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RESUMO

Os efluentes de diversos processos industriais frequentemente contém elevados teores de compostos orgénicos,
entre eles os compostos fenolicos. A toxicidade destes compostos, em ambientes aquaticos, tem sido bastante
estudada e estd bem estabelecido que a presenca destes contaminantes, em niveis de miligramas por litro
(mg/L), afeta significativamente a qualidade da 4gua. O fenol é encontrado em efluentes liquidos de diversos
processos industriais como os de celulose e papel, petroquimicas, farmacéuticas entre outros. O fenol, além dos
seus derivados, representa uma importante classe de poluentes aquosos, sendo considerados como poluentes
prioritarios pela Agéncia de Protecdo Ambiental dos Estados Unidos da América (USEPA). O fenol é tdxico
para os seres humanos (dose letal 140 mg/kg), ele pode ser absorvido pela pele, por inalacdo e por ingestdo. A
maioria dos métodos tradicionais de tratamento se mostra ineficaz frente ao fenol. Por exemplo, a adsor¢ao em
carvao ativado ndo funciona para baixas concentrag@es. Diante disso 0s processos bioldgicos podem ser usados
em efluentes com baixa concentracdo de fenol. Entretanto um eventual aumento da concentragdo desses
poluentes, especialmente quando ultrapassa 100 mg/L, provoca a desestabilizagdo do reator bioldgico,
resultando em descarga de efluentes parcialmente tratados ou ndo-tratados. Uma solugdo para essas
dificuldades seria 0 uso de processos fisico-quimicos como etapa de pré-tratamento do processo biolégico.
Nesse sentido, 0s Processos Oxidativos Avancados (POA’s) se mostram como alternativa interessante,
permitindo a decomposigao de fenol e derivados a produtos menos toxicos ou mais facilmente biodegradaveis.

Sendo assim, o presente trabalho vem relatar a utilizagdo de Redes Neurais Artificiais (RNA’S), para predizer a
remog¢do da Demanda Quimica de Oxigénio (DQO) em aguas residuarias contaminadas com Fenol, mediante a
utilizacdo de Processos Oxidativos Avangados (POA’S).

O experimento realizado utilizou o processo foto-Feton, onde foram estudadas as seguintes variaveis:
concentragdo de ferro (Fe*?), peroxido de oxigénio (H,0,), Fenol e tempo, isto, com o objetivo de obter o
rendimento percentual do processo de tratamento. Analisando os resultados, verificamos que a melhor
arquitetura das RNA’s com uma camada oculta foi dada para cinco e vinte neurdnios com as funcfes de
ativagdo LOGSIG e TANSIG. E também mostrou-se a eficiéncia da RNA como ferramenta na modelagem de
processos de tratamento de aguas residudrias contaminadas com fenol.

PALAVRAS-CHAVE: Aguas residuérias, Processos Oxidativos Avangados, Redes Neurais Avtificiais.

INTRODUCAO

Atualmente, é bem visto 0 uso do processo da fotdlise do perdxido de hidrogénio (H,O,) com a radiacéo
ultravioleta (UV) e processo fotoquimico foto-fenton para eliminagdo de poluentes organicos em aguas
residuarias. Este processo citado acima denomina-se como Processos Oxidativos Avancados (POA’s), onde
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combina-se a agdo da luz com reagentes quimicos para mineralizagdo dos compostos organicos contidos em
efluentes, tal como os compostos fendlicos (BORGES, 2009).

A utilizacdo de POA’s tem por finalidade tratar a toxidade e remover compostos organicos ndo biodegradaveis
com vista para o reuso das aguas residuérias nos processos industriais, uma vez que a 4gua constitui a esséncia
dos processos industriais sendo requisitada em elevada quantidade. Assim, consistem na producdo de
intermediarios altamente reativos principalmente ao radical hidroxila (OH), que sdo capazes de oxidar boa
parte das moléculas organicas (ESPLUGAS et all, 2002).

Nesse sentido, os processos de fotolise sdo efetuados pela adicéo de H,0O, e irradiagdo do efluente a ser tratado
com luz ultravioleta em comprimento de ondas abaixo de 280 nm que, consequentemente, geram radical
hidroxila em solugdo aquosa, bem como radicais hidroperéxido (OH,). Bem como, a reacdo Fenton consiste na
degradagdo de radicais hidroxilas pela reacio entre H,0, e fons Fe?" em meio 4cido. Consiste num método
simples de obtencdo de radicais OH, pelo fato de ndo requerer aparatos e reagentes especiais, além disso, 0
ferro constitui-se num elemento abundante na natureza e nédo téxico e o H,O, sdo de facil manuseio e seguro
para utilizacdo (PACHECO, 2004).

Portanto, diante da complexidade do sistema de reacOes e variaveis envolvidas no processo, uma vez que, 0s
parametros cinéticos séo de dificil determinacéo levando a incertezas, uma aproximagéo empirica baseada em
Redes Neurais Artificiais (RNA’s) para modelar a cinética ou evolugéo de processos fotoquimicos consiste
numa alternativa ideal a ser empregada, pois as RNA’s sdo capazes de aprender a partir de um conjunto de
dados experimentais, sem necessitar de conhecimento prévio de natureza fisico-quimica do processo. Este fato
é possivel devido a ndo-linearidade das RNA’s, com isso, podendo por exemplo criar um modelo para simular
a taxa de degradacdo de poluente com base em ajustes dos dados experimentais com o processo foto-fenton em
diversas configuragdes. (BRAGA et all, 200; HAYKIN, 1994)

MATERIAIS E METODOS

Os experimentos foram realizados no Laboratdrio de Pesquisas em Ciéncias Ambientais (LAPECA) do Centro
de Ciéncias e Tecnologia (CCT) da Universidade Estadual da Paraiba — UEPB. Para a realizacdo dos
experimentos foi necessdria a aquisicdo dos seguintes reagentes: Sulfato de Ferroso heptahidratado
(FeSO,-7H,0), peroxido de hidrogénio (H,0,, 30%), Acido Sulfdrico (H;SO,) e Fenol (CsHsOH), que foi
usado como poluente modelo.

Foi feito um planejamento experimental, cujo objetivo serd determinar o nimero de experimentos a serem
realizados, para que seja possivel avaliar a influéncia dos diversos pardmetros operacionais, sobre o
desempenho do tratamento. Os fatores estudados sdo: Concentracdo de FeSO,-7H,0; Concentracdo de H,0,;
Tempo; pH e Taxa de Radiacdo Incidente

O sistema experimental possui de um reator tipo tanque operando em batelada, com capacidade de 1000 mL,
uma camara com trés lampadas germicidas (fonte radiacdo ultravioleta) e um agitador magnético. A taxa de
incidéncia de radiacdo sobre a mistura reacional podera ser modificada de acordo com o nimero de lampadas
acionada e serd medida com um radiémetro (A = 254 nm).

Os experimentos foram realizados usando solugBes preparadas pela dissolucdo do fenol na agua de
abastecimento de Campina Grande, cuja concentracéo sera definida pelo planejamento experimental, e 0 ajuste
do pH sera feito mediante a adi¢do de um acido ou base, conforme o necessario, para cada tipo de processo. As
quantidades de FeSO,-7H,0 e H,0, serdo modificadas de acordo com o planejamento experimental. Todos 0s
experimentos tiveram tempo de duracdo de quatro horas e foram retiradas aliquotas a intervalos de tempo
iguais a trinta minutos regulares, as quais foram centrifugadas e/ou filtradas para que seja feita sua
caracterizacdo quimica. A caracterizacdo do efluente antes e apds os processos de tratamentos foi feita
mediante a determinacdo da Demanda Quimica de Oxigénio (DQO).

Para o desenvolvimento do projeto da RNA, foram utilizados os recursos da tecnologia computacional para
estudar os dados obtidos na pesquisa experimental. Nesse sentido, dividimos o conjunto de dados
experimentais para realizar o treinamento, validacéo e teste da RNA.
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DESCRICAO DO PLANEJAMENTO

O planejamento fatorial utilizado foi da ordem de 23, mais quatro pontos centrais, assim, a Tabela 1 abaixo
representa a matriz experimental. Na pesquisa experimental utilizou-se a tecnologia de POA’s, mais
precisamente o processo Fenton, onde foram estudadas as seguintes variaveis: concentracdo de ferro (Fe?"),
peréxido de oxigénio (H,0,), Fenol e tempo (60, 120, 180 e 240 minutos), isto, com objetivo de obter a
remocdo percentual do processo quimico, que consiste na remocao da DQO.

Tabela 1 — Matriz do planejamento experimental.
N° de experimentos

Variaveis 1 2 3 4 5 6 7 8 Pc
Fenol (mg) 100 300 100 300 100 300 100 300 200
H20; (mgi) 100 300 200 600 100 300 200 600 350
Fe? maL) 20 60 40 120 10 30 20 60 40

Pc: Ponto central

A caracterizagdo quimica da solucdo contaminada foi realizada antes e apds 0s processos de tratamentos
mediante a determinacdo da Demanda Quimica de Oxigénio, Carbono Organico Total e Concentracdo de
Fenol, usando a metodologia proposta pelo Standard Methods for Examination of Water and Wastewater.

METODOLOGIA PARA UTILIZACAO DA RNA NO MATLAB®

Para o desenvolvimento do projeto da RNA, fez-se necessario a utilizacdo dos recursos da tecnologia
computacional para estudar os dados obtidos na pesquisa experimental.

Nesse sentido, com um conjunto de dados de doze ensaios experimentais, consequentemente obteve-se
quarenta e oito pontos amostrais, realizou-se o treinamento, validacdo e teste da RNA, utilizando-se do
software Matlab®, mais especificamente a ferramenta Toolbox aplicado a RNA.

A RNA configurou-se da seguinte forma:

e Input: concentracdo de ferro (Fe®*), peréxido de oxigénio (H,0,), Fenol e tempo;
Output: remocao percentual da concentracéo de fenol;

NUmero de camadas ocultas: uma camada;

Numero de neurdnios na camada oculta: cinco, dez e vinte neurdnios;

Funcdo de transferéncia: logsig (sigmoide), tansig (tangente hiperbdlica);

Tipo de aprendizado: supervisionado e;

Algoritmo de aprendizagem da RNA: backpropagation.

O algoritmo backpropagation é basicamente realizado em duas etapas. Na primeira etapa, os dados sdo
propagados pela rede no sentido da entrada para a saida, chamada de fase forward, sem que ocorram quaisquer
alteracBes nos pesos. J& na segunda a resposta da rede é comparada com a resposta desejada e 0s pesos sdo
reajustados de maneira a minimizar o erro, esta chamada de fase backward.

Para o treinamento da rede utilizou-se trinta e quatro dados experimentais, para validacdo sete dados e para o
teste da rede neural também sete dados.

A Tabela 2 resume o planejamento da simulacdo computacional, que mostra a ocorréncia de doze simulages,
ou senario de modelos:

Tabela 2 — Planejamento da simulacdo na RNA.

Ft N° de neurdnios na camada oculta
logsig 5 10 20
logsig 5 10 20
tansig 5 10 20

Ft: Funcdo de transferéncia.
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O SOFTWARE MATLAB®

O MATLAB (Matrix Laboratory) consiste num software desenvolvido pela The Math Works, Inc, possui um
sistema interativo e linguagem de programacdo baseados numa matriz, onde as solugdes e problemas sdo
expressos em linguagem matematica. Uma das principais vantagens do software é a facilidade de escrever e
depurar um programa, quando comparado a outras linguagens de programacdo como C, Basic, Pascal ou
Fortran. Bem como, possui diversas funcdes matematicas, matriciais e graficas que simplificam e minimizam a
estrutura do programa. Além disso, dispde de diversas ferramentas (toolboxes) para aplicacdes especificas,
como RNA'’s, Légica Fuzzy, Otimizacdo de Sistemas, Wavelets, Calculo Simbélico, Processamento de Sinais e
outras (MATSUNAGA, 2012).

INTERFACE GRAFICA NNTOOL

A interface grafica NNTool (Neural Network Toolbox) permite importar, criar e exportar dados para
configuracdo para uma RNA. O acesso a ferramenta é dado quando digitado nntool na janela de comandos do
MATLAB. Em seguida, surge a Figura 1;

4% Neural Network/Data Manager (nntool) [ = &J
Uk Input Data: m Metworks #»J| Output Data:
@ Target Data: x Error Data:
*) Input Delay States: *) Layer Delay States:
’ & Import... ” ¢ New... ] a Open... & Export.. M Delete ’ k{) Help ” @ Close ]

Figura 1: Interface gréafica da ferramenta NNTool do software MATLAB.

Posteriormente, a Figura 2 mostra a caracterizacdo da RNA, os padrdes, dados de entrada e saida; e a
arquitetura da rede. Definem-se também caracteristicas de treinamento, validagdo e teste da RNA. O acesso a
opcdo de caracterizacdo da RNA é dado ao clicar no botdo New... que estd localizado na parte inferior
esquerda da figura 1.
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2% Create Network or Data [ = H&J

Metwork | Data |

Mame

networkl

MNetwork Properties

Metwoark Type: :Feed-fomard backprop v:
Input data: (Select an Input)
Target data: (Select a Target)
Training function: :THAINLM x|
Adaption learning function: :LEAHNGDM -
Performance function: :MSE v:
Mumber of layers: 2

Properties for :La].rer 1~

Mumber of neurons: |10

Transfer Function: :TANSIG v:

’ m‘u"im l[ %% Restore Defaults ]

¢ Create [ @ Cloze ]

Figura 3: Caracterizacdo da RNA dentro da ferramenta NNTool.

RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados das RNA’s foram gerados a partir dos dados de entrada e saida experimental, tracados no
planejamento experimental. Bem como, mediante a funcdo de transferéncia utilizada. Nesse sentido, foram
realizadas dezoito simulacdes no software de RNA utilizando o algoritmo backpropagation.

Como pode ser observado na Tabela 3, utilizou-se as funcgdes tansig e logsig respectivamente para 5, 10 e 20
neurbnios na camada oculta, as simulacfes foram feitas em triplicata afim de evitar eventuais erros do
software, assim, foi possivel obter o ajuste linear para cada simulacéo:
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Tabela 3 — Regressédo linear do treinamento, validacao e teste em funcdo do niumero de neurdnios e
funcao de transferéncia.

Regressédo Linear

Funcéo de

n° de Neurénios A Treinamento  Validacéo Teste TV.T*
Transferéncia
5 LOGSIG 0,99942 0,99962 0,91835 0,93901
5 LOGSIG 0,98555 0,98054 0,99751 0,93901
5 LOGSIG 0,8874 0,99997 0,99506 0,93901
5 TANSIG 0,5375 0,71969 0,94006 0,56479
5 TANSIG 0,6978 0,99568 0,88869 0,65348
5 TANSIG 0,87743 0,55432 0,97441 0,87805
10 LOGSIG 0,95268 0,98856 0,92459 0,94467
10 LOGSIG 0,98727 0,96586 0,33696 0,76168
10 LOGSIG 0,91578 0,74583 0,28474 0,84501
10 TANSIG 0,46732 0,97896 0,22135 0,39145
10 TANSIG 0,97837 0,90991 0,55909 0,97774
10 TANSIG 0,99522 0,95581 0,94346 0,9895
20 LOGSIG 0,51836 0,42481 0,78182 0,35652
20 LOGSIG 0,4033 0,082294 0,56824 0,35652
20 LOGSIG 0,71078 -0,39348 0,87792 0,52362
20 TANSIG 0,99344 0,98991 0,91385 0,98672
20 TANSIG 0,99445 0,99722 0,99896 0,9887
20 TANSIG 0,99704 0,99726 0,97547 0,9887

*T.V.T: correlagdo dos ajustes linear do treinamento, validacao e teste.

Como podemos observar acima em relacdo aos valores calculados pelas RNA’s e os dados obtidos
experimentalmente, percebe-se que os piores ajustes linear deram-se quando a rede era caracterizada por cinco
neurdnios e funcdo tansig e com vinte neurdnios e funcéo logsig.

Por outro lado, podemos ver que os melhores ajustes linear sdéo mostrados quando a rede esta caracterizada
com cinco neurdnios e funcdo logsig e com vinte neurbnios e funcdo tansig. Portanto podemos perceber
claramente que em relagédo a fungéo logsig, 0 aumento do ndmero de neurénios ira ocasionar em uma piora nos
ajustes lineares, em contra partida, na funcéo tansig percebemos que ocorre o oposto, 0 aumento do ndmero de
neurénios mostra melhores ajustes lineares.

Podemos observar também que, 3/5 das simula¢fes mostram que os modelos estdo com regresséo linear acima
0,9, isto significa que 90% da variavel dependente consegue ser explicada pelos regressores presentes no
modelo.

Os melhores ajustes encontrados sdo com a fungdes tansig quando estd configurada com vinte neurdnios, mas
levando em consideracdo a parciménia do modelo avaliamos a funcéo logsig como sendo a mais adequada para
esse tipo de dado. Pois como a configuracdo da funcdo logsig € de cinco neurdnios, isso ira acarretar em uma
menor quantidade de pardmetros a serem analisados, configurando assim um modelo mais simples que o
construido com a funcéo tansig, que estaria com vinte neurénios.

CONCLUSOES

O uso de um modelo de RNA para descri¢do da oxidacdo fotoquimica dos efluentes mostrou promissores
resultados pelo fato do modelo ser capaz de descrever o comportamento de um sistema complexo de reacGes
numa faixa de condicdes adotada. A melhor arquitetura das RNA’s com uma camada oculta € dada para dez e
quinze neurdnios com as funcBes de ativacdo logsig e purelin. Mostrou-se a eficiéncia da RNA como
ferramenta na modelagem de processos de tratamento de esgotos industriais contaminados com fenol. Além do
potencial desta ferramenta na possibilidade de modelagem do processo de uma maneira abrangente,
englobando parametros que dificilmente poderiam ser modelados fisicamente.
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