distribuiciio do oxigé-
nio e a geracdo de gas carbonico, ambos em fungdio do nimero de dtomos de carbono exis-

tentes no residuo.

Tabela 6.1 Composicio elementar do residuo ¢ nitrogénio na argila (Hercules, 1993).

Parimetro Valor % PM |#tomo %} Coef Férmula
molecular

Teor de agua no residuo 87.2

Residuo na mistura 3,1

Teor de carbono no residuo seco 64,1 12 5,341 1
Teor de hidrogénio no residuo seco 7.7 1 7,700} 1.44
Teor de nitrogénio no residuo seco 0,2 14f 0,028 0,0052
Teor de nitrogénio na argila 1,114g/kg 14 0,04

A estequiometria pode ser expressa pelas equages a seguir (Doran,1995):

CHy.44Nooos2 + Oz + NN~ Ci—ﬁQ{szNo.zs Sinteses

CHzMQ% + QO —= COz + H0 -+ 3 gﬁgggzggo

CH; 4aNo 021 +)H3'+ 0O, ——» CH,0052No23 Sinteses
§ CH, '44N010052 +x02 +nN—» bCH200,52N0,23 +YCOQ + zHgO

Residuc assimildvel Novas céiulas
Figura 6.3 Estequiometria da oxidagio da matéria orginica assimilavel.

Os coeficientes estequiométricos em relagiio ao numero de atomos de carbono, no

residuo, sfo avaliados pelo balango material:

Balango do carbono I=b+y (26)
Balango do hidrogénio 1,44 = 2%b + 2%z 27
Balango do oxigénio 2*x=0,52%b + 2*y + 2 (28)
Balango do nitrogénio 0,0052 + n=0,23*b 29

Sendo n = 0,04 /atomo de carbono, resulta:

b = 0,1965/atomo de carbono no residuo. (30)
y = 0,8035/3tomo de carbono no residuo. 1)
z=0,5235/4tomo de carbono no residuo. (32)

x = 1,0652/4tomo de carbono no residuo. (33)
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A equag3o da reacdo bioquimica completa, por atomo de carbono, no residuo é:

CHy 4sNooos2 + 1,06520,+ 004N —— 0,1865CH,Qp52N0.23 + 0,8035C0O, + 05235 H20

e aplicando essa equagio para a quantidade de residuo destruido no tempo, € possivel avali-

ar as necessidades de oxigénio, aracio do solo para aerag@o e o stripping do gas carbOnico.

6.2 - CINETICA

Normalmente os residuos gerados nas industrias quimicas sdo misturas de compos-
tos quimicos de moléculas simples e moléculas bastante complicadas como os dimeros, tri-
meros e até polimeros. O mecanismo de como as bactérias consomem esses Organicos € ex-

plicado por Grau et al. (1975), que propdem uma seqiiéncia de trés processos complexos:

- O contato da bactéria com a molécula do orgnico. Isso implica em necessidade de boa

mistura no meio biolégico reagente.

- O transporte dessa molécula para o interior da célula. Este processo € controlado pela os-

mose e tamanho da molécula.

- O imediato metabolismo do orgénico no interior da célula. S4o as reagdes bioquimicas que

se processam em micro volume.

As grandes moléculas nio sjo rapidamente transportadas para o interior da célula,
antes elas sofrem uma quebra pela a¢io de exoenzimas ou enzimas ligadas a parede externa
da bactéria, para entdo serem transportadas. Frente a este mecanismo, Grau et al. (1975)

classificam os orgénicos em trés grupos:
- Um tinico organico simples € transportado diretamente para o interior da célula.

- Mistura de orgénicos simples sdo transportados com velocidades diferentes para o interior
da célula.

- Orgénicos com cadeia complexa sofrem uma quebra, via enzima, gerando moléculas sim-

ples que sdo transportadas para o interior da célula.

O estudo cinético das reagdes bioquimicas somente relaciona o decaimento ou pro-

dugiio de substrato e varidveis passiveis de serem medidas, que ocorrem no meio exterior e
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n#o da nenhuma explicaciio do que ocorre no interior da célula.

O caso mais simples sob o aspecto processo € a reacio bioquimica em meio aquoso
homogeéneo envolvendo somente uma espécie quimica simples. Nestas condigdes, a equagio
de Monod descreve bem o decaimento ou producio deste orginico, segundo a diferencial
abaixo que mostra a taxa de remogado de organico:

_dS _pX S

34
@ Y kS G4

Onde S € a concentragdo de organico, X a concentragdo de biomassa, Y a producio
de biomassa, k. a constante de Monod e p a méxima taxa de crescimento dos microorganis-

mos.

No caso de reagfes bioquimicas envolvendo carga poluente, Eckenfelder (1980) re-
laciona k; e p, como fungéio da concentragdo da carga poluente inicial, bem como, Grau et

al. (1975) relacionam Y e W, como uma constante da biorremogéo.

Grau et al. (1975) demonstram que a remogio de mistura de moléculas complexas
segue uma cinética de primeira ordem e Eckenfelder (1980) propde que a remogio de subs-
trato em reator tipo Batch pode ser descrita por uma cinética quimica de primeira ordem pa-
ra alta taxa de remog#o, ¢ por uma cinética de segunda ordem para baixa taxa de remogéo.
Estas propostas podem nio ser muito Uteis para o desenvolvimento de um modelo matema-
tico aplicado ao landfarming, visto que o reator é tipo Batch aberto com sistema reagente
solido heterogéneo com deficiéncia de mistura, com tempo de residéncia elevado e afetado

pelas condi¢des de clima.

Fair et al. (1971) propdem que se o processo de purificagio é dependente do tempo,

a equacdo cinética podera ser de primeira ordem, tal que:

—%=k*¢@) 35)

y representa a concentracio da substancia removida, t o tempo de exposi¢éo ao processo de

purificacio e ¢(y) uma fungdo da concentragéo.
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Em 1923, Streeter e Phelps (Fair et al, 1971), estudando a polui¢io do rio Ohio

USA, elaboraram um modelo que explica o consumo de oxigénio em 4gua poluida usando a

igualdade: $() =Y.~y (36)

Sendo y, a concentragdo inicial de oxigénio dissolvido na agua e y a concentraciio de oxi-
génioc consumido entre o tempo 0 até t (Fair et al,, 1971). Relacionando as equagdes (35) ¢

(36) eintegrando entret =0 2> y=0et=t = y=y, resulta:
y=y,*(1-expk*t) 37

Fair et al. (1971) mostram exemplos de pesquisa na busca do valor da funcio ¢(y)
para a construgio de modelos matematicos da cinética que expliquem os processos de puri-
ficacdo e ou remocgdo com base em dados reais. Este € o caminho tomado no presente estu-

do frente aos dados obtidos no landfarming desenvolvido na empresa Hercules do Brasil -

Paulinia {1993) para a modelagem de uma cinética bioquimica.

6.2.1 - PROPOSTA DE UM MODELO DA EQUACAO DA TAXA
Retomando a equagdo (34) de Monod.

dS_mEX §
dt Y k,+8

(34)

A reagdo bioquimica dentro do landfarming ocorre a baixa taxa de destruigio de
matéria orgnica, isso ¢ justificado pelo elevado tempo de residéncia. Os valoresde 1, Ye
X dependem da quantidade de residuo que esta sendo removido com o tempo, e se nio hou-
ver remogao de residuo por reag@o bioquimica, esses valores serfio nulos. Como o tempo de
residéncia no landfarming € muito longo e a remogido de residuo é muito pequena, os valo-
res de z, Y e X niio devem variar muito com o tempo. Seguindo a sugestio de Grau et al.
(1975) que relacionam z e Y como uma constante de biorremogéo, e adotou-se o valor X
constante dentro do landfarming, ¢ entd3o proposto que a primeira fragio da equacgio de

Monod pode ser associada como uma constante global de biorremogao tal que:

*X

kS|

=k (38)
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A segunda fragio da equagdo de Monod pode ser representada por:

S
k. +S

5

=¢(S) (39)

A funcio ¢(S) ¢ composta de trés fatores: assimilagdo do carbono pelos microor-
ganismos, a adsor¢@o do residuo pela argila e a volatilizagio do residuo para a atmosfera
devido a radiagio solar. Sendo o residuo uma resina solida de origem vegetal ¢ com alto
ponto de evaporagdo, foi entdo adotado que a funcio $(S) € uma somatdria destes trés fato-

Ies.

Foi constatado com base nos dados de teor de soliveis em acetona (residuo) versus

o tempo que:
¢S)=S-8;+m (40)

e com isso foi possivel obter uma equagio da taxa capaz de fornecer resultados bastante
proximos dos reais. Esta proposta surgiu com a idéia de Streeter e Phelps (Fair et al, 1971),
que propuseram para um meio homogéneo, liquido aquoso, a fungio ¢(y) =y, - y. No caso
do landfarming, o meio € bastante heterogéneo e solido, entdo deve haver um fator m que
impede uma maior taxa de remog¢do do residuo. O fator m € uma constante para cada esta-
gio de desempenho do landfarming devido: a qualidade da mistura do meio bioldgico rea-
gente, a agdo chmatica que interfere diretamente nas condi¢des otimas de temperatura ¢ u-

midade ¢ & variabilidade na composigio do residuo.

Relacionando as equagBes (34), (38), (39) e (40) resulta na equagio da taxa:

as
———=k*(§-8 +m 41
= (S-8,+m) (41)
Integrando a equaciio (41) entret=0at=teS=5§aS =8 resulta:
S, =8, +m*(exp(—-k*y)-1) (42)
Sendo:

S;= Teor inicial de soliveis em acetona, em %.
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S¢= Teor final de soliveis em acetona, em %.

k = Constante global de biorremog¢ao, em 1/dia.
m = Constante de mistura no landfarming, em %.
t = Tempo, em dias.

A constante global de biorremociio k engloba todas as resisténcias a reagfio bio-
quimica e todos os efeitos fisicos que venham causar uma variagdo no teor de soliveis em

acetona com o transcorrer do tempo.

A equacdo (42) tem bastante semelhan¢a com a equacio (37), que Streeter e Phelps
propuseram em 1925 (Fair et al., 1971).
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6.2 - EQUACAO DA TAXA DE DESTRUICAO PO RESIDUO

Os autores, até hoje disponiveis para a consulta, no se preocupam com a equagio
da taxa de destruigdo do residuo, mas somente com uma taxa média global de aplica¢io de
residuo, expressa em massa ou volume de residuo a ser destruido por metro quadrado de
area ativa do landfarming (Tabela 2.4).

As condi¢Bes de clima, o indice de insolagdo, a precipitagio pluviométrica, a taxa
de evaporag#o de agua, a temperatura do ar, a umidade relativa do ar e a velocidade dos
ventos, que ocorrem na area do landfarming podem interferir na eficiéncia da reagio
bioquimica e, por estes motivos ou falta de recursos computacionais, a equacdo da taxa de

destruiciio de residuo ndo foi contemplada nos primeiros estudos iniciados nos USA.

Odum (1971) e Margalef (1974) mostram que existe no solo uma cadeia alimentar,
onde a matéria orgénica e os minerais sdo utilizados pelas bactérias como fonte de alimento.
Isso constitui um processo bioquimico de destruigio de matéria orglnica que
inevitavelmente leva a existir uma taxa de destrui¢io de orgnicos e pode variar em fungio
das condi¢bes de clima. Enquanto, se houver atividade biologica, havera também uma
constante de biodegradacio, e no solo em questdo, havera também o fator de retardamento
devido as condigbes climaticas. Com este pensamento é entdo estabelecida uma equacio da

taxa de destrui¢@o de residuo, conforme ja foi demonstra a equagio (42).

Sy =8, +m*exp(~k*y)-1] (42)

Assim, usando os dados da Tabela 5.5, determinados pela rede neural artificial, a
equaglo (42) proposta para a taxa de destrui¢do de residuo e a planitha eletrénica Excel,
foram determinadas por meio de grifico em tempo real, as incognitas m e k da equacéo

(42), conforme expressas na Tabela 6.2.

Tabela 6.2 Constantes da equacdo da taxa.

Itens Unidade Setor 1 Setor 2 Setor 3 Setor 6 Setor 7 Setor 8 Média
So % 2,12 1,83 243 1,75 228 2,36 2,13
k 1/dia 0,0203955 | 0,0202447| 00215117 0,023197] 00308676 | 0,026857|0,0238454
m % (0,987 0,689 0,728 0,639 1,60 0,779 0,8036
Destruido %% 0,881 0,627 0,671 0,607 1,011 0,766
Eficiéncia % 41,35 34,31 33,62 34,68 42,89 3245
Erro Y% 0,0104 G,0164 0,0104 0,0104 0,0104 0,0104
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A eficiéncia de tratamento € definida pela equagio: £ =100 *«-——’%—J— (43)

O erro expresso na Tabela 6.2 significa a comparagio entre os dados ajustados pela
rede neural artificial e aqueles obtidos do modelo proposto, o que produz resuitados com

valores 0,0104% maiores do que os obtidos pela rede neural artificial.

Nos seis setores de coleta de amostras, o valor da constate k, que é denominada
neste estudo de constante global de biodegradacfo, mantém a mesma ordem de grandeza,
assim como a eficiéncia de destruiciio do residuo que variou entre 32,45 a 41,55 %, o que é
razoavel considerando que o meio reagente € bastante heterogéneo. A constante k deve ser
considerada como um valor que engloba todas as resisténcias a reacio bioquimica, tais como
contato entre bactéria residuo e oxigénio, inibigio devido a presenca de gas carbdnico
(produto da reaglio bioquimica), variagio da umidade, variagio do pH e variagio da

percentagem de espago vazio no solo.

Os valores da constante m medem o desempenho do processo biologico e mostram
qual setor apresenta um rmeio reagente mais eficiente, no caso em estudo € o setor 7. Este

valor mede o gran de homogeneidade do meio reagente.

A Figura 6.3 representa os dados

2 b obtidos pela equagdo da taxa proposta.

24 by . - s -

Y T S&o 6 curvas obtidas em pontos diferentes
Fagf )
S8 [ dentro do landfarming e todas apresentam
E%.B - 5 .
£ 0 mesmo padrio de desenvolvimento
L2 =
ser grafico, o que é um indicativo do tipo de
2“r

oF atividade biologica. A menos do setor 7,

0z f- .

PR o EPAN TPU N IR IO NP NN UK IR P P todas os demais setores apresentam uma

D T 20 30 40 56 60 To By 80 10C 1Y 126 130
Temgo - dias inclinagio da curva bastante semelhante

Figura 6.3 Decaimento do teor de residuo entre si, que € representada pela constante

estimado com a equacio da taxa. .

O setor 7 apresentou uma eficiéncia de tratamento maior que os demais setores e
isso se deve ao alto valor de k ¢ a boa qualidade de mistura argila-residuo, definida pelo

fator m.
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O processo biologico para o tratamento da carga poluente tem potencial para se
desenvolver semelhante a uma cinética de zero ordem, primeira ordem ou até de segunda
ordem em relag¢do a matéria orgéanica destruida, dependendo do grau de biodegradabilidade e
concentrago inicial dessa matéria orgénica, quando o processo bioldgico ocorre em meio
aquoso e homogéneo (Grau et al., 1975 ; Eckenfelder, 1980).
O processo biologico em estudo ocorre em meio bastante heterogéneo solido, com
fluxo quase estatico e sofrendo interferéncia do clima. Com o objetivo de comparar o
modelo cinético proposto, equagio (42), com as cinéticas possiveis para reagdes
bioquimicas em meio liquido, ¢é feito um teste de aplicagdo dos modelos cinéticos de: zero
ordem, primeira ordem, segunda ordem e o modelo proposto, sobre os dados obtidos no
ensaio (Tabela 5.2).

A Tabela 6.3, abaixo relaciona os possiveis modelos de cinética de destruigiio do

residuo em estudo:

Tabela 6.3 Potencial cinético do landfarming.

Modelos cinéticos Modelo Ordenada Abscissa
Zero ordem as B y=5 -5 X = tempo
dr
1* ordem das S X = tempo
a - y= —IH(S_J
2* ordem ds 2 1 1 X = tempo
— = —kS§ S
dt Y=g s,
Modelo proposto | dS S~-§,+ X = tem
il ORI PR E e P
i m
HE)=5-8,+m

O critério adotado para eleger o melhor modelo cinético é:

a- Com os dados da Tabela 5.2 e os dados de concentracdo inicial da Tabela 6.2,

determinam-se 0s valores dey e x.
b- Plotar y na ordenada e x na abscissa.
¢~ Aplicar regressdo linear para cada conjunto de dadosy e x.

d- O melhor modelo ¢ aquele que passa mais proximo da origem 0,0 e cruza o maior

mamero de pontos.
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Este procedimento é grafico ¢ de grande simplicidade, porém com resultados

concretos que mostram a melhor alternativa na escolha do modelo de determinacdo para a

taxa de destrui¢io do residuo. Essa comparagio de modelos se preocupa somente com 0

teor de residuo remanescente em cada tempo t e ndo busca quais as etapas elementares de

reagdes bioquimicas envolvidas no processo.

22
2.0
18
1.6
1.4
12
1.0
[:X:3
0.8
0.4
0z
09

N I T ¥ v 1 T T ¥ T T T * 7
SETOR 1

O ZemordemY=5:5

0 1"oremY = -In(8/S)

A Zortemy={US - 1s)

¥ Modelo Y = 4n{{5-5 +m)im}

zerg ordem

1° ordem

2° ordem

LA LA R B R ]

Ternpo - dias

Figura 6.4 Setor 1.

Os dados obtidos no setor 1 s&o mais compativeis com o modelo proposto do que

os demais modelos de cinética. A regressio linear sobre os pontos referentes ao modelo

proposto, passa pela origem e cruza o maior niimero de pontos.

3.0 Y

t v 1 v ¥ v T v i 7 H v i
SETOR 2

ZeroordemY=5 -8

1" ordemn Y = H(S/8 ) modelo
2 ordem Y = (118 - 1/S,)

Modelo Y = In{(S-S_+mj} / m)

4D OO0

LA M T ML L LA A S L N IO A B R

Figura 6.5 Setor 2.
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O setor 2 apresenta o mesmo desenvolvimento que o setor 1. O modelo proposto é

o que oferece resultados mais coerentes.

30 g MRS B S A B E—
" SETOR S v
L O ZeroordemY =8-S
1* ordem Y = «In(S/5)

s}
A 2FordemY=(118.1/8)
W Modelo Y = .n{{S-S, + m) fm)

BN
& B o
| B B )

LI a0 IR AL I

10 Zero ordem

Tempo - dias

Figura 6.6 Setor 5.

O dados obtidos no setor 5 nio sdo favoraveis, visto que foi eliminado o valor 3,40
e o dado obtido no dia 20/10/93, também n#io € favoravel a aplicacdo do modelo proposto
(Tabela 5.2).

30 LA SR BRI L B B
SETOR 6
O ZemordemY=S, -S modelo

1° ordem Y = -in(S/S )

o]
A 2'ordemY =18 - 18,
¥ Modelo Y = -in((S-5 +m /m}))

L2 L0 A LA LIS B RN LR BL IS ML BN JREF BLEN B

Tempo - dias

Figura 6.7 Setor 6.

Os dados obtidos no setor 6 sdo favoraveis ao modelo proposto entre os pontos

extremos.
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o
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Figura 6.8 Setor 7.

O modelo proposto representa com maior precisio os valores medios entre os

pontos reais, em relacdo aos demais modelos.

e S et e e e A A S I e S

30 - seTors
28 0 ZeroordemY=8§ -5

28 - O 1°omem Y = n(S/S)

24 1 A ZodemY= VS-S, modelo
¥ Modelo Y = dn((S-S, + m/ m)

Tempe - dias

Figura 6.9 Setor 8.

As Figuras 6.4 4 6.9 mostram que o landfarming ndo € homogénec em termos de
reagdo bioquimica, de forma que modelos de zero, primeira e segunda ordem ndo sio
suficientes para representa-lo, dai a necessidade de se propor um novo modelo, sendo que

na maioria dos casos o modelo proposto oferece melhores resultados.
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6.4- AERACAO DO SOLO

Necessariamente, o solo do landfarming deve ser aerado para fornecer oxigénio e
eliminar o gas carbdnico, toxico as bactérias, que ¢ o produto da reagdo bioquimica. As
bactérias predominantes responsaveis pela destrui¢iio do residuo sfo do tipo facultativa, isto
¢, sdo aquelas que seguem com o seu metabolismo na presenga de oxigénio e na auséncia
temporaria de oxigénio, porém a presenga de gas carbdnico inibe essa atividade biologica. A
aeragio do solo € realizada pela aragio com arado de disco tracionado por trator, 0 que é

um processo mecinico intermitente.

O problema em questdo ¢ determinar a freqiiéncia de aragdo do solo. Para atender
essa questdo sdo necessarios: Conhecer a equagéo da taxa, conhecer a estequiometria mais

provavel ocorrendo dentro do landfarming e estabelecer um modelo fisico de solo.

A equacio da taxa foi desenvolvida na sub-se¢do 6.2.1, a estequiometria proposta é
apresentado na segdo 6.1. O modelo fisico do solo dentro do landfarming proposto neste

trabatho esta esquematizado na Figura 6.10.

Nivel do solo

Figura 6.10 Esquema do tipo de solo dentro do landfarming.

Foi idealizado o modelo de solo como sendo:
a- O residuo esta no estado pastoso e disperso no solo.

b- O solo é formado de pequenas particulas de argila e isento de material orgénico solido de

origem vegetal.
¢- A igua envolve as particulas de argila e de residuo, formando uma fina pelicula.

d- Existe sempre um espago vazio entre a argila e o residuo.

65



66
e- As bactérias estdo depositadas sobre a superficie da particula de residuo e de argila.

f- Logo apds a aracdo, o espago vazio é ocupado pelo ar.

g- Existe um transporte de oxigénio da fase gasosa para a fase liquida a qual € a pelicula que
envolve o residuo e no sentido inverso o transporte do gas carbdnico onde parte

permanece no espago vazio e parte segue para a atmosfera, quando ndo ocorre aragio.

b- Foi adotado o valor de 50% de espago vazio em volume no solo do landfarming
(Badillo e Rodriguez, 1969).

i- Fica idealizado que todo o volume ativo do landfarming tem a mesma quealidade de
mistura apos um longo periodo de aragio, bem como, a aragio do volume ativo do
landfarming ¢ feta indistintamente da classificacio dos pontos de amostragem,
chamados setores de 1 a 8. Nestas condi¢les, como primeira aproximagfo, ¢ razoavel
tomar os valores médios de S,, k € m, mostrados na Tabela 6.2, para estabelecer a

equagdo da taxa meédia, valida para todo o volume ativo do Jandfarming, tal que:
8 =2,13+0,8036* [exp(-0,0238454* 1) - I 44

A quantidade de oxigénio ap6s cada aragio é calculada utilizando-se de
informacdes da Tabela 6.4

Tabela 6.4 Dados para o calculo de oxigénio apés a aragho.

DADOS Unidades Valores Referéncia
Velume do solo no landfarming m° 1058,4| Tabela 3.4
Massa da mistura argila + residuo kg 1297840 Tabela 3.4
Teor de carbono no residuc % 64,1! Tabela 3.1
Espago vazio no landfarming % viv 50} Badillo e Rodriguez, 1969
Oxigénio no ar % p/p 23,141 Ramade, 1978
Massa especifica do ar ambiente ka/m® 1,2928| Perry, 1950

O calculo do oxigénio dentro do solo, apds a aragdio, foi estimado com base nos

seguintes critérios:

a- A arac@o faz com que todo o gas carbdnico formado na reagio bioquimica, passe para

atmosfera.

b- O volume de espaco vazio dentro do solo ndo sofre grandes variacGes com a aragdo e

com a destruigio de residuo.
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c- Apos a aracdo, todo espago vazio dentro do solo fica ocupado com ar.

d- Como existe um processo biolégico ocorrendo dentro do solo, isto leva a ter gas

carbdnico sendo gerado e com tendéncia de sua emissdo de gas para a atmosfera.

Nestas condigdes, o presente trabalho propde o termo Capacidade de Biorremogio
CAB que € a concentragio (p/p = peso/peso) de oxigénio disponivel no solo para a reagéo
bioquimica e € proporcional ao volume de espago vazio ocupado pelo ar. A CAB pode ser
estimada com os dados da Tabela 6.4, conforme abaixo:

50 , 23,14, 100
100 100 1297840

CAB= 1058,4*1,2928* =0,0122% em plp

A estimativa da quantidade de residuo destruida dentro do landfarming esta
baseada nos seguintes critérios:

a- As andlises quimicas do solo do landfarming efetuadas no laboratério da empresa
Hercules do Brasil determinam o teor de residuo restante na mistura argila-residuo-agua

e os resultados das analises sao expressos em base seca.
b- A massa de argila permanece constante durante todo periodo do ensaio.

¢~ A estimativa da massa de residuo destruida deve contemplar a variagio do peso da

mistura argila-residuo.

Com essas consideragBes, a estimativa da massa de residuo destruida MRD é:

S S,

MRD, = 1297840 % : - i 45

’ [100 ~8,, 100-S,_, ] )
onde:
MRD; = Massa de residuo destruida, em kg.
Se = Concentracio inicial do residuo, no caso em estudo € 2,17 %.
S; = Concentra¢@o do residuo no tempo t;, em %.
Si1 = Concentraggio de residuo apds t; em %.

f

i 0,1,2,3,...,121 dias.

A massa de carbono reduzida MCR ¢ estimada pela equagio (46):

64,1*[ S, N

MCD, = 1297840 *— e J em kg (46)

100-S,, 100-S,_,
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A massa de oxigénio consumida MOC ¢ estimada com a equacio (47) com

transformagdo para quilogramas.

MOC, = 1,0652* MCD, * % = 2,84053*MCD, emkg  (47)
Transformando a equagfio (47) com unidade em quilograma para concentragio de

oxigénio consumido COC peso/peso, resulta:

2,840533* MCD,

COC, =100*
1297840 - MCD,

em % p/p (48)

A concentracio de oxigénio residual COR no solo do landfarming é:
COR, =COC,_; -COC;, em% plp (49)

Desde que exista um processo bioldgico aerdbio em atividade, existird também um
potencial de consumo de oxigénio. O presente trabalho propde os termos: Potencial de
Consumo de Oxigénio ou Potencial de Biorremogio (POB) do landfarming definido como a
necessidade didria de oxigénio para manter a atividade biolbgica e também o termo
Capacidade de Biorremogéo (CAB), ja demonstrado, como a quantidade de oxigénio diaria
que o processo de aeragdo adotado no landfarming ¢é capaz de fornecer. A equagio (44) €
aplicada duas vezes, uma para t; e outra para t.;. Fazendo a subtragfio, primeiro resultado
menos segundo resultado, obtém-se o teor de residuo destruido, o qual é multiplicado pelo
fator de conversgio do carbono que ¢ 0,641 e em seguida o resultado obtido ¢ multiplicado
pelo fator de conversdo para oxigénio, o que resulta na equagio (50) que estima o potencial

de consumo do oxigénio:

POB = 2,84053% 0,641* 0,8036 * [exp(—0,0238454* 1., ) — exp(~0,0238454 * 1, )]
POB = 1,4632*[exp(~0,0238454% t,,, ) — exp(~0,0238454* 1, )] (50)
onde:

POB = Potencial de biorremogdo, em kg O-/dia.

t; = Tempo em dias.

i =0123,.,121.
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O potencial de biorremogéo, como mostra a equagio (50) depende somente da

constante global de biodegradacio k, do residuo e do fator de mistura m, que no caso em
estudo sdo 0,0238454 1/dia e 0,8036 %, respectivamente.

Utilizando a linguagem de programagfo Fortran, foi elaborado um programa o qual
utiliza as equagdes (44), (45), (43), (48), (49) e (50), obtidas através da estequiometria (sub-
secdo 6.1), para estimar a concentracio diaria de oxigénio e o potencial de biorremogdo no

solo do landfarming, como mostra a Figura 6.11 e 6.12, respectivamente.

0.015

T T T : T T T y T T i T i
| A < amgiodiia -~ | ~—=* smgdic cada 2 dias \/
0.010 +
AW
g W\M i
& 0005 - meic aerchioc / ANS/&Y
5 - \
2 0000 B T & ‘
2 b
H L
$ 0005 |-
% K E
E 0010 - tneio anoxio
- C
LH015 |-
I . i ; I ; : . | : i ; i
] 20 40 60 80 100 120

Tempo em dias
Figura 6.11 Decaimento do teor de oxigénio no solo do landfarming.

O méximo de aeragio do solo € a aragio diaria do solo, que corresponde ao
periodo AE, como ¢ mostrado na Figura 6.11. No periodo EF a aragfo € realizada a cada
dois dias. No periodo AB o landfarming opera em meio aerobio seguido do periodo BD
onde o meio ¢ anoxio e finalmente o periodo DF predomina meio aerobio. Nos primeiros 29
dias, periodo AD, de funcionamento do landfarming, a necessidade de oxigénio € grande,
muito maior do que a capacidade de aeragfo, Figura 6.11. Esta condigio de funcionamento

é inevitavel quando € utilizado o processo de aragio para o fornecimento de oxigénio

No periodo GH mostrado na Figura 6.12, o meio reagente dentro do landfarming
ndo € totalmente aerdbio, existe falta de oxigénio e com isso o processo podera ndo se
desenvolver segundo a equagio (42). A reta LM mostra a capacidade de biorremogfo ou a

disponibilidade de oxigénio no solo. No periodo HI, o processo ¢ aerébio e podera se
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desenvolver de acordo com a equagio (42), a qual s6 é valida para um meio reagente
aerobio. Esta situagdo gera um inconveniente para a utilizacdo da equagéo da taxa proposta
e ¢ entdo quando a aplicagio da rede neural pode substituir a equagdo da taxa no

dimensionamento do landfarming e na predi¢io do seu comportamento, como sera visto no

capitulo 7.
0.030 e e e P
G
0.025 j
G020 -
g
E o015
ﬁ . H Capacidade de biorremogsio
§ 0.010 -
o
£
0005
!
0.600
i E 1 1 ] " i " { 1 ] " 1
4 2 40 60 8G 100 120

Teompo emdias

Figura 6.12 Potencial de biorremocio do landfarming.

6.5 - FATOR DE MISTURA

Na equagio (42) o fator m é proposto como uma medida da qualidade de mistura
solo-residuo-agua e interfere diretamente na taxa de destrui¢io do residuo, come € visto na
Tabela 6.2. Na equacdo (43) E ¢ a eficiéncia de destruigio do residuo. Retomando estas

duas equagdes:

S, =8, +m*lexp(~k*y)-1] ou S-S, =m*[I-exp(-k* 1] (42)
$ -8

ExlOO*—’S——f— (43)

Inserindo a equagdo (42) na (43), resulta:
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E:ma*g’-—*[imexp(—k*t)] (51)

onde:

E |= Eficiéncia de tratamento, em %

S; |= Concentrag#o inicial

S¢ | = Concentragdo final no tempo t

m | = Fator de mistura

k |= Constante global de biodegradagio
t |=Tempo

Como uma tecnologia de controle da poluigio é avaliada pela sua eficiéncia de
tratamento ¢ em segundo lugar pelos custos, é importante aqui neste estudo, evidenciar
quais os principais fatores que interferem nesta eficiéncia. Foi construida a Figura 6.13,
usando a equagdo (51) com os dados S;, m e k dos 6 setores (Tabela 6.2), para mostrar em
grifico a evolugio da eficiéncia de tratamento em fingdo do fator de mistura e da

concentragdo inicial de residuo, para um tempo fixado.

A Figura 6.13 mostra que para valores de m menores que 1, a eficiéncia de
tratamento decai, € para m igual a 1 a eficiéncia de tratamento atinge o maximo,

independendo da concentragio inicial do residuo.

44 T T T T T Y 1
i Fator de rhstura th - 18
421 .13+ Efciéncia de tratamento
" J
£ 40 -} 0.9
£ y
& )
E 38 1 &
B - >~ 3
_g -t 0.8 g
36 ~ 5
2 3
[
a e [Jea,
34 | ~ o7
32 ]
4 T ¥ 1 T T * T i 08
186 1.8 20 22 2.4 26

Concentragdo inicial de residuo « %

Figura 6.13 Influéncia do fator m na eficiéncia de tratamento.

Com a média dos valores de k igual a 0,0238454 ¢ uma concentragfio inicial de

residuo de 2,13 % (Tabela 6.2), fazendo o tempo variar entre 0 € 120 dias e usando a
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equacdo (51), foi construida a Figura 6.14, que mostra a variagio da eficiéncia em fungio do
fator m e do tempo. Nas methores condigbes de mistura possivel, obtida no ensaio, o fator

m atinge o valorigual a 1.

] T T T T T T
2 m=10
0= m=09
a5 e = =08
z 07
- m=u
£ w0 |-
E L
2 B
B - m=05
£ 20 f
=
&
=4
15
10 -
8 S
9 i i 1 i i i i
0 2 40 80 a0 100 120 140

Tampo, dias

Figura 6.14 Variagio da eficiéncia de tratamento com o fator de
mishira e tempo,

A Figura 6.14 mostra a importancia da qualidade de mistura do meio reagente
sobre a eficiéncia de destrui¢io do residuo. O processo adotado no presente estudo é a
aragio com grade de disco. Para o setor 7 este processo de aragio foi eficiente onde o fator
de mistura foi igual a 1 e para o setor 1 o fator m foi igual a 0,987. Para os demais setores o
fator de mistura foi inferior a 1, usando os mesmos procedimentos de aragfo para todos os
setores. A disparidade no fator de mistura entre os setores pode ser explicada pela
heterogeneidade do residuo e argila utilizada, bem como a propriedade do residuo em

formar torrdes (observagio visual).
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6.6 — ESTIMATIVA DOS PRODUTOS DA REACAO BIOQUIMICA

Teoricamente € possivel estimar os produtos da reagfo biogquimica, embasada nas
seguintes condigGes bastante solidas:

a- Anilise da composic¢do elementar do residuo determinada em laboratério.
b- A equacdo da taxa determinada em fungio de dados reais ajustados.

¢- A equagio estequiométrica onde os seus coeficientes estdo em propor¢do ao carbono

existente no residuo.
Com estas condigdes ¢ retomada a equacio da taxa (42)

S;=8+m*lexp(—k*y-1] (42)

O fator S;— S representa o residuo destruido acumulado que é representado por Sq.
Reorganizando a equagio (42), resulta na equagio que determina o teor de residuo acumu-

lado destruido em fungio do tempo.

dem*{l-exp(mk*a] ou %:m*k*exp(«k*z) (52)

A concentragdo de carbono no residuo € de 64,10% , valor determinado por analise
quimica, logo a equag@o (52) pode ser transformada para estimar o carbono eliminado da

fragdo residuo, C..

dc,

C, =0641*m*[I-exp(-k*y]  ou =064 m*kr ekt (53)

De modo semelhante, a equagdo (53) pode ser transformada para estimar o acumu-

lado de oxigémio consumido (O,), usando o coeficiente estequiométrico, tal que:

d;c =182078*m*k*exp(k*y  (54)

0, = 182078 *m*[I-exp(-k*#)] ou
Para a producgo acumulada de gas carbdnico (GC), a equagdo é:

GC = 188849*m*[1-exp(—k*1)] ou ——-—ddci C L 188849% m* k* exp(-h) (55)
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Do mesmo modo a equagio que estima a producdo acumulada de agua (AG) é:
AG =0,50334*m*[I-exp(~k*1)] ou -%(-;- =0.50334* m*k* exp(-k * t) (56)
A estimativa da produgfio de biomassa nfo € interessante visto o longo tempo de

residéncia do reator em fungio da pouca variabilidade na sua concentracgio.

As equacdes (52) a (56) podem ser resolvidas ou por uma planilha eletrdnica tipo
Excel ou pelo método de Runge Kutta 4 e 5 ordem simultdnea. Optou-se pela segunda al-
ternativa, € foi elaborado um programa em Fortran, usando os valores da Tabela 6.2, onde k
= (),0238454 1/dia e m = 0,8036 representam a média de todos os setores. Os resultados
s&o mostrados na Figura 6,15,
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Figura 6.15 Consumos de residuo, carboro e oxigénio. Produgio de
gas carbénico e dgua.

O método de estimativa adotado, acima descrito, é conservativo visto considerar que
todo o residuo € destruido via reagiio bioquimica. Este método mostra que na pior condigio,
© solo sem aragdo, o teor de gas carbdnico esta longe do limite de inibi¢do do processo bio-
logico, que € de 3 a 4% (Margalef, 1974).

Todo o oxigénio é consumido para a formagio de gas carbOnico, visto que o teor de

microorganismos no solo nio deve alterar com o tempo.
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CAPITULO 7 - REDE NEURAL PARA PREDICAO DO LANDFARMING

A area ativa do landfarming foi dividida em 8 setores (Figura 3.1) com a finalidade
de ser mais representativos os resultados das anélises quimicas (Tabelas 5.1 e 5.2) realizadas
sobre as amostras de solo coletas dentro do landfarming. Os setores 3 € 4 foram descarta-
dos devido aos problemas de amostragem (Capitulo 5). Com os resultados de analises qui-
micas do solo dos setores em estudo e utilizando a técnica de rede neural foi possivel obter
dados suficientes para desenvolver uma equagio da taxa de degradagéio do residuo dentro
do landfarming (Capitulo 6) e, esta equagdo mostra que as taxas de destrui¢iio nestes 6 se-
tores sdo diferentes (Tabela 6.2). Foi constatado também (Figura 6.11) que este processo
bioquimico inicialmente € desenvolvido em meio anoxio, para sé apés 29 dias de funciona-
mento passar para um regime aercbio e, isto caracteriza reacdes bioquimicas com estequio-
metria diferentes (Eckenfeider, 1980).

Frente a essas constata¢Oes e a necessidade de predigdo do desempenho do /land-

farming, a equacdo da taxa (42), genérica, pode ndo ser a melhor ferramenta.

O estudo que se segue € uma proposta de utilizar a rede neural para a predigio e ou
auditoria do landfarming, que compreende prever ou controlar o desempenho dos setores
de coleta de amostra como um reator bioquimico individual e também todos os setores co-

mo um sé reator formado por 6 partes diferentes.

Desta forma, nesta primeira secdio, redes neurais sio aplicadas para a predigio de
cada um dos setores do landfarming separadamente. Um conjunto de pesos e bias € obtido
¢ especifico para cada setor. Na secdo 7.2 seguinte, desenvolve-se uma rede neural tipo
back-propagation mais generalista, na qual é possivel a obtengo do comportamento de to-

da 4rea ativa do landfarming utilizando apenas um conjunto de pesos e bias.

7.1 - PREDICAO POR SETOR DO LANDFARMING USANDO REDE NEURAL

A primeira etapa no desenvolvimento de uma rede neural € a definigio de sua topo-

logia, uma vez que o tipo de rede neural adotado neste estudo ¢ a backpropagation.

Em seguida sdo estabelecidos os pardmetros de controle do processo, que no pre-

sente caso sdo os dados de analises quimicas realizadas em cada amostra do solo coletada
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por setor do Jandfarming, a saber: Soltveis em acetona, pH e umidade.

Acertando o valor 6timo de pH no inicio do processo, pouca variagdo neste valor €
observada no transcorrer do ensaio (Capitulo 5). Assim, fica descartado o pardmetro pH

como um fator a ser considerado na construcio da rede neural.

O teor de umidade no solo do landfarming ¢ uma condic¢do operacional fixada, cujo
valor é > 10% (Amaral, 1987). Sendo o solo do landfarming irrigado com agua limpa, pra-

ticamente a cada dois dias, entdo este pardmetro também fica descartado da rede neural.

No caso da avaliagio do desempenho do landfarming, divido em setores, os dados
utilizados para a rede neural sdo: o tempo de residéncia como um neurdnio de entrada, e a

concentragio de residuo neste tempo como um neurdnio de saida da rede neural.

Figura 7.1 Topologia da rede neural back-propagation aplicada a cada setor de amostragem.

A topologia da rede neural tipo back-propagation proposta, ¢ mostrada na Figura
7.1. As equacbes e o fluxograma de calculo utilizado, para o treinamento da rede neural, sdo
aqueles apresentados no Capitulo 4. Este procedimento permite determinar a variacdo da

concentragio de soliveis em acetona ao longo do tempo.

Como visto na Figura 7.1, foram considerados 2 bias (uma na camada de entrada e
outro na camada oculta), a fim de acelerar a convergéncia. O método de minimizagdo do
erro global adotado € gradiente descendente também chamado de back-propagation padrio
(NeuralWare, 1996, Castro et al., 1998), porém com uma pequena modificagio pela intro-

dugdo do fator 3 na corre¢dio dos pesos e bias (se¢do 1.2). As equacgDes utilizadas no fluxo
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de calculo sdo aquelas apresentadas na secfio 1.2 e dados de entrada e saida da rede so a-

queles mostrados na Tabela 5.2,

Tabela 7.1 Fatores de controle da rede neural.

Setor 1 Setor 2 Setor 5 Setor 6 Setor 7 Setor &

Pesos
w1 0.693800 0793455 0.205686 1.48075F  0.137530  0.365161
M 3313638 4113617 6.065096 6903623 4,139037 7.535455
3 5.704489 2.022251 7173676 4530317 5399244  11.614235
- 6.004489 2.222250 7273676 4430317 5459244 11.714235
Bias
B1 0079045 -1.038459  -].297593 1396061 0.099364  -2.476214
R2 4438012 43508933  -7.000057  -7.197732 4565528  -9.165910
B3 2974989  0.495244  -0.653074 4562939 2724244 0204515
Coeficiente de
pprendizagem
1 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
- 05 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
<3 05 0.5 05 0.5 0.5 0.5
» 05 05 05 0.5 0.5 0.5
5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5
6 0.5 035 0.5 0.5 0.5 0.5
7 0.5 0.3 05 0.5 0.5 0.5
Fator beta '

1 0 0.6001 0 0.0000025 0 0

5 0 0.0001 0 o 0 0
3 0.00025 0.00025 0.00025 0.0000025 000025 6.00025
B4 0.00025 0.00625 0.00025 0.0000025 0.00025 0.00025
BS 0 0 0 0 0 ¢
B6 0 0 0 0 ] [
B7 4] 1] [¢] 0 Q [}
Erro giobal 0,0009995 0.01359 00001999 00003899  0.000096  0.0000599
Trteragtes 12113 10070 30508 13650 11501 48%76

A rede neural, funcionalmente, é um processo de produgio de dados, e por este

motivo esta sujeito a fatores de controle do funcionamento da rede. Fica entendido no pre-

sente trabalho: “fatores de controles” sdo condiges que podem ser alteradas para levar o

processo a uma produgiio de resultados com repetibilidade e qualidade desejada. Assim, os

fatores de controle elencados e definidos durante a fase de treinamento da rede neural em

uso nos 6 setores do landfarming estio relacionados na Tabela 7.1.

Os fatores o e [} foram adotados para que a minimizag8o do erro global fosse atin-

gida com o menor namero de interagdes.
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Os pesos ¢ bias sio produtos do método gradiente descendente usado para a mini-
mizagdo do erro global. O valor do erro global ou o nimero de interacdes é uma escolha

para que a rede fornega valores mais proximos dos reais.

Com estas defini¢des acima, foi elaborado um programa em Fortran, o qual calcula

0 decaimento do teor de residuo que e gerado pela rede neural (Tabela 7.2).
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Figura 7.2 Decaimento no teor de residuo gerado pela rede neural.

A Figura 7.2 mostra um mesmo padrio de decaimento no teor de residuo e que e-
xistem semelhangas entre os setores 1 € 7, setores 2 e 6 e setores S e 8. Comparando esta
semelhanca de decaimento no teor de residuo gerada pela rede neural, com a eficiéncia de
destruico de residuo, calculada com dados reais através da equagdo (43), que cada setor
apresentou (Tabela 7.2), ¢ perfeitamente aceitavel concluir que a rede neural tipo back-
propagation aqui adota apresenta repetibilidade e confiabilidade na gera¢io de dados, o que
¢ indicativo de uma ferramenta confiével e que pode ser utilizada na predigdo do desempe-

nho do landfarming.

Tabela 7.2 Semelhanca entre setores.

Semelhanca de setores Semelhanga de setores gerada
gerada pela rede neural | pelo cdlenlo de eficiéncia

Setores Setores Eficiéncia - %
le? le7 41.35¢e 4289
2eb 2¢b 34,31 ¢ 34,68
5¢8 5¢8 33,62¢ 32,45
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7.2 - REDE NEURAL GENERALISTA PARA A PREDICAO DO LANDFARMING

A maior dificuldade encontrada para realizar a predicio do teor de residuo,

considerando os 6 setores com um conjunto, foi a construgdo da topologia da rede neural.

Inicialmente foi utilizada a topologia da rede conforme a Figura 7.1, acrescentando
um neurdnio de entrada que corresponde & concentracdo inicial de residuo, pois em cada
um dos setores a concentragdo inicial ¢ diferente, e este € com certeza um parimetro que

afeta a concentracio final de residuo.

Varias tentativas foram testadas, alterando-se o nimero de neurdnios na camada
oculta, os parimetros de taxa de aprendizagem e o fator 3. Entretanto, os resultados foram

insatisfatorios, visto que ndo foi possivel obter a convergéncia desejada para o erro global
fixado.

A segunda tentativa foi construir uma topologia (Figura 7.3) onde existem 2 ca-
madas de neurbnios na camada ocultas, a primeira com 1 neurdnio e a segunda com 2 neu-
ronios. Neste caso, 3 bias foram considerados para acelerar a convergéneia. Os resultados
também foram insatisfatorios, visto que nfio foi possivel obter a convergéncia desejada para
o erro global fixado.

camada de camada de
entrada camada oculta saida

Figura 7.3 Segunda tentativa da topologia da rede neural back-propagation.

A terceira topologia da rede neural foi construida com base a fatores operacionais

da reagio bioquimica em desenvolvimento dentro do landfarming. Assim, para uma area



80
ativa do solo constante, um aumento na concentragio inicial no teor de residuo leva tam-
bém um aumento na concentragdo final deste residuo, para qualquer tempo t. Considerando
a equagdo da taxa S; =S, + m *(exp(-k*t)~1), o termo exponencial multiplicado
pela constante m para um mesmo valor de tempo de reagfio, é uma constante C, logo
S; =85, — C, o que demonstra que S varia de forma linear com a concentrago inicial ;.
Deste modo, neste caso, os valores de Si dentro da rede neural ndo devem ser modificados
pela expressdo matematica da sigmdide e, sim por uma equagio linear do tipo % = w*Si,
sendo w o peso de ajuste. Com este critério, foi construida uma topologia da rede neural

tipo backpropagation conforme mostra a Figura 7.4.

camada de camada camada
entrada oculta de saida

Figura 7.4 Topologia da rede neural tipo back-propagation adotada para a predigio.

Observa-se que neste caso usou-se uma Gnica camada oculta com 3 neurfnios e
que 2 bias foram considerados. Observa-se também que as informagdes do neurdnio §; da
camada entrada s8o passados diretamente ao neurfnio de saida N4, sem serem processados

na camada intermediaria.

Todos os seis pontos de coleta de amogtras sdo estudados a0 mesmo tempo e como
um unico reator. Os resultados de analises quimicas de amostras coletadas nos seis setores
do landfarming, como mostra a Tabela 5.1, ndo sdo suficientes para o treinamento ¢ valida-
¢30 da rede neural. Para contornar esta questdo foi entfio realizada a interpolag@o destes
dados usando rede neural (secdo 5.2), o que gerou os dados da Tabela 5.5, bem como foi
utilizada a equagdo da taxa (42) para encontrar 0 melhor valor da concentragio de residuo

no tempo igual a zero (Tabela 6.2). Assim, este procedimento permitiu gerar a tabela de
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dados para o treinamento e validacio da rede neural (Tabela 7.3), que apresenta 66 pares de
dados entrada/saida de treinamento. Um conjunto maior de dados de treinamento poderia
ser usado, entretanto, o conjunto apresentado mostrou-se adequado para representar o com-
portamento do landfarming, como serd mostrado mais adiante. Foram considerados tam-

bém 60 pares de dados entrada/saida para a fase de validagéo (dados de teste).

TFabela 7.3 Dados de teor de residuo em % de soliiveis em acetona.
Utilizados no treinamento da rede neural

Tempo Setor 1 Setor 2 Setor 5 Setor 6 Setor 7 Setor 8

0 2,1200 1,8300 2,4300 1,7500 2,2800 2,3600
12 1,9229 1,6802 2,2953 1.6112 2,0494 2,1612
24 1,7518 1,5609 2,1619 1.4778 1,8112 1,9794
36 1,6067 1,4673 2,039 1,3741 1,6026 1.8455
48 1,4922 1,3969 1,9483 1,3074 1,4709 1,7633
60 1,4061 1,3443 1,8862 1,2648 1,3972 1,7128
72 1,3439 1,303% 1,8444 1,2348 1,3597 1,6790
84 1,3001 1,2718 1,8151 1,2104 1,3418 1,6532
96 1,2703 1.2452 1,7931 1,188 1,3337 1,6316
108 1,2508 1,2223 1,775 1,1659 1,3300 1,6123
120 1,2387 1,2021 1,7592 1,1433 1,3283 1,5945

Utilizados na validacdo da rede peural.
Tempo Setor 1 Setor 2 Setor 5 Setor 6 Setor 7 Setor §

0 2.1200 1,83060 2,4300 1,7500 2,2800 2,2600
20 1,8064 1,5979 2,2070 1,5205 1,8937 2,0367
32 1,6517 1,4956 2,0773 1,4042 1,6634 1,8836
44 1,3270 1,4181 1,9751 1,3262 1,5071 1,7862
56 1,4319 1,3602 1,9042 12772 14168 17273
68 1,3623 1,3163 1.8366 1.2440 1,3694 1.6891
80 1,3129 1,2818 1,8239 1,2182 1,3464 16612
92 1,2789 1,2536 1,799% 1,1954 1,3357 1,6383
104 1,2563 1,2296 1,7807 1,1733 1,3309 1,6186
116 1,2420 1,2086 1,7643 11509 1,3287 1,6003

Observa-se que a matriz de dados de treinamento € praticamente quadrada (10x11),
a fim, de combinar de maneira equilibrada os dados de concentrago inicial de residuo e o

tempo, evitando assim algum tendenciamento na fase de treinamento.

Foi elaborado um programa em Fortran usando as equagOes mostradas na segio 1.2

junto com os dados da Tabela 7.3 para o treinamento e validagdo da rede neural.
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Figura 7.6 Resultado da validagfio da rede neural.

Os valores dos pesos, bias, coeficiente de aprendizagem e fator beta obtidos apos o

treinamento da rede neural s3o mostrados na Tabela 7 4.

Tabela 7.4 Fatores de controle da rede neural generalista,

Pesos Valor Coeficiente de | Valor Fatorbeta | Valor [Nimerode| Emo
aprendizagem interages | global

wl | 45714224 al 0,021 B1 0 29000 | 0,14537

w2 | 4,5714219 o2 0,021 B2 0

w3 | 45725621 o3 0,021 B3 0

wi | -2,4263091 ad 0,020 B4 0

ws | -2,486967 as 0,0205 Bs 0

w6 | -2,486967 ab 0,0205 B6 0

w] | -2.486967 a7 0,0205 B7 0

Bias

w8 | 0,5590428 a8 0,01998 B8 -0,0001

w9 | 0,5590427 a9 0,01997 B9 -0,0001

wl0 | 0,5583372 10 0,01996 $10 -0,0001

wil |-7.3147258 all 0,03400 BI1 | -0,00011

Os erros médios entre os valores da Tabela 7.3 com os dados obtidos da rede ney-

ral, para o treinamento e teste, foram 0,35 % e -0,26 % respectivamente. O tamanho dos

erros € aceitavel considerando o problema da homogeneidade do sistema onde ocorre a

reagdo bioquimica.

Os resultados obtidos com os dados de treinamento e teste (Figuras 7.5 e 7.6) se-

guem um mesmo padrio de variabilidade em relagio aos dados da Tabela 7.3. A variabili-

dade dos setores 1, 2, 6 e 8, pode ser considerada desprezivel e eles apresentam um mesmo
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padrdo de decaimento no teor de residuo. Os setores 5 ¢ 7 apresentam uma variabilidade
maior que os demais setores. Todas estas variabilidades estdio dentro de valores aceitaveis.

Conforme apresentade no Capitulo 5, o reator landfarming recebeu 6 realimenta-
¢des, segundo apresentado na Tabela 5.3 e Figura 5.2. Entretanto, até agora, a predigio do
comportamento do landfarming foi dirigida somente para a primeira batelada, em fungio
dos poucos dados disponiveis para as demais bateladas.

Neste momento, os valores dos pesos e bias obtidos para a predicio do comporta-
mento da 1* batelada serfo usados para prever o comportamento das demais bateladas, ou
seja, a rede neural gera valores de soliiveis em acetona que serdo comparados com os valo-
res da Tabela 5.3, os quais representam a média do teor de residuo desde o inicio de fun-

cionamento do landfarming até o seu encerramento, conforme ¢ mostrado na Figura 7.7.
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Figura 7.7 Grafico de predicio, com rede nenral, do teor de residuo no landfarming.

O landfarming operou com um total de seis bateladas e foram tratados 3000 t. de re-
siduo num periodo de 427 dias. A primeira batelada teve um periodo de operago mais pro-
longado visando o estudo do processo de tratamento do residuo e levantamento de dados
operacionais como: concentracdo de residuo, pH 6timo, umidade, intervalo de arag#o e irm-
gagdo. As demais bateladas foram realizadas em periodos mais curtos € com um numero
menor de resultados de analises de residuo, visto o conhecimento adquirido sobre o funcio-

namento do processo.
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Sobre os dados da Tabela 5.3, foi aplicado a técnica do Controle Estatistico de Pro-

cesso € resultou na seguinte conclusfio: O ponto 368 dias com 2,35 % de soliiveis em ace-
tona leva a uma mudanga brusca no processo. Como ele é um unico ponto fora do padrio, é

aconselhavel descarta-lo.

Aplicando a rede neural tipo back-propagation com topologia conforme Figura 7.4
e um programa elaborado em Fortran foi possivel construir a Figura 7.7 e obter as seguintes

informagdes sobre o funcionamento do landfarming:

a- A rede neural tipo back-propagation consegue prever com bastante precis@io a evolugio

do teor de residuo dentro do landfarming, mesmo com a pequena quantidade de dados.

b- Todos os resultados fornecidos pela rede neural sio coincidentes com os poucos resul-

tados de analises quimicas do teor de residuo.

¢- Todas as bateladas tiveram um mesmo padrdo de decaimento no teor de residuo. Nio
ocorreram desvios de padrBes operacionais no landfarming, pois é o que mostra a rede

neural com o grafico da Figura 7.7.

d- A operagio do landfarming seguiu um mesmo padrio de realimentagdo, a menos da 2°
batelada o que € normal quando se iniciam os trabalhos com um novo processo de trata-
mento de residuo, porém a rede neural gerou um dado que coincide com o resultado de

analise quimica, maximo, verificado nessa batelada.

e- As concentracdes de residuo, em tempo zero, estimadas pela equagdo da taxa proposta
sdo de boa qualidade, visto que para gerar o grafico da Figura 7.7 sfo indispensaveis os

usos destas concentragdes.

O estudo até agora desenvolvido foi visando avaliar a performance do landfar-
ming, com o uso das redes neurais. Estd demonstrado que a rede neural tipo back-
propagation ¢ de grande utilidade para conhecer o decaimento do teor de residuo com um
processo biologico, usando bactérias naturais do solo, segundo o que foi exposto. Entretan-
to, a rede neural sozinha n3o consegue mostrar as condigdes de tempo zero dentro do pro-
cesso bioldgico e, € entdo quando o modelo da taxa de destruigfio de residuo proposto tor-
na-se de grande utilidade para predizer a concentragdo inicial em tempo zero, mais prova-

vel.
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O método de minimizagiio do erro global adotado foi o “Gradiente Descendente” e
com uma modificagdo pela introdugio do fator beta, o qual veio tornar a rede neural mais

rapida e com menor niimero de interacdes e até possibilitou a convergéncia desejada.

A solidez deste estudo foi conseguida: pelo trabalho de instalagdo, operagio e con-
trole, pela empresa Hercules do Brasil, de um piloto de landfarming, pela aplicagio da rede
neural tipo back-propagation (segdo 2.2), tendo em vista a sua histéria na Engenharia Qui-
mica, bem como na certeza de que os dados utilizados neste estudo séo confiaveis confor-

me foi demonstrado pelo uso a técnica do Controle Estatistico de Processo.

A rede neural aqui desenvolvida pode predizer com bastante seguranga o desem-
penho de um landfarming.
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CAPITULO 8- CONCLUSOES

8.1 - CONCLUSOES

A tecnologia landfarming demonstrou ser mais uma alternativa, aiém das outras tec-
nologias existentes para dar um destino final de residuo, passivo ambiental, biodegradavel

como o caso em estudo, existente nas induastrias, a baixo custo operacional.

E importante ressaltar que o residuo a ser tratado por landfarming obrigatoriamente,
n#o deve apresentar toxicidade as bactérias do solo, bem como este residuo s¢ pode ser bio-
degradavel. Misturas de residuos biodegradaveis com metais pesados (niquel, cromo, cad-
mio, chumbo, manganés, cobalto, estanho, cobre e prata), os quais normalmente sio toxicos

para bactérias, ndo se aplicam ao landfarming.

A técnica de rede neural artificial demonstrou ser eficiente para ajustar uma curva
sobre dados reais obtidos por analises quimicas e também como uma ferramenta de auditoria
e predigio do desempenho de um landfarming, conforme esta demonstrado no presente tra-
balho. Treinando a rede neural com dados ajustados sobre um conjunto de dados reais obti-
dos em ensaio, a rede neural adquire automaticamente um padrio do comportamento do de-
caimento do teor de residuo dentro do meio reagente e, € reproduzido com o mesmo pa-

drdo para outros conjuntos de dados diferentes daqueles utilizados no treinamento.

Era esperado que com aragfio do solo todos os dias, o meio reagente fosse aerdbio.
Durante os primeiros 29 dias, o meio reagente foi anoxio (auséncia intermitente de oxigénio)
e a partir deste tempo inicia a aerobiose. Este fato mostra a dificuldade de se ter uma equa-
¢do da taxa para explicar o decaimento do teor de residuo, razdo porque os autores prefe-
rem utilizar a chamada “taxa de aplicagdo”, que € a quantidade de residuo destruida por me-
tro quadrado e por tempo. A equagio da taxa proposta neste trabatho ¢ bem eficiente para
gerar dados, somente no periodo em que o meio reagente adquire a aerobiose ¢, durante o

periodo de anaerobiose a equagdo da taxa proposta gera dados toleraveis.

Nestas condigBes de meio reagente inicialmente anoxio ¢ no final aerobio, a rede
neural & bem eficiente para gerar dados, visto que esta técnica n30 necessita saber o tipo de

fendmeno ocorrendo na geracdo dos dados.
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A rede neural back-propagation e o método do gradiente descendente modificado

adotados demonstraram ser eficientes na predi¢do do desempenho do landfarming.

Foi constatado também que o meio reagente no solo onde ocorre a destruigdo do
residuo ndo ¢ totalmente homogéneo, visto que o modelo proposto para a equagdo da taxa
de destrui¢io do residuo permite visualizar um fator de mistura, o qual foi diferente para os
6 setores de coleta de amostra estudados dentro do landfarming. Este € mais um motivo

para a adogdo de redes neurats em landfarming.

A equagfio da taxa proposta ndo ¢ totalmente descartavel pelo fato de que ela pode
estimar uma condi¢do em tempo zero, com relativa precisdo, mesmo o meio sendo anoxio,
quando ndo se tem um dado de analise do teor de residuo no tempo zero. Conseguir uma
amostra de solo confidvel no tempo zero para determinar o teor de residuo € quase imprati-
cavel devido a ma qualidade de mistura inicial argila-residuo, conseqiientemente sé € viavel
determinar este teor de residuo teoricamente com a equagdo da taxa. Isto leva a ter sempre
uma equacio da taxa com a finalidade de estimar o teor de residuo em tempo zero, o que a

rede neural nio ¢ suficiente e nem se aplica para condigio de tempo igual a zero.

Foi constatado que o decaimento do teor de residuo dentro do landfarming se asse-
melha a uma exponencial de primeira ordem com um fator de corregio, devido o efeito mis-
tura, o que é perfeitamente coincidente com as rea¢des bioguimicas de destruicio de carga

orgénica poluente.

A aplicagdo de rede neural no /andfarming gerou dados os quais possibilitaram a
formulacZo da equacio da taxa. A associagdo da equacgdo da taxa com uma estequiometria
da rea¢fo bioquimica permitiu estabelecer um critério chamado Potencial de Biorremog@o,
cuja finalidade € caracterizar até que concentragéo inicial de residuo pode ser aplicada e des-

truida em landfarming frente a sua Capacidade de Biorremogio.

A implantagdo de um Jandfarming implica em construir uma érea ativa o que leva a
um volume ativo constante que € argila-residuo. A capacidade de fornecimento de oxigénio
para a reagdo ¢ diretamente proporcional ao volume de espago vazio, o qual ¢ ocupado com
ar logo apods a cada aragdo. Assim, a Capacidade de Biorremogdo de um landfarming fica

definida pelas suas dimensdes.



89
8.2 —- SUGESTOES PARA FUTURAS PESQUISAS

As sugestdes abaixo apresentadas sfo dirigidas para o desenvolvimento de estudos

com landfarming sob os aspectos cientifico, tecnoldgico e social.

A - Desenvolver uma metodologia para avaliagio da perda de agua no solo do landfarming.
Existe perda de agua no solo do /amdfarming devido a evaporagdo causada pela
radiag8o solar e, n3o existe uma metodologia para estimar a evaporagio de 4gua em
solo isento de vegetais. Em solo com vegetais e em superficie de 4gua em contacto com
o ar atmosférico; existem modelos com boa precisfio para estimar a perda de agua por
evaporagdo. A presenga de agua no leito do landfarming é indispensavel para o bom

desempenho do processo de tratamento do residuo.

B - Desenvolver um modelo que explique e determine o coeficiente de partigio do carbono
orgénico existente no residuo, entre o carbono organico transformado em gas carbénico

e o carbono orgéanico transformado em substincias himicas inertes.

C - Desenvolver um estudo para estabelecer a seqii€ncia de reagSes bioquimicas e quimicas
elementares que explique a destruicio do residuo, com a finalidade de evidenciar o

potencial de toxicidade ao meio ambiente devido aos produtos destas reagdes.

D - Desenvolver uma técnica para avaliar o Potencial de Biorremog8o de residuo, o que €
de grande utilidade para caracterizar o quanto este residuo pode ser tratado pelo

processo landfarming.

E - Existem estudos sobre infiltragdo de agua e produtos quimicos orginicos no solo

natural. Desenvolver um estudo similar para solos compactados.

F - Desenvolver métodos de analises gquimicas ou fisicas para determinagiio de oxigénio,

gés carbdnico e umidade, in locuo no solo, evitando assim a coleta de amostras.

G - Desenvolver um procedimento mais eficiente do que aragdo para a introdugido de
oxigénio no solo do landfarming. Existem técnicas de inje¢io de ar, porém existe

problema do stripping que esta injec8o pode vir causar.

H - Uma grande maioria dos Municipios brasileiros adota a técnica de Aterro Sanitario, que
é um tratamento no solo, para o destino final do lixo urbano. Da mesma maneira, esses
Municipios deveriam adotar também a tecnologia landfarming para estimular as

pequenas empresas,
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