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RESUMO

A operacao de aterros sanitarios € beneficiada quando se conhece o estado da degradagao dos
residuos, em seu interior e nas diferentes etapas de seu ciclo de vida, uma vez que, com o tempo
as caracteristicas mecanicas e fisico-quimicas sofrem modificagdes. O objetivo desta pesquisa
foi relacionar a evolucao do comportamento dos RSU em diferentes fases de aterramento sob
aspectos mecanicos no Aterro Sanitdrio em Campina Grande (ASCG). A metodologia
compreendeu a coleta e caracterizagdo fisico-quimica e mecanica dos residuos que chegam ao
ASCQG, provenientes de diferentes municipios do estado da Paraiba, Pernambuco e Rio Grande
do Norte. O comportamento temporal dos residuos também foi realizado por meio da analise
das caracteristicas geotécnicas e fisico-quimicas dos RSU que chegam ao ASCG, e, ainda, dos
residuos recém aterrados e com 1 e 2 anos de aterramento. Os dados fisico-quimicos e
geotécnicos obtidos dos residuos aterrados com idade igual ou superior a 0 anos foram coletados
anteriormente a confec¢do dessa pesquisa pelo Grupo de Geotecnia Ambiental (GGA). Foi
desenvolvido um modelo utilizando Redes Neurais Artificiais (RNA) para estimar a
composicdo gravimétrica teodrica dos RSU e o confronto dessa estimativa com a composi¢ao
real aferida pela caracterizagdo fisica. Os resultados da caracterizacdo dos residuos demonstram
que em termos gravimétricos a fracdo de matéria organica ¢ maior quando se avaliam os
residuos que chegam ao ASCG, porém, esse percentual sofre uma diminuicdo brusca de 880%
apods o aterramento. A caracterizacao fisico-quimica revelou que os RSU, que chegam e recém
aterrados no ASCG, sdo semelhantes, porém, ocorre uma rapida biodegradacao. Os residuos
com 1 e 2 anos de aterramento sdo equivalentes em aspectos fisico-quimicos e mecanicos
aqueles de aterros antigos. As analises estatisticas multivariadas permitiram, por correlagdao
linear de Pearson e Analise de Componentes Principais verificar que os residuos apresentam
parametros que formam grupos isolados que refletem correlagdes positivas e negativas entre si.
Essas correlagdes evidenciam o comportamento temporal dos residuos sob diversos aspectos e
demonstram que o ASCG proporciona um processo rapido de mudanca nas caracteristicas
fisicas dos residuos. Os modelos de RNA, mostraram-se uma ferramenta eficiente e viavel na

previsao da composi¢do gravimétrica dos residuos, podendo ser utilizada por outros municipios.

Palavras-chave: caracteristicas fisico-quimicas; atributos mecanicos; degradagdo de residuos

solidos urbanos; redes neurais artificiais.



ABSTRACT

The operation of sanitary landfills is benefited when the degradation state of the residues is
known, inside and in the different stages of its life cycle, since, with time, the mechanical and
physical-chemical characteristics undergo modifications. The objective of this research was to
relate the evolution of MSW behavior in different stages of grounding under mechanical aspects
in Sanitary Landfill in Campina Grande (ASCGQG). The methodology included the collection and
physical-chemical and mechanical characterization of the waste that arrive at the ASCG, from
different municipalities in the states of Paraiba, Pernambuco and Rio Grande do Norte. The
temporal behavior of the waste was also carried out through the analysis of the geotechnical
and physical-chemical characteristics of the MSW that arrived at the ASCG, and also of the
waste recently landfilled and with 1 and 2 years of landfill. The physical-chemical and
geotechnical data obtained from grounded waste aged 0 years or more were collected prior to
the making of this research by the Environmental Geotechnical Group (GGA). A model was
developed using Artificial Neural Networks (ANN) to estimate the theoretical gravimetric
composition of the MSW and the confrontation of this estimate with the real composition
measured by the physical characterization. The results of the waste characterization show that
in gravimetric terms the fraction of organic matter is higher when evaluating the waste that
arrives at the ASCG, however, this percentage suffers a sudden decrease of 880% after
grounding. The physical-chemical characterization revealed that the MSW, which arrive and
recently landed in the ASCG, are similar, however, a rapid biodegradation occurs. Waste that
has been landfilled for 1 and 2 years is equivalent in physical-chemical and mechanical aspects
to that of old landfills. Multivariate statistical analyzes allowed, through Pearson's linear
correlation and Principal Component Analysis, to verify that the residuals present parameters
that form isolated groups that reflect positive and negative correlations between themselves.
These correlations show the temporal behavior of the residues under different aspects and
demonstrate that the ASCG provides a fast process of change in the physical characteristics of
the residues. The ANN models proved to be an efficient and viable tool in predicting the

gravimetric composition of the waste, which can be used by other municipalities.

Keywords: physical-chemical characteristics; mechanical attributes; degradation of urban solid

waste; artificial neural networks.
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1 INTRODUCAO

Aterros sanitarios sao uma forma de tratamento de Residuos Solidos Urbanos (RSU)
baseado em técnicas sanitarias de impermeabilizagdo do solo, compactagdo e cobertura didria
de residuos, coleta e tratamento de gases e lixiviado, entre outros procedimentos técnico-
operacionais responsaveis por minimizar os aspectos negativos da deposi¢do final do residuo
(BOSCOV, 2008; PORTELLA e RIBEIRO, 2014; MELO, 2017).

A anélise adequada do desempenho de aterro, deve ser realizada de modo a garantir o
uso ideal de suas instalagdes, objetivando aumentar a vida operacional. Essa andlise do
desempenho requer conhecimento e compreensdo das caracteristicas fisicas, quimicas e
mecanicas dos residuos solidos no aterro, bem como das atividades operacionais no local
(OWUSU-NIMO, F. et al., 2019).

Outro parametro na avaliagdo do desempenho do aterro ¢ a verificacdo do estado de
degradabilidade dos RSU, a partir do conhecimento do comportamento das interagdes fisicas e
fisico-quimicas que ocorrem no macico ao longo do tempo. Os pardmetros avaliados devem
englobar as caracteristicas dos RSU durante todo seu ciclo de vida, ou seja, desde a chegada no
aterro sanitario até o periodo de finalizagdo e estabiliza¢do. E conveniente, portanto, obter um
perfil ao longo do tempo de degradacdo dos RSU e utilizd-lo para melhorar a eficiéncia da
operagao do empreendimento.

As propriedades mecanicas dos RSU desempenham um papel crucial durante as fases
de operacado, fechamento e pos-fechamento das instalacdes de contencao de residuos. Portanto,
devem-se ser investigados fatores como: composicao dos residuos, densidade, idade de
aterramento, teor de umidade, esforco de compactagdo, espessura da camada de residuos,
profundidade de aterramento, grau de decomposicdo e fatores climaticos. Os parametros
mecanicos do RSU sdo associados as caracteristicas fisico-quimicas, pois a partir deles
completa-se o perfil biodegradativo em aterros sanitarios (RAMAIAH; RAMANA; MANOJ
DATTA, 2017).

A andlise gravimétrica de RSU auxilia na classificacdo individual e no conhecimento
dos constituintes de determinado volume de residuos, distribuindo em classes bem definidas
como, por exemplo, matéria organica, reciclaveis e rejeitos. Portanto, € possivel estimar as
propriedades de cada parcela de material e definir a forma de tratamento e destinacdo adequada.
As caracteristicas dos RSU variam por diversos fatores como os econdmicos, sociais, culturais,

climaticos, religiosos, relevo, escolaridade, nivel de urbanizacao dentre outros, que configuram
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distintas composicdes gravimétricas para uma mesma regido, estado ou pais (IBAM, 2001;
BOSCOV, 2008; CHEN, 2018; KIM, 2019; VILLALBA, 2020).

Existem diversas técnicas tradicionais para caracterizacao fisica de residuos, Bezerra
(2020) afirma que na maioria dos paises em desenvolvimento as caracterizagdes sao demoradas
e onerosas, nesse ponto de vista surge a necessidade de desenvolvimento metodologias que
auxiliem nesse processo, uma das possibilidades ¢ a modelagem matematica.

A utilizagdo de Redes Neurais Artificiais (RNA) na previsdao da composi¢ao
gravimétrica de residuos ¢ uma técnica que se demonstra viavel, pois a partir de sua aplicagado
ocorrerd a diminui¢do dos custos operacionais ¢ de equipamentos, diminui¢cdo do tempo
necessario para fazer as andlises e reducdo dos riscos associados a satide dos trabalhadores.
Para realizar a estimativa da composi¢ao dos RSU, diversos estudos (BATINIC et al., 2011;
MIEZAH et al., 2015; MA et al., 2020; AYELERU et al., 2021) utilizaram bancos de dados
contendo informacgdes de entrada como: variaveis socioecondomicas; demograficas; climaticas;
e outros indices.

Nesse aspecto, 0 que motiva essa pesquisa ¢ a necessidade de avaliar a degradag¢do dos
residuos no Aterro Sanitdrio em Campina Grande (ASCG) por meio da caracterizacdo dos
residuos que chegam ao ASCG e confrontagdo com uma série de dados fisico-quimicos e
geotécnicos do Grupo de Geotecnia Ambiental (GGA) para as idades de 0, 1 e 2 anos de
aterramento, além de gerar modelos de RNA para previsdo da composi¢ao gravimétrica tedrica

dos RSU que chegam ao ASCG.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Avaliar o comportamento dos Residuos So6lidos Urbanos em aterro sanitario sob

aspectos mecanicos e fisico-quimicos.

1.1.2 Objetivos especificos

e Verificar as caracteristicas gravimétricas e volumétricas dos Residuos So6lidos Urbanos

que chegam ao Aterro Sanitario em Campina Grande-PB;
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Identificar caracteristicas geotécnicas e fisico-quimicas dos Residuos So6lidos Urbanos

que chegam ao aterro sanitario em Campina Grande-PB;

Observar as correlagdes dos pardmetros fisico-quimicos e geotécnicos dos Residuos
Sélidos Urbanos que chegam ao Aterro Sanitario em Campina Grande-PB, recém

aterrados, com 1 e 2 anos de aterramento.

Confrontar a composi¢ao real dos residuos que chegam ao aterro sanitario em Campina

Grande-PB com a composic¢ao tedrica prevista a partir de Redes Neurais Artificiais.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo sao abordados aspectos relativos a conceitos, propriedades, modelos,
métodos e estudos relacionados aos Residuos So6lidos Urbanos (RSU) e seu comportamento em
aterros sanitarios. A revisao bibliografica estd dividida em trés sec¢des: 1) estado atual dos RSU;

i1) aspectos biomecanicos dos RSU; iii) analise estatistica e iv) redes neurais artificiais.

2.1 Residuos Solidos Urbanos

Residuos Solidos Urbanos (RSU) s3o um problema global que afeta todos, desde
governos até individuos. Residuos mal gerenciados provocam problemas de infraestrutura
urbana, contaminagao atmosférica, hidrica e do solo, além de ser um transtorno a saude publica.
A medida que os niveis de renda de um pais aumentam, sua situagdo de gestdo de residuos
também se modifica. O aumento da prosperidade e o movimento para areas urbanas,
acompanham um crescimento da geragdo per capita de RSU, tornando mais dificil sua coleta e
destinagdo adequada.

A Lein® 12.305, de 02 de agosto de 2010, que institui a Politica Nacional dos Residuos
Solidos define residuos solidos como: “material, substancia, objeto ou bem descartado
resultante de atividades humanas em sociedade, a cuja destinagdo final se procede, se propde
proceder ou se esta obrigado a proceder, nos estados solido ou semissolido, bem como gases
contidos em recipientes e liquidos cujas particularidades tornem invidvel o seu langamento na
rede publica de esgotos ou em corpos d’adgua, ou exijam para isso solugdes técnica ou
economicamente invidveis em face da melhor tecnologia disponivel” (BRASIL, 2010).

Para entender o panorama mundial sobre os RSU, foi desenvolvido o relatério What a
Waste 2.0, produzido pelo Waste Atlas (2018). Esse relatorio informa que, no mundo, sdo
gerados anualmente, cerca de 2,01 bilhdes de toneladas de RSU e diariamente a geracao per
capta estd em torno de 0,74 kg, podendo sofrer variacdes, de 0,11 até 4,54 kg. O Brasil € um
grande contribuinte da parcela mundial de geragdo de RSU. Segundo a Associa¢do Brasileira
de Empresas de Limpeza Publica e Residuos Especiais — ABRELPE (2022), o Brasil alcangou
amarca de 81,6 milhdes de toneladas de RSU geradas no ano de 2022 e cada brasileiro produziu
em média 1,043 kg de RSU por dia, média acima do valor registrado mundialmente.

Geralmente em paises em desenvolvimento, onde ha grande densidade populacional e
consequentemente, alta geracdo de RSU, utiliza-se a técnica de aterros sanitdrios para

disposic¢ao final de RSU (NANDA e BERRUTI, 2021). O Brasil, ¢ um dos paises emergentes
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que utilizam os aterros sanitarios como principal forma de disposi¢do de RSU. A ABRELPE
(2022), estima que cerca de 61% dos residuos gerados no pais recebem disposi¢do final
ambientalmente adequada sendo conduzidos a aterros sanitarios.

Define-se um aterro sanitario como uma técnica de disposicao e tratamento de residuos
solidos em uma area licenciada por 6rgdos ambientais, que ndo cause danos a saide publica e
a sua segurancga, minimizando os impactos ambientais. Esse método utiliza os principios de
engenharia para confinar os residuos s6lidos a menor area possivel e reduzi-los ao menor
volume permissivel, cobrindo-os com uma camada de solo na conclusdo de cada jornada de
trabalho, ou a intervalos menores, se necessario (NBR 8419 — ABNT, 1992).

Os aterros sanitarios sao as formas de disposi¢do mais utilizadas no mundo, isso deve-
se ao custo relativamente baixo, quando comparados a outras formas de tratamento, de operagao
e ao fato de serem ecologicamente corretos quando projetados e operados como biorreatores
para aproveitamento de biogas e lixiviado (DAS et al., 2019). Portanto, considera-se aterros
sanitarios como obras da geotecnia ambiental que visam controlar a percolagdo de
contaminantes, a partir do confinamento de residuos utilizando de técnicas de
impermeabilizacdo da base e cobertura dos residuos, coleta e drenagem de liquidos, coleta e
tratamento de emissdo de gases, drenagem superficial, tratamento do lixiviado e monitoramento
adequado, fornecendo informacdes para controle, respectivamente, da estabilidade estrutural e

do impacto ambiental do aterro de residuos (BOSCOV, 2008; NANDA e BERRUTI, 2021).

2.2 Biodegradacao dos Residuos Sélidos Urbanos

Os aterros sanitarios podem ser considerados reatores biologicos, cujo principais
componentes de entrada sdo RSU e 4gua e os principais elementos de saida ¢ o lixiviado e
biogas. A degradacdo dos residuos nos aterros ocorre por mecanismos aerobios e anaerobios,
devido a acdo conjunta de diferentes tipos de microrganismos (MARQUES, 2001).

A fase aerdbia inicia antes da disposi¢ao dos RSU em aterros sanitdrios e se deve a
presenca de microrganismos nos residuos € no meio ao qual ele esta inserido. J4 a fase
anaerodbia, inicia quando ndo existe mais oxigénio nos vazios dos residuos, fator causado pelo
intenso consumo de oxigénio por microrganismos ou pela compressdo. O processo de
biodegradacdo ndo encerra até total consumo do substrato ou até que as condigdes de
sobrevivéncia impegam as atividades microbianas (HIRSCH, VERA e BRIONES, 2001).

Embora seja um processo natural, a decomposi¢do dos RSU em um aterro sanitario ¢

um processo complexo e para que ocorra um crescimento bacteriano satisfatorio, todos os
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microrganismos necessitam de condigdes minimas para sobrevivéncia e posterior reproducao.
Portanto, as fontes de nutrientes, oxigénio, pH, umidade e temperatura ideais sdo fatores
essenciais para o seu desenvolvimento (MELO, 2011).

Segundo Salomani (2019), a biodegradacdo da matéria orgéanica influencia nos
parametros geotécnicos dos residuos, pois envolve processos fisicos, quimicos e bioldgicos,
nos quais a acdo dos microrganismos governa a geracao de gas, lixiviado e composi¢do quimica,
ocorrendo em cinco fases distintas: Aerdbia, caracterizada pela presenca de oxigénio e curta
duragdo; Anaerdbia acida, ocorre até 2 meses apds o aterramento, caracteriza-se pela hidrolise
e formagao de acidos, com formacao de bactérias facultativas; Anaerobia metanogénica instavel
ou acelerada, at¢ 2 anos de aterramento, fase de lenta formag¢do de metano; Anaerdbia
metanogénica estavel, até 10 anos de aterramento, verifica-se alta e estavel taxa de producao de
metano; Metanogénica em declinio ou desacelerada: Bioestabilizacdo de matéria organica e
decréscimo da produgao de metano.

A decomposiciao de residuos, ¢ um dos principais responsaveis pelos recalques em
aterros sanitarios observados a longos prazos, tendo em vista que hd uma continua
transformagdo dos sélidos organicos em liquidos e gases. Por isso, a necessidade de realizar
ensaios de caracterizagdo dos residuos aterrados para que se possa definir qudo avangado esta
o processo de degradacdo. Desse modo, as caracteristicas fisico-quimicas, bioldgicas e
geotécnicas estdo intimamente relacionadas em um macigo de RSU, e sdo determinantes para

a evolugdo da biodegradagdo dos RSU ao longo do tempo (SHU et al., 2022).

2.3 Caracteristicas dos Residuos Solidos Urbanos

Os RSU aterrados possuem trés fases principais, a solida, a liquida e a gasosa. A fase
solida compreende os residuos em processo de degradagdo, a partir de processos fisicos,
quimicos e bioldgicos, formando um meio poroso e gerando como subprodutos principais
lixiviado (fase liquida) e gés (fase gasosa). Esses subprodutos podem estar preenchendo os
vazios dos residuos decompostos ou podem ser drenados de acordo com suas formas de
tratamento.

A fase soélida, pode ser apresentada como a massa heterogénea de materiais aterrados.
Uma forma de classificar esses materiais € a partir da norma alema E 1-7 GDA (DGGT, 1994),
que separa os RSU em: estaveis inertes altamente deformaveis e degradaveis.

O lixiviado, que representa a fase liquida dos residuos de aterro, ¢ o resultado de

processos de biodegradagdao dos residuos e da agua que atinge a superficie, que pode ser
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proveniente de sistemas de drenagem superficial, decantagao e recirculacao do proprio lixiviado
(SALOMANI, 2019). A NBR 8419 (ABNT, 1996), define lixiviado (chorume) como “liquido,
produzido pela decomposi¢do de substancias contidas nos residuos sélidos, que tem como
caracteristicas a cor escura, o mau cheiro e a elevada Demanda Bioquimica de Oxigénio
(DBO)”.

O subproduto gasoso tem em sua composi¢do o metano, que ¢ um elemento com
possibilidade de reutilizagdo na matriz energética. Porém, na maioria dos casos seu
reaproveitamento nao ¢ econdémico, devido ao baixo poder calorifico do metano e a surgéncia
de problemas de corrosdao dos equipamentos devido a presenga de H.S (DUAN, SCHEUTZ e
KJELDSEN, 2021). Portanto, quando ndo ha a possibilidade de reaproveitamento do gas, os

procedimentos de tratamento mais comuns consistem em queima-los, convertendo-os em

didxido de carbono, 6xidos de nitrogénio, didxido de enxofre e outros gases.

2.3.1 Caracteristicas fisico-quimicas dos Residuos Solidos Urbanos

2.3.1.1 Composigdo gravimétrica dos Residuos Solidos Urbanos

A andlise gravimétrica de RSU auxilia na classificagdo individual e na determinacao
dos percentuais em massa dos constituintes de determinado volume de residuos, distribuindo
em classes bem definidas como, por exemplo, matéria orgénica, reciclaveis e rejeitos
(BOSCOV, 2008).

Utilizando as recomendacdes da norma alema GDA Empfehlungen E1-7 (DGGT, 1994),
podemos utilizar os grupos: plastico, matéria organica, vidro, metal, papel, papelao, téxteis
sanitarios, téxteis e couro, madeira, composito (materiais constituidos pela jun¢do de mais um
tipo de material) e material misto.

Os dados sobre a composicao gravimétrica dos RSU estdo entre os mais fundamentais
no campo da pesquisa de RSU. As informacdes de gravimetria podem ser associadas a dados
bioquimicos e fisicos sobre o RSU, auxiliando em sua interpretagcdo, com finalidade de analisar
o impacto ambiental do setor de gerenciamento de residuos, planejar instalagdes de coleta e
disposi¢cao de RSU e realizar politicas de redugado e reciclagem de residuos (JAUNICH et al.,
2019; ZHOU et al., 2022).

A composicao gravimétrica dos residuos, ¢ uma das caracteristicas acerca dos RSU que
sofre varia¢do a partir de diversos parametros tais como: perfil socioeconomico, condi¢des

climaticas locais, demografia, grau de reciclagem e frequéncia de coleta de Residuos Solidos
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Urbanos. O grupo de baixa renda apresenta uma alta propor¢do de composicao de residuos
organicos, enquanto o grupo de alta renda apresenta uma geragdo relativamente maior de
residuos de papel, metais, vidros e residuos diversos (YU et al., 2013; WASTE ATLAS, 2018;
CHENG et al., 2020; SHAH et al., 2021).

A composi¢do gravimétrica média mundial, apresentada pelo Waste Atlas (2018),
mostrou que cerca de 44% dos residuos gerados consiste em matéria organica putrescivel.
Enquanto no Brasil, de acordo com a Abrelpe (2020), a composicao gravimétrica apresentou
aproximadamente 45,3% de matéria organica putrescivel, um valor bem préximo do que a
média mundial e menor que a média de 51,4% apresentada pelo Plano Nacional de Residuos
Solidos (BRASIL, 2012). A aproximagdo dos percentuais, indicam o desenvolvimento do
Brasil ao longo dos anos analisados, a Tabela 1 apresenta a comparag¢do gravimétrica entre as

principais caracteristicas de RSU encontradas no Brasil e no Mundo.

Tabela 1 - Composi¢do gravimétrica de RSU no mundo e no Brasil.

Composicao Composicao Composiciao

Classe gravimétrica no gravimétrica no gravimétrica no

mundo 2018 (%)! Brasil 2012 (%)? Brasil 2020 (%)?
Matéria Organica 44 51,4 453
Metal 4 2.9 2,3
Papel/Papelao e 17 13.1 11.8

tetrapak

Plasticos 12 13,5 16,8
Vidro 5 2.4 2,7
Outros 18 16,7 21,1

Fontes: Adaptado de Waste Atlas (2018)', adaptado de Brasil (2012) e Adaptado de Abrelpe (2020)3.

A composicao gravimétrica dos RSU aterrados muda ao longo do tempo. Geralmente,
o tamanho das particulas diminui, ha a biodegradagao do material e da forma dos materiais.
Pode-se dizer, que a dindmica de um aterro sanitario estd entrelacada com as fragdes de RSU
que o compde (PECORINI e TANNELLI, 2020). Dixon e Langer (2006) ressaltam a
importancia da composicdo dos residuos, a curto e longo prazo, para o entendimento das
alteragdes mecanicas durante a disposi¢ao e confinamento dos RSU. O Quadro 1 retrata cinco

aspectos mecanicos das categorias de RSU.



27

Quadro 1 - Aspectos mecanicos para o RSU.
Caracteristica Material

Resisténcia a tragao Organicos, papel e metais.

Resisténcia a compressao Ceramicas, materiais inertes, vidro e metais.

Alongamento na ruptura Polimeros e plasticos.

o Matais, ceramicas, vidros e materiais
Modulo de elasticidade )
mertes.

Metais e materiais semelhantes a solos em

Resisténcia ao cisalhamento | maior proporg¢ao; papel, ceramicas, vidros,

polimeros e plasticos em menor propor¢ao.

Fonte: Adaptado de Dixon e Langer (2006).

Os Residuos Solidos Urbanos tém composi¢do bastante heterogénea, que em sua
maioria possuem um conteudo energético que pode ser recuperado por meio de processos
termoquimicos, como na incineragdo, por exemplo. De acordo com Fallahizadeh et al. (2019),
a incineragdo de RSU traz consigo diversos beneficios, como reducdo na massa (~70%) e
volume (~90%), recuperacdo eficiente de energia e desinfeccdo completa de residuos
patogénicos. A Europa ¢ um exemplo de utilizacao dessa tecnologia, onde grande parte do vapor
gerado pela incinera¢do de RSU esta sendo utilizada para aquecimento urbano central, além da

producdo de energia elétrica.

2.3.1.2 Composi¢dao Volumétrica dos Residuos Solidos Urbanos

A composicdo volumétrica consiste na obtencdo percentual dos volumes dos
componentes dos RSU. Assim como a composi¢do gravimétrica, o detalhamento das
caracteristicas € separado em classes, enfatizando cada tipo de residuo identificado na analise.

A andlise da composi¢ao volumétrica ¢ pouco explorada na literatura, devido a falta de
metodologias bem definidas. A determinagdo do volume ocupado pelos residuos ¢ essencial
para o gerenciamento dos RSU, principalmente na etapa de destinacao final, porque através
desse método € possivel determinar o volume aproximado que os RSU irdo ocupar no aterro
sanitario, portanto, ¢ um importante parametro para estipular a vida util do aterro sanitario e
para avaliar a estabilidade geotécnica do macico (CORREA, 2020).

Conhecer o volume dos materiais ¢ fundamental para saber como se comporta esses

residuos no interior do macico sanitario. Xie et al. (2022), relatam que, os residuos plasticos
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agem nos aterros sanitarios como uma matriz de refor¢o, de modo similar a solos refor¢ados.
Apesar do refor¢o aumentando a estabilidade de aterros de RSU, os plasticos ainda sdo um
problema, por dificultar degradacao da matéria organica e criar bolsdes impermeaveis.

E importante ressaltar que entender como ocorre a degradacio da fragdo orginica
depositada em aterros sanitarios com o tempo. Melo ef al. (2016), indicam que conforme a
idade de aterramento do material putrescivel, o volume de residuos diminui e,

consecutivamente, causa recalque devido a variagdo do volume no macico.

2.3.1.3 Tamanho das particulas dos Residuos Solidos Urbanos

Devido a grande heterogeneidade e variedade do RSU, ndo existe um método
padronizado para a determinagdo da dimensao de suas particulas. Portanto, comumente para a
analise dos tamanhos das particulas dos RSU utilizando-se a analise granulométrica classica da
mecanica dos solos (CORREA, 2013; SALAMONI, 2019).

Singh e Chandel (2020), reforcam que, a determinacdo da granulometria dos RSU ¢ de
grande importancia para avaliar o comportamento do macigo, tendo em vista que, o tamanho
das particulas influencia no movimento do material e na velocidade de degradagdo, parametros
diretamente relacionados com a resisténcia ao cisalhamento dos RSU e consecutivamente para
a avaliacdo da estabilidade dos taludes de aterros sanitarios.

De acordo com o tamanho das particulas de RSU, pode-se caracteriza-los como material
com elevado percentual de material grosseiro (particulas > 20mm) e com fracdo fina (particulas
< 0,075 mm). A biodegradagao da matéria organica presente nos RSU aumenta o percentual da
fracdo mais fina dos residuos com o tempo. Assim, os residuos estabilizados t€ém uma tendéncia
a ter uma granulometria mais fina do que os residuos frescos (KNOCHENMUS et al. (1998);
DIXON e JONES, 2005; CORREA, 2020).

A Figura 1 mostra, na cor preta, as curvas do tamanho das particulas para Residuos
Solidos Urbanos com diferentes idades (MANASSERO et al. 1996) e, na cor azul, a faixa de
variagdo tipica para distribuicdo granulométrica do RSU sugerida por JESSBERGER (1994).
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Figura 1 - Distribui¢do do tamanho das particulas do RSU.
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Fonte: Adaptado de Carvalho (1999).

2.3.1.4 Peso especifico dos Residuos Solidos Urbanos

O peso especifico dos residuos solidos relaciona o peso do material com o seu volume
e tem grande efeito no assentamento do aterro e na estabilidade do talude. Em geral, a medida
que os ingredientes residuais aumentam, o peso unitario varia, podendo aumentar ou diminuir,
de acordo com a categoria de residuos avaliada (YANG et al., 2018).

O peso especifico do RSU ¢ necessario para muitas analises de engenharia de aterros
sanitarios, incluindo estabilidade e dinamica de taludes, perfuracdo de geomembrana,
esmagamento de tubos e avaliagdo da capacidade de aterros sanitarios. No entanto, o valor do
peso especifico dos RSU continua a ser uma grande fonte de incerteza nas analises de
desempenho de aterros sanitarios, devido a heterogeneidade da composicdo, a saturagdo e o
grau de degradagao (ZEKKOS et al., 2006).

A determinacdo do peso especifico, depende essencialmente da composi¢do
gravimétrica, exemplo da presenga de materiais leves ou putresciveis, da distribuicao
granulométrica, pois quanto menores as particulas, mais facil a formacao de arranjos densos,
do grau de compactagdo dos residuos, devido ao aumento da densidade pela compactagdo e da
idade dos residuos, em que o peso especifico e outras caracteristicas aumentam a partir da
degradacao dos RSU (BOSCOV, 2008; BABU et al., 2014).

Kavazanjian (2001) observa que o valor do peso especifico na estabilidade de taludes

“pode ser benéfico ou prejudicial, dependendo da idade do aterro e do periodo predominante
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na analise”. Vale salientar que, além do peso especifico médio, deve-se estudar a distribuicao
do peso especifico, de acordo com as camadas de residuos e o tempo de aterramento no maci¢o
sanitario.

O peso especifico de RSU ¢ um parametro fundamental para determinagao da vida util
do aterro sanitario, além de ser uma ferramenta para quantificar a quantidade de RSU gerada
por uma determinada populagdo. Os parametros peso especifico aparente, umidade e peso
especifico dos sélidos podem ser utilizados na obtencao de outras caracteristicas fisicas do
RSU, tais como indice de vazios, porosidade e grau de saturagdo, além de serem variaveis
importantes em estudos de estimativa da compressibilidade de RSU (BREITMEYER,
BENSON ¢ EDIL, 2020).

Diversos autores, buscam compreender o comportamento do peso especifico dos
residuos e relaciona-los com aspectos acerca da operagao do aterro. Miranda (2004) afirma que
o principal fator de influéncia no peso especifico ¢ a composi¢ao dos residuos, porém ele
também ird depender da compactagdo durante a execucdo do aterro, da decomposi¢ao dos
residuos com o tempo, da dissipacdo das poro-pressdes dos liquidos e dos gases, e da
consolidacdo dos residuos devido a sobreposi¢do de novas camadas. Alguns valores de peso

especifico de RSU publicados na literatura especializada sdo apresentados no Quadro 2.

Quadro 2 - Peso especifico de Residuos Solidos Urbanos.

Forma do RSU all)’::gnetsep(ic&fjlﬁs) Fonte
Residuos em caminhdes compactadores 2,0-3,9 Tch(ztl)a;r;gflous
Compactacao moderada 4,7-63 .
Comgactagﬁo excelente 8,6 -9,4 Oweis (1993)
RSU recém-langados 7,0 Santos e Presa
RSU apos recalque 10,0 (1995)
Residuos compactados e com alto teor de Kaimoto e Cepollina
A 50-7,0
0rganicos (1996)
Residuos escavados em uma camada 10.0 - 12.0 Zomberg et al.
superficial de aterro ’ ’ (1999)
Residuos soltos 1,5-3,5
Compactacao moderada 3,5-6,5 Abreu (2000)
Compactacdo excelente 6,5-14,0
Compactacdo variada 9,1-19,7 Miranda (2004)
RSU fresco 8,5 Reddy et al. (2009)
RSU fresco 2,0-4,0 Aratijo Neto (2016)
RSU compactado 4,4-19,1 Araujo Neto (2021)

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).
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2.3.1.5 Umidade dos Residuos Solidos Urbanos

O teor de umidade dos RSU se trata de um parametro que apresenta a variacao de liquido
presente nos RSU. Esse parametro depende da composicao inicial do material, das condigdes
climaticas locais, do processo de operacao dos aterros, da taxa de decomposicao bioldgica, da
capacidade e funcionamento dos sistemas de coleta de liquidos percolados e das camadas de
base e de cobertura do maci¢o (CORREA, 2020).

Esse parametro, segundo autores como Tapahuasco (2009) e Remédio (2014),
influencia a atividade microbiana de biodegradagdo, sendo um dos fatores criticos que afetam
a biodegrada¢do dos RSU, consequentemente, para geragdo de lixiviado e biogds. Como
resultado, podem influenciar o comportamento mecanico da massa de residuos. Altos valores
de umidade acarretam aumento de poropressao nos macigos sanitarios, que reduzem a tensao
efetiva, resultando em menores valores de resisténcia ao cisalhamento (DACIOLO, 2020).

Diversos trabalhos foram desenvolvidos para determinagdo do teor de umidade dos

RSU, o Quadro 3 mostra valores encontrados para diferentes condigdes e caracteristicas dos

RSU.

Quadro 3 - Teores de umidade de RSU.

Teor de Temperatura
Forma do RSU umidade ?0 ) Fonte
(%)
Aterros e em caminhdo Tchobanoglous
compactador - EUA 15 - 40 105 (1993)
Aterro sanitario Bandeirantes/ Carvalho
SP - Brasil >0-100 70 (1999)
Aterro metropolitano centro Nascimento
Salvador/BA - Brasil 60 - 140 70 (2007)
Residuos soltos de Campina o
Grande/PB - Brasil 40 - 60 65 Ribeiro (2012)
Regido Metropolitana de 9,48 — R
Recife/PE - Brasil 10,47 65 Corréa (2020)

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

2.3.1.6 pH dos Residuos Solidos Urbanos

No processo de biodegradagdo dos RSU, a andlise do potencial hidrogenidnico (pH)
pode indicar a evolug¢do da degradacdo dos residuos, por fornecer informagdes da condicao
acida (H+) ou basica de um meio (OH-), interferindo nas atividades enzimaticas ou na

toxicidade de algum composto. Na digestdo anaerdbia, o pH tem comportamento diferenciado
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devido a formagdo de varias substancias, acidas ou bésicas, em todas as fases de degradagao:
hidrolise, acidogénica, acetogénica, metanogénica (RIBEIRO, 2012).

De acordo com Aratjo Neta (2019), valores baixos de pH favorecem o crescimento de
fungos, a decomposi¢cdo da celulose e lignina (constituinte da madeira) e os proprios
microrganismos regulam automaticamente os valores do pH, porém, valores extremos podem
inativar os seres vivos e os valores muito baixos de pH sdo indicativos de falta de maturagao,
por isso o pH ¢ um indicador que diretamente estd ligado a evolugdo temporal do
comportamento dos residuos.

De modo geral, o pH 6timo para o crescimento bacteriano esta na faixa de valores entre
6,5 e 7,5, especialmente para microrganismos metanogénicos (TCHOBANOGLOUS,
THEISEN e VIGIL, 1993).

Desta forma, existe uma intrinseca rela¢do entre o pH, o teor de 4cidos graxos volateis
e a alcalinidade total que determina o sistema acido/base, devendo esta relacdo ser mantida
dentro de limites para que exista um equilibrio quimico satisfatorio entre os microrganismos,

pois podem inibir ou ndo o processo biodegradativo dos residuos s6lidos (RIBEIRO, 2021).

2.3.1.7 Teor de solidos volateis dos Residuos Solidos Urbanos

Pode-se dizer que uma amostra de RSU, os Solidos Totais (ST), podem ter em sua
composicao uma porcentagem de Sélidos Totais Volateis (STV) e outra de s6lidos ndo volateis,
que estardo inertes ou fixos. O procedimento para determinacdo do Teor de Solidos Volateis
(STV) ¢ realizado a partir da calcinagdo da amostra a 550°C, em que a fra¢do orgénica sera
oxidada, reduzindo a massa inicial, qualificando, portanto, o SV como um parametro para
avaliar a biodegradacao dos RSU (LANGE et al. 2002; SALAMONI, 2019).

A heterogeneidade dos RSU ¢ um dos fatores que complicam a utilizacdo do teor de
solidos volateis como analise de biodegradacao dos residuos. Isso deve-se principalmente por
alguns materiais inorganicos que possuem degradacdo de média a lenta apresentarem altos
valores de STV. Valores estes, que podem ser equiparados com os STV de materiais que tem
rapida degradacdo. Pode-se utilizar como exemplos os plasticos com degradagao lenta (87% de

STV) e os téxteis com rapida degradacao (98% de STV) (SILVA e MOTA, 2019).
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2.3.1.8 Demanda Quimica de Oxigénio (DQO) e Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBO)dos

Residuos Solidos Urbanos

A Demanda Quimica de Oxigénio (DQO) pode ser definida como a medida volumétrica
da quantidade de oxigénio consumido para oxidagdo da fragdo organica e inorganica com
potencial oxidavel existente na amostra aquosa produzida com o residuo ou no lixiviado
(NATH e DEBNATH, 2022). A analise de DQO, parte do principio de que toda matéria
organica pode ser oxidada sob condic¢des acidas e de elevadas temperaturas.

Geralmente encontram-se valores de DQO maiores que os valores de DBOs, este fato
da-se pela existéncia de partes organicas resistentes a degradagdo bioldgica, e o valor de DQO
tende a se distanciar dos valores de DBOs, quanto mais significativas forem as fracdes de
matéria organica resistente a oxidagao bioldgica. Altos valores de DQO caracterizam residuos
frescos e baixos valores de DQO caracterizam residuos que ja se encontram em fase de
degradacdo (CONTRERA, 2008; BERNAT et al., 2021).

A Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBO), pode ser definida como um parametro que
indica a quantidade de matéria orginica na amostra, porém ela determina como resultado a
quantidade total de oxigénio requerida durante o processo de estabilizagdo da matéria organica
por microrganismos (ABREU, 2015; LOU et al., 2020).

Segundo Cossu et al. (2012), a relagdo DBOs/DQO retrata a biodegradabilidade da
matéria organica presente na massa de RSU, que varia com a idade do aterro. O residuo em sua
fase inicial (estado fresco), apresenta razdes maiores ou iguais a 0,5. Em aterros sanitérios tidos
como velhos, a razao DBOs/DQO pode-se encontrar na faixa de 0,05 a 0,2, indicando pequena
presenca da matéria organica degradavel no residuo, por outro lado eles apresentam compostos
organicos recalcitrantes, que sdo consumidos nos ensaios de DQO (EHRIG, 1988;

TCHOBANOGLOUS et al., 1993).
2.3.2 Caracteristicas geotécnicas dos Residuos Sélidos Urbanos
2.3.2.1 Compactagdo dos Residuos Solidos Urbanos
Fatores de operacdo do aterro sanitdrio como a vida util do aterro, capacidade de
alteamento, estabilidade de taludes, capacidade de carga da fundag¢ao, interfaces de cobertura e

base e niveis de deformacgdo do macico, sofrem influéncias do nivel de compactagdo dos RSU.

Por outro lado, a compactacao dinamica do RSU, apresenta vantagens no aspecto de operagao
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dos aterros, pois pode reduzir o volume ocupado pelos RSU e melhorar as caracteristicas
mecanicas dessas estruturas, aumentando a densidade e reduzindo os recalques. Entre outras
vantagens de uma boa compactacdo estdo a reducdo da migracdo descontrolada de gases e
lixiviados, diminui¢do da vazao de liquidos lixiviados, a possibilidade de trafego imediato de
veiculos sobre o macigo e melhorias no aspecto estético da massa de residuos aterrada (COX et
al., 2015; DACIOLO, 2020).

Durante a operacionalizacao de um aterro sanitario, as camadas sobrepostas de residuos
e o processo de decomposi¢do da matéria orgdnica acabam por promover uma reducgdo
volumétrica do aterro e alteram o seu comportamento geotécnico, principalmente, em relagdo a
sua estabilidade e aos possiveis recalques. Portanto, uma boa compactagdo garante, também,
aos maci¢os de um aterro sanitario, condigdes estruturais e de estabilidade (CATAPRETA et
al., 2006).

Observa-se na Figura 2, a variabilidade dos parametros de compactagdo das amostras

de RSU e a variagdo do peso especifico e da umidade.

Figura 2 - Curvas de compactacdo para diferentes ensaios.
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Solos com composi¢do que inclui o componente de refor¢co dos materiais fibrosos,
apresentam um peso especifico seco menor quando comparados com solos sem inclusdo de
fibras. Esta redu¢do se deve a resisténcia de compactagao de materiais fibrosos e ao fato de que

estes possuem peso especifico mais baixo do que os materiais granulares dos residuos.

2.3.2.2 Resisténcia ao cisalhamento dos Residuos Solidos Urbanos

A determinacdo dos parametros de resisténcia ao cisalhamento (angulo de atrito e
coesao) e peso unitario dos RSU para o dimensionamento de aterros sanitarios geralmente inclui
testes de laboratorio ou de campo, ou estimativas baseadas na literatura. Observagdes do
comportamento tensao-deformacao depende de fatores, como a composicao, a densidade, o teor
de umidade, a distribui¢ao espacial dos componentes constituintes ¢ a idade. A determinagao
da tensdo cisalhante ¢ um parametro fundamental, que influencia no desenvolvimento de
projetos de revestimentos de aterros sanitarios, de analise de estabilidade de taludes e
fundacgdes, de circulagdo de lixiviados e de sistema de camada de cobertura (DIXON e JONES,
2005).

Segundo Karimpour-Fard et al. (2011), a resisténcia ao cisalhamento dos aterros
sanitarios, se assemelha ao comportamento de aterros de solos com reforgos. Os RSU possuem
duas matrizes, uma mista, constituida por compostos finos e granulares, e uma de refor¢o, na
qual estdo presentes componentes fibrosos e resistentes a tracao.

Os ensaios de laboratorio (triaxial e cisalhamento direto) tem sido os mais usados na
avaliagdo da resisténcia do RSU, os quais vém sendo executados em amostras construidas em
laboratorio e amostras deformadas coletadas de aterros sanitarios. Uma das grandes
dificuldades na realizagdo desse ensaio ¢ a dificuldade de obtencdo de amostras de boa
qualidade, pois deve-se tomar cuidado com a distribui¢do do tamanho dos graos e a composi¢ao
que represente as caracteristicas aproximadas do RSU em determinados locais (KONIG e
JESSBERGER, 1997; KNOCHENMUS et al., 1998). Como informa Manassero et al. (1996),
esse tipo de ensaio ndo reproduz o real comportamento do residuo no aterro, mas serve como
uma aproximacao inicial para procedimentos mais exatos.

A Figura 3, apresenta resultados tipicos ao se realizar ensaios de cisalhamento direto,
além de comparar resultados obtidos por diversos autores. De acordo com Massanero et al.
(1996), as curvas de resisténcia ao cisalhamento para RSU, apresentam um aumento continuo
de resisténcia de acordo com a deformacdo medida e nenhuma delas apresentou pico de

resisténcia. Observa-se que, quando nao ha um pico, nas curvas de Tensdao x Deformagao
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(Figura 3a), os parametros de resisténcia serdo determinados a partir de uma deformacao
considerada admissivel (10 a 15 %). Na Figura 3b, s3o apresentadas variagdes da tensdo

cisalhante (1) com tensao normal (o) resultante de ensaios de cisalhamento direto.

Figura 3 - Curvas de tensdo tipicas de ensaios de cisalhamento direto com RSU. a) tensdo cisalhante x
deformacao; b) tensao cisalhante x tensdo normal.
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Para Keramati et al. (2019), a partir da andlise dos parametros de resisténcia ao
cisalhamento do RSU, pode-se gerar um modelo para prever o comportamento tensio-
deformagdo do RSU em diferentes etapas de biodegradagdo e envelhecimento. Muitos
pesquisadores se esforgaram para definir um modelo para prever o comportamento dos RSU
nos ultimos anos. Devido as varias composicoes, porcentagens € mudancgas ao longo do tempo
dos RSU, parece quase impossivel desenvolver um modelo. No entanto, um critério pode ser
estabelecido com base nas caracteristicas e condi¢des dos residuos para desenvolver modelos
preditivos uteis para projetar novos aterros em areas semelhantes as areas designadas
(KERAMATI, 2019).

Koélsch (1995) apresentou um modelo de resisténcia dos RSU onde a envoltéria de
resisténcia € bi-linear, no qual a inclinacdo ingreme da envoltoria de resisténcia se deve ao
refor¢o das fibras, enquanto a variagdo da inclinagdo acontece quando a resisténcia a tragao
alcanca seu valor maximo e deixa de contribuir para a resisténcia ao cisalhamento, passando a
representar apenas a parcela referente ao atrito. Aratjo Neto (2021), desenvolveu uma pesquisa
utilizando recursos de inteligéncia artificial, para determina¢do dos parametros de intercepto

coesivo e angulo de atrito em RSU com diferentes idades de aterramento.
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2.4 Analise descritiva de dados

A estatistica classica baseia-se na analise descritiva geral de uma série pré-determinada
de dados e permite uma visdo inicial dos aspectos gerais de um banco de dados. A estatistica
descritiva utiliza apenas os valores obtidos nas amostras e sem considerar sua posi¢cdo. As
principais discretizacdo realizadas sdo: distribui¢do de frequéncias, média, desvio padrdo e
coeficiente de variagao (PAIVA, 2009).

Como as amostras experimentais apresentam erros, a estatistica descritiva auxilia nas
observagdes preliminares quanto a medidas de tendéncia central, de dispersdo ¢ medidas de
forma. Estas analises fornecem uma maior confiabilidade aos dados coletados e indicam uma
tendéncia inicial do comportamento dos parametros observados (BUSSAB e MORETTIN,
2017).

2.4.1 Correlacao Linear de Pearson

A matriz de correlagdo ¢ utilizada para iniciar a analise estatistica dos dados historicos
dos diversos universos estudados, identificando visualmente as variaveis envolvidas no estudo
que se relacionam entre si. A determinagdo do grau de relag@o entre duas variaveis ¢ dada pelo
coeficiente de Pearson, também chamado de coeficiente de correlacdo, ou simplesmente
correlagdo para os pares de varidveis. Esse coeficiente ¢ um nimero entre -1 e 1 que expressa
o grau de dependéncia linear entre duas variaveis quantitativas, que quando negativa indica que
uma varidvel diminui com o aumento da outra, e positiva quando uma varidvel aumenta com o
aumento da outra (JOHNSON; WICHERN, 2007).

Segundo Cressie (2015), em estatistica espacial, o correlograma (ou fungdo de
correlacdo) reflete graficamente a estrutura de dependéncia de um processo espacial subjacente
e como essa estrutura de dependéncia muda com a distancia geografica. O correlograma ¢ o
grafico utilizado em séries temporais para tracar as autocorrelacdes em diversas defasagens. A
andlise desse grafico permite entender se a série ¢ aleatoria ou possui alguma tendéncia ou

sazonalidade (YANG, 2022).

2.4.2 Analise de componentes principais

A Anidlise de Componentes Principais (ACP) ¢ uma técnica estatistica de andlise

multivariada que transforma linearmente um conjunto original de varidveis, inicialmente
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correlacionadas entre si, num conjunto substancialmente menor de varidveis nao
correlacionadas que contém a maior parte da informagdo do conjunto original. A ACP ¢ a
técnica mais conhecida e esta associada a ideia de redugdo de massa de dados, com menor perda
possivel da informagao (HONGYU e SANDANIELO, 2016).

Autores como Kumari et al. (2019), avaliaram, a partir de ACP, as caracteristicas do
lixiviado, de um grande niimero de aterros sanitarios em todo o mundo, para descobrir possiveis
semelhangas ou diferencas entre os parametros fisico-quimicos avaliados. No municipio de
Rolandia - PR, Golgalves et al. (2019), utilizaram dados fisico-quimicos de lixiviado e solos
para correlacionar e identificar, a partir de ACP, os principais parametros que podem ser
utilizados como indicadores de contaminagdo. Ja Ergene, Aksoy e Sanin (2022), aplicaram a
metodologia de ACP para avaliagdo da contaminagdo das 4guas subterraneas dentro e ao redor

do aterro municipal de residuos sélidos de Ghazipur, localizado na India.

2.5 Modelagem nio constitutiva com Redes Neurais Artificiais

Inspiradas essencialmente no funcionamento de um neurdénio bioldgico, as Redes
Neurais Artificiais (RNA) sdo modeladas matematicamente operando a partir de um conjunto
de neurdnios artificiais. As RNA sdo frequentemente usadas para analise estatistica e
modelagem de dados, sendo uma alternativa as técnicas padrdes de regressao ndo linear ou
analise de cluster e em problemas de classificacdo e previsdo. Entre suas caracteristicas pode-
se destacar a capacidade de aprendizado e processamento de um conjunto de dados, além da
capacidade de resolucdo de problemas ndo lineares (CHENG e TITTERINGTON, 1994;
GURNEY, 1997; HAYKIN, 2001; GOES et al., 2019).

Globalmente, vem ganhando-se forca uma mudanga no paradigma dos modelos
classicos por modelos inteligentes utilizando RNA. Diversos autores utilizam RNA em campos
praticos, como: realizagdo a estimativa da composi¢dao dos RSU (MA et al., 2020; AYELERU
et al., 2021); anélise de imagem cardiaca a partir de tomografia para estimar se acumulo de
placas estreitou as artérias coronarias (TESCHE e GRAY, 2020); compressao de videos e
imagens (MA et al., 2020); previsdes didrias de pico de carga de eletricidade e do horario em
que ocorre o pico (MILOJKOVIU et al., 2012) e previsdo da demanda de biodiesel em um pais
(CAIRES e SIMONELLLI, 2021).
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2.5.1 Fundamentos das Redes Neurais Artificiais

O objetivo da neurociéncia computacional ¢ encontrar explicacdes mecanicistas sobre
como o sistema nervoso processa informacodes para apoiar a fungdo cognitiva, bem como o
comportamento adaptativo. O grande desafio €, portanto, definir modelos que expliquem as
medidas neurais, bem como o comportamento adaptativo complexo. O cérebro ¢ uma rede
neural recorrente profunda que explora transformagdes ndo lineares em varios estagios e
dinamicas complexas. Portanto, parece inevitavel que a neurociéncia computacional venha a
confiar cada vez mais em modelos complexos, provavelmente da familia de redes neurais
recorrentes profundas (KIETZMANN, 2018).

O cérebro humano ¢ um sistema de computacdo complexo capaz de pensar, lembrar e
resolver problemas. Houve varias tentativas de emular as fungdes cerebrais com um modelo de
computador e, geralmente, envolveu a simulacio de uma rede de neurdnios, comumente
chamada de redes neurais. O cérebro contém aproximadamente 100 bilhdes de neurdnios que
estao densamente interconectados com mil a dez mil conexdes por neurénio (HAYKIN, 2001;
SUZUKI, 2013).

De acordo com MENG, HU e ANCEY (2020), um neuronio ¢ a unidade celular
fundamental do sistema nervoso do cérebro. Nele ocorre o processamento simples (soma) que
recebe € combina sinais de outros neurdnios por meio de caminhos de entrada chamados
dendritos que contém jungdes sindpticas. Os componentes basicos de um neurdnio sio

mostrados na Figura 4a e seus equivalentes esquematicos na Figura 4b.

Figura 4 - Comparagdo entre neurdnio biologico e artificial. (a) Neurdnio biologico humano; (b)
Neuronio artificial; (¢) Rede de neurdnios sinapticos; (d) Rede Neural Artificial.

(a) (b)

N\Zxw| > ¥

Corpo da y | g~ =
célula il G Xa " W,
VTermin;;aies dnr (d)
L ~ y
)

Camada de 1° camada 2" camada Camada de
entrada oculta oculta saida

Fonte: Adaptado de Suzuki (2013).



40

Se o sinal combinado de todos os dendritos for forte o suficiente, o neurénio "dispara”,
produzindo um sinal de saida ao longo de um caminho, chamado axdnio. O axdnio se divide e
se conecta a milhares de dendritos (caminhos de entrada) de outros neurdénios, por meio de
sinapses, (juncdes contendo um fluido neurotransmissor que controla o fluxo de sinais elétricos)
localizadas nos dendritos. A Figura 4c mostra como ocorre a conexdo sinaptica no neurdnio
biologico e a Figura 4d demonstra a equivaléncia em RNA. A transmissdo dos "sinais através
das sinapses ¢ de natureza eletroquimica, ¢ as magnitudes dos sinais dependem das forgas
sindpticas das juncdes sinapticas (UHRIG, 1995).

Outra categoria de pesquisa, s3o as Redes Neurais Bioldgicas (RNB), que se concentra
na constru¢do de que podem emular as caracteristicas biologicas, estruturais e funcionais das
RNB. Esta categoria usa modelos simplificados e controlaveis para testar novas teorias de
funcdes cerebrais derivadas dos dados de RNB e testar novas drogas nas doengas relacionadas
ao cérebro. As RNA também podem fornecer plataformas de computacdo semelhantes ao
cérebro (ZHANG et. al, 2019).

A maioria dos neurdnios em RNA, como suas contrapartes bioldgicas, realizam calculos
ndo lineares com base em suas entradas. Esses neurdnios sdo geralmente neurdnios pontuais
com uma unica func¢ao de ativagdo nao linear que liga a soma das entradas a atividade de saida.

A nao linearidade ¢ essencial para o poder das RNA (YANG e WANG, 2020).

2.5.2 Breve historico acerca das redes neurais artificiais

A historia das redes neurais € mais longa do que a maioria das pessoas pensam. Carvalho
(2019) relata que, embora a ideia de “‘uma maquina que pensa’ possa relatada desde os gregos
antigos, o entendimento das RNA deve-se iniciar a partir dos primeiros estudos concretos
realizados por McCulloch e Pitts (1943). Eles propuseram um modelo matematico que
representa o comportamento do neurdnio e da rede de neuronios que formam o cérebro no artigo
“A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity”.

A pesquisas de McCulloch e Pitts (1943), comparam o funcionamento das RNA com o
funcionamento dos neurdnios biologicos. Assim, eles podem descrever o sistema nervoso
humano como uma rede de neurdnios, cada um com um corpo celular e um axdnio. Suas
adjungdes, ou sinapses, estao sempre entre o axonio de um neurdnio e o corpo celular de outro.
Os neuronios sofrem um tipo de excitag¢do iniciando um impulso que conduz informagao, essa

atividade ¢ denominada lei do “tudo ou nada” (all-or-one) da atividade nervosa, e € suficiente
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para assegurar que a atividade de qualquer neurdnio seja representada como uma logica

proposicional. O neurdnio de McCulloch e Pitts esta representado na Figura 5.

Figura 5 - Arquitetura do neurénio McCulloch-Pitts.

Fonte: Adaptado de Chakraverty, Sahoo ¢ Mahato (2019).

Portanto, se traduzida para uma perspectiva bioldgica, a suposicdo de McCulloch e Pitts
(1943), implicava que, todas as entradas para o neuronio poderiam ser somadas diretamente, ou
seja, o internamente eram executadas ao mesmo tempo. Entretanto, um dos pontos que diferia
do neurdnio bioldgico, ¢ que nesse caso, o neurdnio artificial permitia que a magnitude da
entrada contribuisse para o estado interno.

Uma das principais ideias que surgiram a partir da pesquisa de McCulloch e Pitts (1943),
foi a comparagdo de neurdnios com um limiar binario e l6gica booleana (0 e 1 ou declaragdes
verdadeiro e falso), ou seja, o neurdnio dispara com a entrada 1 e fica neutro com entrada 0. Os
caminhos de informagdes nos neurdnios ainda tinham a caracteristica de serem excitatorios
(Figura 5), caso as conexdes sindpticas representadas por w fossem maiores que 0, sendo sao
considerados inibitorios e suas conexdes sindpticas sdo representadas por -p (GHOSH-
DASTIDAR, 2009; CHAKRAVERTY, SAHOO e MAHATO, 2019).

Considera-se como o segundo momento marcante, no desenvolvimento das RNA, a
teoria desenvolvida por Frank Rosenblatt (1958), que considerou um sistema nervoso
hipotético, chamado de perceptron. Em seu trabalho intitulado “The perceptron: a probabilistic
model for information storage and organization in the brain” Frank Rosenblatt (1958),
percebeu que diferentemente dos organismos bioldgicos, os perceptrons ilustravam algumas

propriedades de sistemas inteligentes, porém sem se aprofundar em condigdes especiais. Um
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perceptron, mesmo com um Unico nivel logico e uma camada de resposta, pode mostrar uma
série de propriedades interessantes em problemas de classificagdo de padrdes linearmente

separaveis, a Figura 6 demonstra a arquitetura do perceptron de Rosenblatt.

Figura 6 - Perceptron de Rosenblatt.

Fonte: Adaptado de Rosenblatt (1958).

O perceptron de Rosenblatt usou uma camada de elementos de processamento fixo para
transformar os dados brutos de entrada. Esses elementos de processamento podem ser vistos
como as funcdes de base de um discriminante linear generalizado com a forma de pesos
adaptativos conectados a uma transformacao ndo linear fixa do vetor de entrada e uma fungao
de ativagdo de limiar (ZAMORA-CARDENAS et al., 2020). Comparando os estudos de
Rosenblatt (1958) com McCulloch e Pitts (1943), observa-se, sua principal contribuicao diz
respeito a introducdes de pesos na equagdo. Para comprovar a efetividade do perceptron,
Rosenblatt utilizou um computador IBM 704, que conseguiu aprender a distinguir cartdes, que
estavam marcados a esquerda de outros cartdes marcados a direita.

Os modelos ADALINE e MADALINE do neurdnio, que partem do principio da
adaptacao linear (ADAptive LINEar), foram propostos por Widrow e Hoff (1960). O modelo
ADALINE, reconhecia padrdes bindrios de modo que, se recebesse uma frequencia binaria na
entrada poderia realizar previsdes dos proximos bits a serem lidos. O modelo MADALINE foi
o primeiro modelo de rede neural aplicado a um problema do mundo real, pois utilizando um
filtro com adaptacdo em tempo real pode eliminar ecos em linhas telefonicas (CASTELO
BRANCO, 2016).

Apesar de ser topologicamente semelhante ao perceptron, os modelos de Widrow e Hoff

(1960), ajustam os pesos sindpticos utilizando o chamado algoritmo do minimo quadrado médio
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(LMS, Least Mean-Square), também conhecido como algoritmo do gradiente estocdstico. A
funcdo calculada ¢ simplesmente a combinacdo linear dos pesos e das entradas, ou
equivalentemente o produto interno do vetor de pesos e o vetor das entradas.

O ritmo dos estudos sobre RNA desacelerou nos anos 70, porém em 1982, varios
eventos renovaram os interesses. Hopfield (1982) apresentou um documento que objetivava
criar dispositivos uteis a partir de RNA, ndo simplesmente modelar cérebros. Para isso, ele
utilizou uma fung¢do de energia para formular um novo modo de se entender a computagao por
redes recorrentes com conexoes sindpticas simétricas. Esse novo modelo, denominado como
redes de Hopfield, embora ndo se apresentasse como modelos realisticos dos sistemas
neurobioldgicos, elas partem do principio de armazenamento de informacdo em redes
dinamicamente estaveis, esse ¢ o ponto de inicio do que se conhece como retropropagacao e
aprendizado profundo (HAYKIN, 2001).

Esse campo de pesquisa explodiu mesmo em 1986, com o livro confeccionado por
Rumelhart, Hinton e William (1986), no qual, apresentam um modelo matematico e
computacional que propicia o treinamento supervisionado dos perceptrons de multiplas
camadas. Surgia, entdo, o algoritmo backpropagation, um algoritmo de otimizacdo global sem
restrigdes, que distribuem erros de reconhecimento de padrdes em toda a rede. O resultado ¢
que as redes de backpropagation “aprendem” de forma mais lenta, pois necessitam,
possivelmente, de milhares de iteragdes para aprender, mas geram um resultado muito preciso.

A promessa do aprendizado profundo (Deep Learning) ndo € que os computadores
comecem a pensar como seres humanos. Entretanto, o Deep Learning, busca melhorar o
processamento de dados em um computador, para que este seja capaz de realizar atividades,
que antes eram realizadas apenas por seres humanos, como reconhecer imagens € voz, criar

obras de arte ou tomar decisdes por si mesmo.

2.5.3 Topologias de redes neurais artificiais

De modo geral, as RNA estdo recebendo cada vez mais aten¢do por causa de sua
capacidade de expressar fungdes complexas de forma flexivel. Um modelo tipico de RNA
consiste em trés partes principais: regras de aprendizado, arquitetura de rede e uma fungao de
ativagdo. A estrutura da rede ¢ formada por varias camadas: uma camada de entrada, uma
camada de saida e uma ou varias camadas ocultas, com cada camada contendo varios neuronios.
Cada um dos neur6nios em uma camada esta conectado aos neurdnios das camadas adjacentes

por meio de coeficientes chamados ponderagdes (MENG, HU e ANCEY, 2020).
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2.5.3.1 Métodos de aprendizagem de redes neurais artificiais

A principal propriedade de uma rede neural ¢ sua capacitancia de aprender com o
ambiente ao qual estd inserida e melhorar seu desempenho por meio do aprendizado A melhoria
do desempenho ocorre ao longo do tempo de acordo com uma medida predefinida. Uma rede
neural aprende sobre seu ambiente por meio de um processo iterativo de ajustes aplicados a
seus pesos sinapticos e niveis de viés. Idealmente, apds cada iteragdo do processo de
aprendizagem, a rede torna-se mais bem informada sobre o ambiente (HAYKIN, 2001).

Os dois tipos de aprendizados mais utilizados de treinamentos com RNA sido o
aprendizado supervisionado e o ndo-supervisionado. De acordo com Verma, Singh e Dixit
(2022), o aprendizado supervisionado ¢ uma abordagem de aprendizado que ¢ usada para treinar
a base do modelo em dados de treinamento rotulados, esses dados contam com valores de
entrada e saida, capacitando a RNA a fornecer respostas para cada vetor de treinamento. A
segunda etapa consiste na verificagdo do erro, entre a resposta fornecida pelo modelo e a
resposta real a qual a rede est4 calibrada, desta forma o sistema de aprendizagem vai sendo
modificado, objetivando minimizar os erros.

Me¢étodos baseados aprendizagem nao supervisionada t€ém um impacto significativo no
problema de detec¢do de anomalias. Esses métodos de aprendizado nao possuem nenhum
conhecimento prévio e sao baseados no principio de que eventos normais ocorrem varias vezes
e eventos anormais ocorrem com pouca frequéncia ou raramente. Nessa situagdo, os algoritmos
devem “aprender” os relacionamentos ou recursos subjacentes dos dados disponiveis e agrupar

casos com recursos ou caracteristicas semelhantes (BERRY, MOHAMED e YAP, 2019).

2.5.3.2 Arquiteturas de redes neurais artificiais

Em um projeto de RNA, inicialmente deve-se escolher o objeto de estudo e definir o
banco de dados a ser utilizado, em seguida, faz-se a escolha da arquitetura neural a ser
trabalhada. Apds a defini¢do do banco de dados do projeto deve-se escolher a arquitetura da
RNA. Segundo Chokshi, Dashwood e Hughes (2017), determinar a arquitetura do modelo ¢é
uma das tarefas mais importantes e dificeis no desenvolvimento de modelos de RNA. Como
ndo existe uma teoria geral para relacionar arquiteturas de rede a fungdes neurais especificas,
aplica-se algoritmos genéticos para buscar solugdes modulares 6timas. A escolha da arquitetura
de rede para aprender uma tarefa ¢ um trabalho visual, ja que ¢ possivel avaliar qual modelo

apresentou melhor desempenho em relagao ao sistema natural (HAPPEL e MURRE, 1994).
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Atualmente, as RNA do tipo feedforward (passo a frente) estdo sendo usadas em uma
variedade de aplicagdes com grande sucesso. De acordo com Benardos e Vosniakos (2007), a
principal vantagem em utilizar redes feedfoward ¢ que eles “aprendem” com exemplos, nao
requerendo um algoritmo de resolu¢ao de problemas especificado pelo usuério. Sua segunda
vantagem principal ¢ que eles possuem uma capacidade inerente de generalizagdo. Isso significa
que eles podem identificar e responder a padrdes semelhantes, mas nao idénticos aqueles com
0s quais foram treinados.

Associado ao método feedforward ¢é utilizado o método de retropropagacao de erro
também chamado de backpropagation, que consiste, de forma resumida, em duas fases. Na
primeira fase, denominada foward (propagacao adiante), a alimentacdo de dados ¢ realizada na
etapa de entrada da rede e as respostas sao obtidas a partir dos calculos envolvendo os bias e
pesos sindpticos adotados inicialmente. Em seguida, realiza-se a etapa backward (propagacao
reversa) com alimentacdo da saida para a entrada, realizando-se os ajustes no bias e pesos
sinapticos da rede, de forma a reduzir o erro. As duas fases sdo realizadas simultaneamente
durante o processo de aprendizagem, conforme a Figura 7 (SILVA, SPATTI e FLAUZINO,
2010).

Figura 7 - Funcionamento da retropropagacao.

Propagacdo
adiante

Propagacdo
reversa

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

Para selecionar a melhor arquitetura para as redes do tipo feedforward deve-se
considerar basicamente quatro aspectos, sao eles: nimero de camadas, nimero de neuronios
em cada camada, funcdo de ativacdo de cada camada e algoritmo de treinamento (porque ele

determina o valor final dos pesos e bias) (DONGARE et al., 2012; SHARKAWY, 2020).
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2.5.3.2.1 Camadas ocultas e numero de neuronios

Uma RNA pode ter varias camadas com neurdnios distribuidos entre elas. A primeira
camada ¢ onde os dados de entrada da rede vao ser inseridos. A camada intermediaria ou
camada oculta, é responsavel pelos processamentos da rede, podendo existir mais de uma
camada oculta, dependendo do tipo de processo exigido. A ultima camada ¢ definida como de
saida, que recebe os valores ja processados pela rede.

Os neuronios localizados nas camadas ocultas agem como detectores de caracteristicas,
ou seja, conforme o processo de aprendizagem avanga, os neurOnios ocultos comegcam a
identificar caracteristicas associadas a perfis do banco de dados de treinamento. Para isso,
intrinsecamente, eles realizam uma transformagao nao linear dos dados de entrada para um
espago oculto, ou espaco de caracteristicas (HAYKIN, 2001).

O numero de neurénios da(s) camada(s) oculta(s) ¢ definido levando-se em
considera¢dao o funcionamento da rede. Nao existe uma regra geral que defina o nimero de
camadas escondidas, esse numero pode variar de 0 até n camadas. Alguns autores citam a regra
de Hilton para definir o nimero de nos que as camadas intermediarias da rede devem ter. Essa
regra afirma que o numero de nos da segunda camada oculta nao deve exceder a um tergo (1/3)
do valor da primeira camada oculta (MIRANDA, DE FREITAS e FAGGION, 2009).

Vale ressaltar que ¢ muito mais facil garantir a convergéncia de treinamento de redes
neurais maiores, mas esse sucesso costuma ser enganoso, porque redes neurais com um niimero
excessivo de neurdnios ndo tém boa interpolagdo habilidades e ndo consegue lidar
adequadamente com novos padrdes que nao foram utilizados no processo de treinamento

(WILAMOWSKI, 2009).

2.5.3.2.2 Funcgoes de ativacdo

A Fungao de Ativacao (FA) refere-se a caracteristica de neuronios ativados poderem ser
retidos e mapeados por uma funcdo nao linear, que pode ser usada para resolver problemas nao
lineares. A funcdo de ativacdo ¢ usada para aumentar a capacidade de expressao do modelo de
rede neural, o que pode fazer com que a rede neural tenha o significado de inteligéncia artificial
(WANG et al., 2020)

As fungdes de ativagdo sdo basicamente divididas em dois tipos, fungdes de ativacio

lineares e fungdes de ativagao nado-lineares. Onde as fung¢des de ativacao linear mantém uma
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constante, as funcdes de ativacdo ndo lineares criam mais variacdo que utiliza a construcao da
rede neural.

Pode-se dizer que FA linear ndo adiciona nado linearidade a rede, mas para melhores
resultados a nao linearidade precisa ser introduzida nas RNA. Caso contrario, uma rede neural
produz a saida como uma fungao linear das entradas, apesar de ter varias camadas. Além disso,
na pratica, os dados geralmente ndo sdo separdveis linearmente; portanto, as camadas nao
lineares ajudam a projetar os dados de maneira ndo linear no espaco de recursos que pode ser
usado com diferentes fungdes objetivas (DUBEY, SINGH e CHAUDHURI, 2022).

Uma funcdo linear (purelin) pode ser considerada como um FA simples que produz kx

para a entrada x com k como uma constante (Figura 8).

Figura 8 - Fung¢do de ativagao linear.

/

4+

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

A funcdo linear esta expressa na Equagao 1.

funcgido linear(x) = kx (D

Sendo:

func¢@o linear (x) = variavel dependente;
k = constante;

x = variavel independente.

A funcdo logistica ou sigmoidal ¢ uma das mais utilizadas em treinamentos com RNA
e ¢ definida como uma fungao crescente com balanceamento adequado entre o comportamento
linear e ndo linear e assume um intervalo de varacao entre 0 e 1 (FLECK et al, 2016). A Equagdo

2, mostra a defini¢ao desta funcao.



Sendo:

1
14+ e*

fungio logistica (x) =

funcao logistica (x) = variavel dependente;

x = variavel independente.
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(2)

A curva da fungdo sigmoide (logsig) ¢ mostrada na Figura 9, que ¢ uma funcao de

ativagdo nao linear comum.

Figura 9 - Funcao de ativagdo sigmoide.
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Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

Observando, a inclinagdo do gréafico tende a ser zero quando a entrada ¢ muito grande

ou muito pequena. Quando a inclina¢dao da funcao € proxima de zero, o gradiente que passou

para a rede subjacente torna-se muito pequeno, o que dificultara o treinamento efetivo dos

parametros da rede. Enquanto isso, a dire¢do da atualizacdo do peso apenas em uma direcao

devido a saida dessa funcdo ¢ sempre positiva, o que afetard a taxa de convergéncia (DUBEY

SINGH e CHAUDHURI, 2022).

A fungdo tangente hiperbdlica (tansig) também tem sido usada como FA em redes

neurais. E semelhante a fungdo Logistic Sigmoid enquanto exibe a propriedade centrada em

zero. A Equacdo 3 representa o comportamento da FA tangente hiperbolica.

1— e %%

F00= 15

(3)



49

Comparada com a Fungdo Sigmoide, a fun¢do Tansig também ¢é ndo linear, mas ao
contrario da Sigmoide, sua saida ¢ centrada em zero e comprime um numero de valor real no
intervalo [-1, 1], portanto, pode existir explosdo das ativagoes (FENG e LU, 2019). Observa-se

este comportamento para a FA Tansig na Figura 10.

Figura 10 - Fungdo de ativagao tangente hiperbolica.
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Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

Uma func¢do que vem tomando espaco ¢ a FA de transferéncia sigmoide simétrica de
Elliot (Equacdo 4). A vantagem desta funcdo de transferéncia sobre outros sigmoides ¢ que ela
¢ répida para calcular em hardware de computacao simples, pois nao requer nenhuma fungao

exponencial ou trigonométrica (NGUYEN, FERNANDES e TEIXEIRA, 2022).

fx) = ﬁ +0,5 )

Sendo:
funcao logistica (x) = variavel dependente;
x = variavel independente.

A funcdo de ativagdo Elliot Simétrica (Figura 11) mapeia a saida em um intervalo de
[-1, +1] e é uma aproximagdo mais rapida da tangente hiperbolica (SALMERON e RUIZ-
CELMA, 2018).
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Figura 11 - Fungdo de ativacdo sigmoide simétrica de Elliot.
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Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

2.5.3.2.3 Algoritmos de treinamento

Existem muitos tipos diferentes de RNA, no caso de utilizagdo para analise de dados, ¢
importante distinguir entre modelos RNA (o arranjo da rede) e algoritmos de treinamento de
RNA (célculos que eventualmente produzem as saidas da rede (AGATONOVIC-KUSTRIN e
BERESFORD, 2000). Segundo Guimaraes et al. (2008), a escolha da rede neural ¢ o estagio
decisivo durante o treinamento, pois, a RNA ¢ submetida a fatores que influenciam no
aprendizado, o algoritmo de treinamento e o nlimero de épocas (ciclos ou iteragdes).

Os algoritmos de RNA usam métodos de otimizagao ndo lineares locais ou globais para
otimizar os pesos das redes neurais feedforward. O desempenho do treinamento varia com base
na funcdo objetivo do processo de otimizacdo e na superficie de erro subjacente para um
determinado problema. Os algoritmos amplamente utilizados sdo Levenberg-Marquadt (LM),
BFGS Quasi Newton, Resilient Back-Propagation, Scaled conjugate gradient, Conjugate
gradient with Powell-Beale restarts, Fletcher-Powell conjugate gradient, Polak-Ribiere
conjugate gradient, One step secan (BAPTISTA, RODRIGUES e MORGADO-DIAS, 2020;
ANUSHKA e UPAKA, 2020; ADELEKE et al., 2021).

2.5.4 Verificacio estatistica dos resultados
A avaliagdo do desempenho dos modelos ndo constitutivos ¢ uma tarefa importante, que

auxilia na identifica¢do dos melhores modelos que representem com precisdo o comportamento

do banco de dados. Varios estudos desenvolvidos para resolugdo de problemas relacionados a
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composicdo ou geracdo de residuos soélidos aplicam véarias métricas de desempenho para
avaliag¢do da performance da RNA. Por exemplo, Adeleke et al. (2021) aplicou a raiz quadrada
do erro médio (RMSE), o desvio absoluto médio (MAD), a porcentagem de erro absoluto médio
(MAPE) e o coeficiente de correlagao (R); Ma et al. (2020), aplicaram o coeficiente de
determinagdo (R?) e o erro quadratico médio (MSE); Adamovi¢ et al. (2017), utilizou o RMSE,
MAPE, o erro absoluto médio (MAE), o indice de concordancia (d) e coeficiente de Nash-
Sutcliffe (E) como indices de avaliagao.

Diversos indices de avaliagao tém diferentes aplicabilidades e limitagdes. O R? mede o
quanto a variavel dependente pode ser explicada pelo modelo. Seu valor variaentre O e 1 (0 a
100%), e quanto maior o valor, melhor a concordancia entre modelo e observagdo (LEGATES
e MCCABE JR, 1999).

O MAPE ¢ uma medida de erro percentual, ou seja, seu valor indica o percentual que o
valor predito estara distante do valor real e ndo ¢ adequado para dados contendo valores zero
(XU et al., 2021). As medidades relativas ao erro absoluto, como o RMSE, MSE ¢ MAE,
representam a diferenca entre os valores observados e preditos. O MAE mede o mddulo da
média da diferenga entre o valor real com o predito ¢ ndo sofre influéncia de valores
discrepantes (Outliers). O MSE ¢ uma métrica similar ao MAE, porém, ao invés de aplicar o
modulo a diferenca do valor real e predito, essa métrica ¢ elevada ao quadrado, portanto, o
MAE sofre influéncia de valores muito distantes. O RMSE configura-se como a raiz quadrada
do MSE e sofre penalizagdes quando h4 grande diferencas entre o valor previsto e o real
(WANG e LU, 2018).

Uma métrica de desempenho pouco utilizada trata-se do coeficiente de eficiéncia
desenvolvido por Nash e Sutcliffe (1970). Seu valor fica entre -0 € 1, € quanto maior o valor,

melhor a concordancia entre modelo e observagao.
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3 METODOLOGIA

Nesse capitulo ¢ realizada uma breve descrigdo do campo experimental: o Aterro
Sanitario localizado em Campina Grande — PB (ASCG). Sao apresentadas também as quatro
etapas da pesquisa que compreende: 1) caracterizacdo in situ dos RSU que chegam ao ASCG;
i1) caracterizagao fisica, quimica e geotécnica, laboratorial, dos RSU que chegam ao ASCG; iii)
analise estatistica dos parametros envolvendo os RSU no ASCG e; iv) andlise numérica
utilizando redes neurais artificiais.

As etapas i e ii, que envolvem a caracterizagdo dos RSU, que chegam ao ASCG, contou
com a colaboragdo dos integrantes do Grupo de Geotecnia Ambiental (GGA/UFCG). Essa
dissertacdo ¢ uma das linhas de pesquisa do GGA, um grupo interdisciplinar, que conta com

alunos de iniciagao cientifica, mestrandos, doutorandos e pesquisadores.
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Figura 12 - Fluxograma experimental.
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3.1 Descri¢do do campo experimental

O presente estudo, utilizou como base os Residuos Soélidos Urbanos provenientes do
Aterro Sanitario em Campina Grande-PB (ASCG). O ASCG pertence, e ¢ gerido pela empresa
Ecosolo Gestao Ambiental de Residuos Ltda, localizado na Fazenda Logradouro II, distrito de
Catolé de Boa Vista, no municipio de Campina Grande-PB, (7° 16’ 44,4" S, 36° 00" 44,0” W)

como apresenta a Figura 13.

Figura 13 - Mapa de georreferenciamento do aterro sanitario em Campina Grande - PB.
36°0.8'W 36°0.7'W B 36°0.6'W

4 Aterro Sanitdrio de
Campina Grande - PB

Datum: SIRGARS 2000, Zona 24 s
Fonte de dados: Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica - IBGE
Composicio: Autores (2022).

36°0.8'W 36°0.7'W 36°0.6'W

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

O ASCQG ¢ objeto de monitoramento e pesquisas do Grupo de Geotecnia Ambiental da
Universidade Federal de Campina Grande (GGA - UFCG), desde 2016 por intermédio de um
Acordo de Parceria celebrado entre a Universidade Federal de Campina Grande (UFCG) e a
referida empresa, a qual ¢ responsavel pela operacdo do Aterro, tendo como interveniente a
Fundagao Parque Tecnoldgico da Paraiba (PaqTcPB).

Inicialmente, o ASCG foi projetado para receber 350 tRSU.dia!, resultando em uma
vida util de 25 anos. Porém, com o passar do tempo, diversos municipios da Paraiba,
Pernambuco e Rio Grande do Norte passaram a depositar seus residuos no ASCG. Atualmente,
o aterro recebe, em média, 650 tRSU.dia"!, provenientes de 71 municipios, podendo sofrer

variagdes sazonais entre 525 ¢ 721 tRSU.dia™!.
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A atual configuracdo de deposi¢do de residuos do ASCG, ¢ apresentada na Figura 14,
tem duas Células ja encerradas, a Célula 1 de dimensdes de 100 metros de comprimento por
220 metros de largura e a Célula 2 de dimensdes 100 metros de comprimento por 100 metros
de largura, ambas com altura de aproximadamente 40 metros, executadas a cada 5 m, taludes
com inclinagdo de 1:2 e bermas intermediarias de 6 m de largura. No momento, o ASCG opera
a Célula 3 de mesmas dimensdes da Célula 2, e que quando finalizada haverd uma jun¢ao entre

as Células 1, 2 e 3.

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

O ASCG ainda conta com um sistema de lagoas de acumulagao de lixiviado (Figura 14),
que sdo utilizadas para recirculagdo e tratamento por evaporacdo. As aguas pluviais sdo
drenadas e conduzidas a lagoa de drenagem pluvial, localizada proxima as lagoas de lixiviado
e, quando necessario, essa agua ¢ utilizada para umidificar vias de acesso diminuindo a poeira

no local.

3.2 Planejamento estatistico e amostragem dos Residuos Sélidos Urbanos

Os RSU foram coletados no Aterro Sanitario de Campina Grande, no dia 30 de agosto

de 2022. Nesse més, 0 ASCG recebeu RSU de 71 municipios distintos, por isso, foi realizado
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um planejamento estatistico com finalidade de obter uma amostra que expressasse, com maior
proximidade, as caracteristicas dos residuos depositados no aterro. O plano de amostragem foi
realizado segundo o procedimento recomendado pela norma NBR 10007 (ABNT, 2004) -
Amostragem de Residuos.

Para determinar a amostragem dos RSU que chegam ao aterro, utilizou-se a Equagao 5
que realiza a estimativa da média de uma populagdo finita com erro amostral e confianga

estimada como mostrado na Tabela 2 (MORETTIN e BUSSAB, 2017).

Z?%xa%xN
d2x(N—1)+Z2 % g2 ®)

n

Sendo:

n = tamanho da amostra;

Z = grau de confianga desejado;

6% = desvio padrao populacional da variavel estudada;
N = tamanho da populagao;

d = erro amostral.

O planejamento estatistico utilizou o valor médio mensal de residuos que foram
dispostos no ASCG durante os tltimos doze meses. A Tabela 2 demonstra os valores utilizados

para o planejamento e o total estipulado para realizagdo da amostragem dos RSU.

Tabela 2 - Planejamento amostral para coleta de RSU.
Planejamento estatistico

Meédia (N) 657,80 toneladas
Desvio (¢?) 2491 toneladas
Grau de confianca (Z) 1,28
Erro amostral (d) 10
Tamanho da amostra (n) 10 toneladas

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

O ASCQG recebe residuos de 71 municipios distintos e 17 empresas privadas, a chegada
dos residuos ¢ continua e em todos os dias da semana. Devido questdes operacionais, foi

escolhido a terca feira (30 de agosto de 2022), dia geralmente com maior contribui¢do semanal,
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para recolhimento do material a ser caracterizado, garantindo maior representatividade das
contribui¢des de cada municipio depositante. Durante o dia estabelecido para coleta do material,
obteve-se um total de 204 toneladas de residuos, representando cerca de 25% de contribui¢ao

total no ASCG.

3.3 Coleta e amostragem dos Residuos Sélidos Urbanos

O procedimento operacional da coleta dos RSU iniciou pelo periodo da manha no Aterro
Sanitario em Campina Grande. Os residuos chegavam em caminhdes de tipos variados,
basculantes (Figura 15a) e compactadores (Figura 15b). Em seguida, o residuo foi acomodado

em pilhas em uma érea proxima a operagao do aterro (Figura 15¢ e 15d).

Figura 15 - (a) Caminhdes basculantes; (b) caminhdes compactadores; (c) e (d) diferentes disposi¢des
de RSU.

e — — ]
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Conforme a chegada dos caminhdes no aterro, as amostras foram acomodadas em duas
pilhas, onde observou-se a contribui¢do do municipio de Campina Grande no total de residuos
recebidos (Figura 16a) e iniciou-se o processo de amostragem dos RSU. Para alcangar as 10
toneladas de RSU estipuladas no planejamento experimental, foram tomadas porcdes
proporcionais de cada pilha de residuos, com o auxilio de uma pa carregadeira Caterpillar
modelo 924H (Figura 16b). Para realizar a afericdo da massa de residuos, foi utilizado um

caminhdo cacamba e uma balanga rodoviaria (Figura 16c).

Figura 16 - (a) acomodacao dos residuos apds chegada no ASCG; (b) coleta dos residuos; (¢) pesagem
dos RSU.

X

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

Os residuos pesados foram encaminhados para um galpao de apoio proéximo a entrada
do ASCG, onde foram dispostos (Figura 17a). Para garantir melhor homogeneiza¢ao dos RSU,
foi realizada a abertura manual de alguns sacos plasticos (Figura 17b). Apos esse procedimento,
deu-se sequéncia a homogeneizacao (Figura 17¢) e ao quarteamento (Figura 17d) com auxilio

de uma retroescavadeira Caterpillar modelo 416e. O processo do quarteamento seguiu
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conforme instruido na NBR 10007 (ABNT, 2004) - Amostragem de Residuos, na qual foram
tomadas duas partes opostas entre si, pré-homogeneizadas, para constituir uma nova amostra e
descartadas as partes restantes. Os procedimentos de homogeneizacdo e quarteamento foram

repetidos até atingir uma massa de aproximadamente, 969 kg de RSU.

Figura 17 - (a) acomodacao dos RSU no galpdo; (b) abertura de sacolas plasticas; (c) homogeneizacao;
(d) residuos quarteados

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

Devido a coleta de residuos, realizada no dia 30 de agosto de 2022, ocorrer durante todo
o dia de operacdo do ASCG, as etapas de caracterizagdo foram conduzidas no dia seguinte 31

de agosto de 2022.
3.4 Caracterizacio fisico-quimica dos Residuos Sélidos Urbanos

As andlises fisico-quimicas de RSU tiveram como objetivo subsidiar a avaliagdo da

degradagdo dos residuos, bem como sua interferéncia nos aspectos mecanicos e geotécnicos do
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ASCG. Para isso, foram realizados ensaios de caracterizagdo gravimétrica e volumétrica,
determinagdo do teor de umidade, peso especifico, tamanho das particulas, pH, teor de s6lidos
volateis e DQO.

No Quadro 4 estdao descritos os ensaios e as metodologias adotadas para a caracterizagao

fisico-quimica dos RSU.

Quadro 4 - Pardmetros e métodos fisico-quimicos.
Parametros Método

Adaptado da GDA Empfehlungen E1-7
(DGGT, 1994).
Mariano et al. (2007), Catapreta (2008),
Ribeiro (2012) e Aratijo Neto (2016).

Composigao gravimétrica

Composi¢ao volumétrica

Massa especifica aparente solta e
Adaptado de CETESB (1990).
compactada

Adaptagdo da NBR 7181 (ABNT, 2016) e
Tamanho das particulas contribui¢des de Alcantara (2007), Farias
(2014) e Aragjo Neto (2021).
Yesiller et al. (2014), NBR 6508 (ABNT,
1984) e Aratijo Neto (2016).

Massa especifica real dos residuos

Manassero et al. (1996) e Aratjo Neto
Teor de umidade

(2021).
H Standard Methods (AWWA, APHA ¢ WEF,

P 2017).

Teor de solidos volateis Who (1979).
Standard Methods (AWWA, APHA ¢ WEF,
Demanda Quimica de Oxigénio (DQO)

2017).

) o Standard Methods (AWWA, APHA e WEF,
Demanda Bioquimica de Oxigénio (DBO) 2017)

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

Para obtencdo dos parametros fisico-quimicos, pH, teor de sdlidos volateis, DQO e
DBO, foi produzido um extrato liquido, equivalente ao lixiviado. Para cada 0,5 kg de residuo
picotado, nas dimensdes 1x3 (Figura 18a), foi adicionado 1 L de agua destilada (Figura 18b).

Apo6s 30 minutos de submersdo em agua, a amostra passou por peneiramento na malha de 1,2
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mm. O extrato finalizado (Figura 18c), foi encaminhado para o Laboratorio de Geotecnia
Ambiental (LGA), na Universidade Federal de Campina Grande — UFCG, para realizacdo das

analises fisico-quimicas.

Figura 18 - (a) residuos picotados; (b) diluigdo em agua destilada; (c) extrato.

&= ,, 3

3.4.1 Composicao gravimétrica dos Residuos Solidos Urbanos

Os residuos quarteados foram dispostos em uma lona plastica, e classificados seguindo
as instru¢des da norma alema Empfehlungen E1-7 (DGGT, 1994), que divide os residuos nos
seguintes grupos: papel, papeldo, plastico, vidro, metal, matéria organica putrescivel, téxteis
sanitarios, téxteis e couro, madeira, composito (materiais constituidos pela juncdo de mais um
tipo de material) e material misto.

Porém, por se tratar de uma composicao de residuos frescos, a categoria “material
misto” foi trocada pela categoria “outros”, tendo em vista que, ndo havia fragdes pastosas de
dificil identificagdo. Outra adaptagcdao operacional foi a incorporacdo da categoria compositos
na categoria outros, devido a pequena fracdo de compositos identificados na amostra.

A segregacdo manual, foi entdo agrupada em 11 categorias de residuos: papel, papelao,
plastico, vidro, metal, matéria organica putrescivel, té€xteis sanitarios, téxteis e couro, madeira
e outros, definindo-se assim, a composi¢ao gravimétrica. Apds a triagem inicial, os residuos
foram acomodados em baldes (Figura 19b), pesados em uma Balangca Mecanica Plataforma
Welmy com capacidade de carga de 150 kg (Figura 19a), e precisdo de 10 g (Figura 19c). Para
determinar o percentual de cada componente presente nos residuos utilizou-se a Equagao 6, que

relaciona a massa de cada componente a massa total dos residuos.
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M
CF = —= x 100 (6)

Sendo:
CF = composicao fisica ou gravimétrica (%);
Mgs = massa da fracao segregada (kg);

Mt = massa total dos residuos (kg).

Figura 19 - (a) preparacdo da amostra no balde; (b) balanga analogica; (¢) pesagem dos residuos.
¥ ; Y

X

Fonte: acervo de pesquisa (2022).

Ao final da segregacdo, os residuos foram espalhados sobre uma lona preta, a fim de

verificar visualmente cada uma das categorias analisadas (Figura 20).
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3.4.2 Composi¢ao volumétrica dos Residuos Solidos Urbanos

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

Logo ap6s a gravimetria foi determinada a composicdo volumétrica, a partir das
medi¢des de volumes o qual o RSU ocupa em relagdo aos volumes de recipientes calibrados.
Para isso, utilizou-se adaptacdes das metodologias de Mariano et al. (2007), Catapreta (2008),
Ribeiro (2012) e Aratjo Neto (2016), que para a fracdo caracterizada pela gravimetria tinham
seus volumes aferidos enquanto soltos e compactados estaticamente.

Para facilitar as medidas de volume, considerou-se os recipientes (baldes) com formatos
conicos (Figura 21b), previamente calibrados a partir de aferigdes com trenas métricas de seu
diametro menor (base do recipiente) e altura. Portanto, colocava-se em cada recipiente a
quantidade de residuos para preenché-lo, e imediatamente registrava-se a composi¢ao
volumétrica solta das fracdes de residuos. Em seguida, com o auxilio de um soquete circular de
concreto com massa de 56 kg (Figura 21a), compactava-se estaticamente os residuos, simulando
o procedimento ocorrido dentro da célula do aterro (Figura 21c). O procedimento de
compactagdo ocorreu através da aplicacdo do soquete por 3 vezes sobre o residuo, respeitando
o tempo de 30 segundos de aplicacdo sobre a amostra e 10 segundos de suspensdo do soquete
(Figura 22d). Ao final desse processo media-se novamente a altura do residuo compactado ao

topo do recipiente e o didmetro maior onde estava o topo da fracdo de residuos (Figura 21d).
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Figura 21 - (a) soquete de concreto; (b) baldes de volumes diferentes; (¢) elevagdo do soquete; (d)
compactagdo do residuo; (e) aferi¢do da altura e do raio maior.

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

Finalmente, obtém-se a composi¢ao volumétrica utilizando a Equagao 7.

mh (R* + Rr + r?)

V= 3 (7)

Sendo:

V = volume dos residuos soltos (m?);
h = altura encontrada (m);

R = raio menor (m);

r = raio menor (m).

3.4.3 Massa especifica aparente solta e compactada dos Residuos Sélidos Urbanos

A massa especifica aparente solta e compactada dos RSU que chegam ao ASCG foi
determinada a partir da pesagem dos residuos segregados durante a composi¢ao gravimétrica e
volumétrica. Para a massa especifica aparente solta, os baldes de volume definido foram
preenchidos manualmente com a fragdo de RSU, sem compactagdo, até o limite superior do
balde. Registraram-se entdo a massa € o volume para cada componente do RSU. J4 a

determinagdo da massa aparente compactada utilizou-se o mesmo procedimento, porém os
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residuos sofreram compactacdo estatica por meio de um soquete manual confeccionados em
concreto, apos o enchimento dos recipientes. Este procedimento foi realizado seguindo as
recomendacdes de CETESB (1990).

Portanto, a massa especifica solta e compactada dos RSU foi calculada através da

Equagao (8).

(8)

NI

Sendo:
p = massa especifica aparente (kg.m™);
M = massa da amostra (kg);

V = volume da amostra (m?).

3.4.4 Tamanho das particulas dos Residuos Solidos Urbanos

A determinagdo da granulometria dos RSU fundamenta-se na adaptacdo da NBR 7181
(ABNT, 2016) e contribui¢des de Alcantara (2007), Farias (2014) e Araujo Neto (2021). Para
classificar a fragdo fina seguiram-se os procedimentos descritos em REMECOM (Réseau
Européen de Mesures Pourla Caractérisationdes Ordures Meénagér), Defra (2004), que
reconhece como finos a quantidade de material que passa na peneira de espessura igual a 20
mm.

A preparacdo da amostra de RSU para o ensaio de granulometria foi obtida a partir da
pilha de residuos destinada a caracterizacdo inicial, de onde retiram-se dois baldes (com
capacidade de 100 L) para secagem ao ar livre. Apos 30 dias de secagem, os residuos foram
homogeneizados e quarteados. Posteriormente, duas pilhas foram descartadas e duas pilhas
foram novamente homogeneizadas. Da pilha final homogeneizada, foram retirados 10 kg para
o ensaio de granulometria (Figura 22a).

No laboratorio foi realizado o peneiramento da fragao grossa utilizando cinco peneiras,
uma circular e quatro retangulares (Figura 22b). A amostra que chegou no LGA foi pesada para
conferéncia da massa inicial de 10 kg (Figura 22c). A peneira circular utilizada nesse
procedimento possuia a maior abertura com 76,2 mm (didmetro da malha). Em seguida,

utilizando um agitador mecanico de peneiras foi finalizado o peneiramento grosso com a série
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entre 50,8 mm até 19,1 mm de didmetro (Figura 22d). Os residuos retidos nas peneiras (Figura

22e) foram pesados e levados a estufa a 100° C por 24h.

Figura 22 - (a) amostra para granulometria; (b) série de peneiras 76,2 - 19,1 mm; (c) pesagem do
material; (d) peneiramento com agitador mecanico; (¢) material retido nas peneiras.

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

Os resultados obtidos a partir das massas retidas em cada peneira sdo calculados a partir

das Equagoes 9 e 10.

PR =K . 100 9
= *

MTS )
PP =100 — PR (10)

Sendo:

PR = Porcentagem retida no peneiramento grosso;
MR = Massa retida;

MTS = Massa total seca;

PP = Porcentagem que passa no peneiramento grosso;

Para o peneiramento fino pesou-se 1 kg dos residuos passantes na peneira de malha 19,1
mm (Figura 23a). Em seguida, o peneiramento foi realizado manualmente, com as malhas

variando de 9,5 mm a 0,072 mm (Figura 23b). Como estabelece a NBR 7181 (ABNT, 2016) a
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amostra retida na peneira 0,072 mm foi lavada. Por fim, o material retido em cada peneira foi

pesado.

Figura 23 - (a) Fragdo retida na peneira 19,1 mm; (b) Série de peneiras para peneiramento fino.

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

A porcentagem retida e a porcentagem passante sdo calculadas por meio das Equagdes

11e12.

PR = «100 (11)

MTSF
PP = (100 — PR) — N (12)

Sendo:

PR = Porcentagem retida no peneiramento fino;
MR = Massa retida;

MTS = Massa total dos finos;

PP = Porcentagem que passa no peneiramento fino;

N = Fragdo representativa da amostra fina.



68

3.4.5 Massa especifica real dos Residuos Solidos Urbanos

A massa das amostras de RSU utilizadas para esse ensaio, condizem com as
porcentagens determinadas na etapa de composi¢do gravimétrica dos RSU que chegam ao

ASCG obtida nesse trabalho (Figura 24).

Figura 24 - Separacdo da amostra para massa especifica real dos remduos SOlldOS urbanos.

P Wy

Fonte: Acervo de pesqulsa (2022)

Na Tabela 3 pode-se observar a massa de cada fracdo de residuo utilizado para

determinagdo da massa especifica real.

Tabela 3 - Preparacdo da amostra para o ensaio de massa especifica real.

Componente de RSU  Massa (g) Componente de RSU Massa (g)

Papel 0,41 Téxteis sanitarios 3,13

Metal 0,48 Plastico mole 3,88

Madeira 0,48 Matéria organica putrescivel 11,09

Vidro 0,55 Total 25,00
Material misto 0,63
Papelao 1,30
Téxteis e couro 1,51
Plastico duro 1,54

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).
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Os ensaios de massa especifica real de RSU foram realizados utilizando como base a
metodologia descrita por Aratjo Neto (2016) com adaptacdes de Yesiller ef al. (2014) e das
normas D854 (ASTM, 2010) e NBR 6508 (ABNT, 1984). Portanto, neste trabalho utilizou-se
um Erlenmeyer de 250 ml em substituicdo ao picndmetro, tendo em vista que, o picndmetro
apresenta um gargalo de tamanho menor, fato que dificultaria o processo de colocar e retirar os
RSU.

De modo geral, o ensaio segue em consondncia com a NBR 6508 (ABNT, 1984), porém
0s principais passos podem ser observados na Figura 25a até a Figura 25f. Os ensaios foram

realizados de duas maneiras, com imersao prévia da amostra e sem imersao prévia.

Figura 25 - Roteiro para ensaio de massa especifica real dos residuos solidos urbanos. (a) calibragdo do
conjunto Erlenmeyer + agua destilada; (b) amostra homogeneizada; (c) preparagdo das amostras em
submersao; (d) residuos transferidos para os Erlenmeyers; (e) aplicacao do vacuo 88 kPa; (f) afericdo
da temperatura.

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

O valor de massa especifica da amostra de RSU foi determinado utilizando a Equacao

13 relatada pela NBR 6508 (ABNT, 1984) e utilizada, a principio, em solos.

5 M,x100/(100 + k)
= TM.x100
[ ! /100+h]+M3_M2

8¢ (13)
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Sendo:

0 = massa especifica, em g.cm?;

M| = massa do RSU tmido;

M; = massa do conjunto Erlenmeyer +agua destilada + RSU;
M; = massa do conjunto Erlenmeyer +agua destilada;

h = teor de umidade da amostra;

Ot = correcao da massa especifica para a temperatura de 20°C.
3.4.6 Teor de umidade dos Residuos Sélidos Urbanos

A umidade dos RSU foi determinada conforme metodologia adaptada da NBR 6457
(ABNT, 2016) pelo método da estufa, base imida e procedimentos descritos por Manassero et
al. (1996) e Araujo Neto (2021). Existem varias metodologias acerca da temperatura a se
utilizar nos ensaios de determinacdo de teor de umidade com RSU. Nesse trabalho resolveu-se
utilizar a temperatura de 100°C para determinagdo do teor de umidade dos RSU, pois, as
variagoes de temperatura ndo demonstram diferencas significativas quanto ao resultado, a inica
diferenca seria o tempo necessario para estabilizacdo do peso seco das amostras de residuos.

Para determinag¢do do teor de umidade, utilizou-se uma amostra representativa dos
residuos, contendo cerca de 50g. As afericoes de massas foram realizadas em balanca de
precisdo Marte modelo AS5500C, e encaminhadas para secagem na estufa a 100°C até
estabilizagdo da massa (aproximadamente 24h). Em seguida, as amostras foram mantidas no
dessecador até entrarem em equilibrio térmico com o ambiente. Os calculos para determinacao

de umidade partem da Equagdo 14.

P, — P
h= x100 (14)

Sendo:
h = teor de umidade dos residuos solidos (%);
Pi = peso inicial dos residuos solidos (g);

Pr=peso final apds secagem dos residuos solidos (g);
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3.5 Caracterizacio geotécnica dos Residuos Solidos Urbanos

As propriedades geotécnicas e os métodos para os ensaios com residuos, que chegam

a0 ASCQG, estao descritos no Quadro 5.

Quadro 5 — Pardmetros e métodos geotécnicos.

Parametros Método
Compactacao Adaptacdo da NBR 7182 (ABNT, 2016).
Resisténcia ao cisalhamento direto Adaptagao da D30.80 (ASTM, 2011) ¢ Abreu e
Vilar (2017).

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

3.5.1 Compactacio dos Residuos Sélidos Urbanos

A preparagdo da amostra de RSU, para o ensaio de compactagdo, foi obtida a partir da
pilha de residuos destinada a caracterizacao inicial, de onde retiraram-se dois baldes (com
capacidade de 100 L) para secagem ao ar livre. Apos 30 dias de secagem foram coletados 7 kg
para o ensaio de compactagao.

No ensaio de compactagao dos residuos foi utilizada como base a NBR 7182 (ABNT,
2016). Porém, precisou-se fazer adaptacdes, como a utilizagdo um molde cilindrico padrao
CBR, devido a heterogeneidade da composicdo e do tamanho das particulas de RSU, com
volume de 4098,9 cm?, soquete grande com peso de 4640,0 g, caindo de uma altura de 0,465
mm em relacao a superficie dos residuos e energia Proctor Normal. A Figura 26, mostra alguns

passos do ensaio de compactacdo com Residuos Sélidos Urbanos.
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Figura 26 - (a) adig@o de agua na amostra; (b) aplica¢do de energia Proctor Normal; (c) pesagem do
corpo de prova apos a compactagao.
L - -

'

Gl

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

A partir da curva de compactagdo, pode-se determinar a massa especifica seca maxima

e umidade 6tima dos RSU que chegam ao ASCG.
3.5.2 Resisténcia ao cisalhamento direto dos Residuos Solidos Urbanos

Como nao existem metodologias para realizagdo de experimentos com resisténcia ao
cisalhamento direto de RSU, necessita-se fazer adaptacdes da norma especifica para solos
D3080 (ASTM, 2011) e utilizar trabalhos disponiveis na literatura como Abreu e Vilar (2017).
Os ensaios de resisténcia ao cisalhamento direto dos RSU, que chegam ao aterro sanitario,
foram realizados nas condi¢des inundada e ndo inundada. Por fim, encontrou-se o intercepto
coesivo e angulo de atrito nos residuos.

O peso especifico para o ensaio foi fixado em um valor médio de 10 kN.m™ (valor
proximo ao peso especifico maximo dos RSU) e o teor de umidade foi definido como 53%,
correspondente a umidade média registrada para os residuos que chegam ao ASCG. Adotou-se
uma margem de projeto de tensdes normais de 50, 175 e 300 kPa, para os ensaios inundados e
nao inundados.

A amostra de RSU foi preparada de acordo com a composicao gravimétrica (Figura 27a)

e com os parametros de peso especifico e umidade adotados para o ensaio. Em seguida, os
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residuos foram colocados na caixa de cisalhamento (Figura 27b). Por terem em seu constituinte
elementos expansivos como os plasticos, necessitou realizar a compactacdo com auxilio de uma
prensa hidraulica (Figura 27c), deixando o nivel de RSU rente a borda da caixa de cisalhamento
(Figura 27d).

Utilizou-se para o rompimento das amostras uma prensa de cisalhamento direto da
marca ELE (Figura 27e), que possui um sistema de carga confinantes em pesos pendurais.
Associado a prensa, utilizou-se dois extensdmetros e um anel dinamométrico. Os
deslocamentos verticais foram medidos por um extensdmetro com precisao de 0,0005
polegadas e para os deslocamentos horizontais utilizou-se um extensdometro com precisdo de
0,001 polegadas. O anel dinamométrico foi utilizado para medir a forga resistente, ele tem
constante de 0,154 kgf.div! e capacidade 184,8 kgf. A Figura 27f, mostra os RSU apds

rompimento em prensa.

Figura 27 - Moldagem dos corpos de prova e ensaio de resisténcia ao cisalhamento direto. (a) amostra;
(b) caixa de cisalhamento; (c) moldagem com prensa hidraulica; (d) caixa de cisalhamento moldada;
(e) rompimento na prensa; (f) residuo cisalhado.

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).
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Para o ensaio de cisalhamento direto nos RSU, deve-se adotar alguns critérios, que sdo
responsdveis para as leituras e configuracdes desses ensaios. A Tabela 4 mostra as

caracteristicas do ensaio.

Tabela 4 - Informagdes iniciais para o ensaio de cisalhamento direto do RSU.
Tempo inicial para

Deformacao horizontal Velocidade do
estabilizacdo de amostra
(%) cisalhamento (mm.min")
(min)
0,5-28 0,3 5

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

Na condicao inundada, utilizou-se o 4cido acético como liquido imersor por 24 horas
anteriores ao ensaio. Outro aspecto observado, ¢ a caracteristica expansiva dos residuos quando
em imersdo, por isso, pode-se adotar uma carga de assentamento de 1/12 a carga estabelecida

para o ensaio. Apos a imersao, a metodologia segue os mesmos passos do ensaio ndo inundado.

3.6 Avaliacao estatistica do comportamento dos residuos no aterro sanitario em Campina

Grande

A avaliacdo da biodegradagdo do residuo e eventual verificagdo da performance do
aterro foram realizadas por meio da andlise evolutiva das caracteristicas mecanicas e fisico-
quimicas dos RSU. Para isso, utilizou-se os pardmetros fisico-quimicos dos RSU que chegam
ao ASCG avaliados nesse trabalho em comparag¢do com os pardmetros observados por Aradjo
Neto (2021). Foram comparados os residuos que chegam ao ASCG e em diferentes idades de
aterramento, consecutivamente 0, 1 e 2 anos de aterramento. Assim, montou-se um banco de
dados contendo os pardmetros de composi¢do gravimétrica, peso especifico maximo, umidade
otima, umidade de aterramento, pH, teor de sdlidos volateis, DQO e DBO.

Utilizando o software R Studio 3.3.0, foi construido um correlograma, com os
parametros citados, para verificar a existéncia de correlacdes linear de Pearson significativas
entre conjuntos de dados, ou seja, se os dados desses conjuntos variaram da mesma m aneira de
acordo com o tempo de degradagdo. Apos a construcao da matriz de correlagdo, utilizou-se as
variaveis que possuiam correlagdo linear de Pearson maior que 0,7, com dois ou mais

parametros distintos, para realizar um estudo multivariado dos dados através da Andlise de
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Componentes Principais (ACP), com intuito de avaliar a formacdo de grupos que apresentam

variaveis equivalentes.

3.7 Modelagem nao constitutiva da composicao gravimétrica dos Residuos Soélidos

Urbanos por meio de redes neurais artificiais

A modelagem nao constitutiva foi desenvolvida por meio de RNA, com a linguagem de
programacao do software Matlab R2021a. Conforme Bezerra (2020), o Matlab combina um
ambiente ajustado para analise iterativa e processos de design com uma linguagem de
programagao que expressa diretamente a matriz de valores. Ele inclui um editor de scripts que
combinam cddigo, saida e texto formatado em um bloco de anotacdes executdvel (Mathworks,
2020).

A criagdo do modelo neural seguiu basicamente trés etapas: coleta de dados e criacdo
dos bancos de dados, codificagio da RNA no Matlab R2021a (Apéndice A) e confecgdo e
escolha da melhor RNA.

3.7.1 Selecao de dados para as redes neurais artificiais

Para esse estudo, foi construido um banco de dados contendo composi¢des
gravimétricas de RSU em 715 municipios brasileiros (Figura 28), criados, contemplando as
cinco regides do pais, como mostrado no Apéndice A. A coleta desses dados foi realizada em
literatura tecnocientifica e em banco de dados obtidos a partir dos Planos Estaduais de

Gerenciamento de Residuos Solidos (PEGRS).
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Figura 28 - Municipios que compde o banco de dados para a RNA.

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

Todos os municipios estudados obtiveram as caracterizagdes gravimétricas dos RSU por
meio de amostragem de campo e procedimentos convencionais € manuais. Durante a pesquisa
existiram diversas metodologias para compor a composi¢ao dos residuos, porém a divisdo em
classes mais encontrada nos trabalhos e adotada para a construgdo do banco de dados dessa
pesquisa foi: papel/papeldo, plastico, metal, vidro, matéria organica putrescivel, téxteis,
madeira e outros tipos de residuos.

Associados aos municipios onde foram identificadas as composi¢des gravimétricas dos
RSU, foram coletados indicadores socioecondomicos, que podem ter algum tipo de relagdo com
a composicdo gravimétrica. Para isso utilizando o ATLAS BRASIL (2022), obteve-se dados
acerca de 106 indicadores socioecondmicos diferentes, entre eles destacam-se: Indice de
Desenvolvimento Urbano municipal (IDHm), renda per capta, taxa de atividade de pessoas com
18 anos ou mais, valores adicionados aos diversos setores da economia (industria, comércio,
servicos publicos e agropecudria), percentual de atendimento da coleta urbana de residuos, entre
outros indicadores.

Ainda como complementos foram coletados duas séries de dados climaticos,

precipitacdo e temperatura, e um dado geografico que ¢ a altitude.
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3.7.2 Criacao dos bancos de dados das redes neurais artificiais

Para criacdo do Banco de Dados (BD), foi realizado uma remog¢ao de outliers
condizentes com os valores de composicao gravimétrica da RNA. Apds a remogao dos outliers,
os dados foram submetidos a treinamentos por redes neurais, de modo a encontrar a combinagao
de indicadores que melhor se correlacionam com os dados de composi¢do gravimétrica. Ou
seja, por tentativa e erro, foram selecionados 4 indicadores socioecondmicos que podem refletir
na geragao ¢ na composi¢ao dos residuos.

Por meio de testes aplicados na RNA, foram escolhidas as variaveis socioecondmicas
que melhor se comportaram como previsores de composicao gravimétrica de RSU. Esses dados
foram: (1) indice de desenvolvimento humano municipal (IDHm), esse fator ¢ um dos principais
indicadores, visto que, ele representa as trés dimensdes desse parametro (longevidade, educacao
e renda), por isso ¢ o mais adequado para avaliar o estdgio de crescimento de um municipio;
(2) indice de Theil; (3) indice de Gini e (4) renda per capta, os topicos 4, 3 e 2, refletem o poder
de consumo da populagdo e quanto mais elevado esse indice maior a qualidade de vida,
influenciando diretamente a produgao de residuos, bem como suas caracteristicas.

Ja para os dados de saida da RNA, utilizou-se os seguintes dados de composicao
gravimétrica de RSU: papel, plastico, vidro, metal e matéria organica putrescivel.

Na Tabela 5 s3o apresentadas as varidveis de entrada e saida por meio de diversos

parametros abordados nessa pesquisa.

Tabela 5 - Estatistica descritiva do BD.

Estatistica Variaveis de saida Variaveis de entrada
descritiva Papel Plastico Metal Vidro Organicos | Idhm Theil Gini Renda per
capta
(R$/pessoa)
Média 9.80 12.04 3.04 2.81 54.35 0.65 049 0.1 426.05
Desvio 0.27 0.28 0.13 0.14 0.71 0.01 0.01 0.00 16.79
padrio
Minimo 0.08 0.01 0.01 0.01 13.00 049 0.16 0.27 134.92
Maximo 27.24  31.81 23.90 16.67 81.94 091 092 0.73 2179.21

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).
3.7.3 Construcao e escolha das redes neurais artificiais
A construcao das RNA foi feita variando diversos parametros de treinamento, como

quantidade de neurdnios na camada oculta, fun¢des de ativagdo e fungdes de treinamento. Para

isso foram testadas varias redes neurais, possibilitando realizar vdarios treinamentos
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supervisionados. Com a finalidade de realizar esses treinamentos, foi informado ao modelo
neural, os dados de entrada (indicadores socioecondmicos) e as respostas (valores de
composi¢ao gravimétrica nas cinco categorias estudadas). A escolha da RNA foi baseada nas
validacoes estatisticas de cada arquitetura de RNA testada. A Figura 29 mostra os parametros

para construcdo e escolha da rede modelada.

Figura 29 - Arquitetura do modelo considerando seis entradas, neuronios variando de 1 a 15 na
camada oculta e seis categorias na camada de saida.
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Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

As relagdes entre as variaveis foram analisadas através de RNA com backpropagation,
que € o algoritmo neural amplamente aplicado aos modelos feedforward. Os algoritmos de
treinamento nesse estudo foram: traingd (Gradient Descent Backpropagation), trainim
(Levenberg—Marquardt), trainbr (Bayesian Regularization Backpropagation) e trainrp
(Resilient Backpropagation). O banco de dados foi dividido aleatoriamente como 70% de dados
de treinamento 30% de teste. O Quadro 6 demonstra os principais parametros testados no

desenvolvimento da RNA.
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Quadro 6 - Parimetros de construgdo de RNA.

Parametros Valores Informacoes
~ . Trainbr, Trainlm, Traingd e Fungdes testadas para
Funcao de treinamento . . .
Trainrp cada arquitetura definida
A quantidade de
Neurdnios na camada oculta 1-15 neurdnios na camada

oculta variou entre 1-15

Tangente hiperbolica,
logistica sigmoide, linear e
sigmoide simétrica de Elliot.

MAE, RMSE, NRMSE, Métricas de desempenho
MAPE e R por saida
Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

FA entre camadas oculta
e de saida

Funcgao de transferéncia na
camada oculta e de saida

Validagao

Para obtencdo da RNA o6tima, foram simulados diversos modelos com diferentes
topologias, variando de 1 a 15 neur6nios em uma Unica camada oculta. Para determinacao da
melhor FA a camada oculta e de saida foram examinadas as fungdes: tangente hiperbdlica
(tanh), logistica sigmoide (logsig), linear (purelin) e sigmoide simétrica de Elliot (elliotsig). A
determinagdo da melhor arquitetura foi realizada por tentativa e erro, totalizando 960
treinamentos, de modo a encontrar a arquitetura que apresenta o menor critério de erro.

Os dados de entrada da RNA passaram por normalizagdo para que a amplitude entre as
entradas e saidas ficassem com a mesma proporcao. A normalizacao utilizada nesse trabalho

foi por meio da Equagao 15, utilizando méximos e minimos.

_ X = Xmin (15)

Ynorm
Xmax — Xmin

Sendo:

Vnorm = Yy normalizado;

x = valor atual da série;

Xmin = valor minimo da série;

Xmax = valor maximo da série.

3.7.3.1 Avalia¢do do desempenho do modelo

A acuracia do modelo desenvolvido nesse trabalho foi avaliada a partir de diversos

parametros estatisticos. Portanto, para cada arquitetura neural foi determinada a sua

performance por intermédio dos parametros listados no Quadro 7.
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Quadro 7 - Métricas de desempenho

Métrica Formula Fonte
n o .
Vi — il Chicco, Warrens €
MAE n Jurman (2021)
n
1 Legates e Mccabe
_ 5. — 4.2
RMSE nZ(yl yi) Ir. (1999)
i=1
RMSE
NRMSE UEEE—— Hao et al. (2021)
yrr;lax — Ymin
1 .
MAPE EZ(y = 4N Hao et al. (2021)
i=1

2
{ L= — %) } Legates e Mccabe
—<210,5 _\210,5 Jr. (1999
(S 0 — 921 (B (i — D)7 r. (1999)
Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

O coeficiente de correlagao (R) demonstra a dependéncia do valor predito € o observado,
assim como o valor de R? varia entre 0 ¢ 1, e quanto mais proximo de 1 melhor a associagdo
entre as variadveis (LEGATES e MCCABE JR., 1999).

As medidas de erro absoluto, como RMSE, NRMSE e MAE, representam o desvio
médio entre o valor observado e predito. Se as respostas previstas forem muito proximas das
respostas verdadeiras, as medigdes de erro serdo pequenas. Se as respostas previstas e
verdadeiras diferirem substancialmente, pelo menos para algumas observagdes, elas serdo
grandes. Um valor de zero indicaria um ajuste perfeito aos dados (CHICCO, WARRENS AND
JURMAN, 2021; HAO et al., 2021).

3.7.3.2 Previsdo da composi¢do gravimétrica teorica do aterro sanitario em Campina Grande

- PB

Utilizando as melhores arquiteturas de RNA, validadas estatisticamente, pode-se
realizar a previsao da composi¢do gravimétrica dos RSU, que chegam ao aterro sanitario. Para
1sso, utilizou-se indicadores socioecondmicos de 68 municipios que depositam seus residuos
no ASCG, obtendo-se, portanto, a previsao para cada municipio. Por meio, de uma média
ponderada utilizando como pesos o percentual de contribui¢do de cada municipio, determinou-

se a composi¢ao gravimétrica teorica do ASCG.



4 RESULTADOS

4.1 Caracterizacao fisico-quimica dos Residuos Sélidos Urbanos que chegam ao aterro

sanitario em Campina Grande

4.1.1 Composicao gravimétrica dos Residuos Solidos Urbanos no Aterro Sanitario em

Campina Grande

A identificacdo dos diferentes componentes entre os RSU, que chegam em um aterro
sanitario, auxilia em seu gerenciamento operacional. A partir dessas caracteristicas, pode-
estimar alguns fatores de aterros sanitdrios como: volume de aterro, vazdo de lixiviado e
emissdo de gases. A composicao gravimétrica dos residuos de uma localidade varia de acordo
com os parametros econdmicos, sazonalidade, clima, geografia, fatores politicos, culturais,

normativos e legais. A Figura 30 expressa a composi¢ao gravimétrica dos RSU que chegam ao

ASCG.

Figura 30 - Composicdo gravimétrica dos residuos que chegam ao aterro sanitario em Campina
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Na Figura 30, verifica-se a composi¢ao gravimétrica dos RSU que chegam ao ASCG.
Percebe-se que as categorias “matéria organica putrescivel”, “plastico mole” e “téxteis
sanitarios” sdo as mais representativas, compondo cerca de 73% do material analisado.

Outro detalhe a ser destacado na Figura 30, € o elevado percentual de matéria organica
putrescivel, que se aproxima de 44%, valor igual a média nacional e mundial, estimadas
respectivamente, pela Abrelpe (2020) e pelo Waste Atlas (2018). A estimativa da produgdo de
residuos organicos no mundo se modifica de acordo com os pardmetros socioecondomicos
avaliados. A biodegradagao desse material quando aterrados, provoca deformacgdes na massa
de residuos, que na fase inicial de aterramento propicia grandes recalques, alta producgdo de
gases e geracdo de lixiviado.

De acordo com Nanda e Berruti (2021), o percentual de residuos organicos produzidos
varia consideravelmente de acordo com o nivel de renda. Portanto, quanto maior a renda menor
o percentual de residuos organicos gerado. O teor de matéria organica putrescivel nos RSU, de
grupos populacionais considerados de baixa renda (paises pobres), pode representar até 65% da
composicdo gravimétrica dos residuos. Em paises desenvolvidos e de alta renda registram-se
valores inferiores a 30% em peso, enquanto nos paises em desenvolvimento, com renda entre
média e alta, chega a superar a marca de 50% (ALELUIA e FERRAO, 2016).

No cenario nacional, o ASCG apresenta pequena diferenca na fracdo de residuos
organicos, quando comparado ao Aterro Sanitario de Santo André — SP, onde cerca de 50% dos
residuos destinados, de acordo com Vieira e Candiani (2021), sdo de material putrescivel,
porém foi superior ao percentual organico de 40,27%, segundo Tagliaferro e Viana (2019),
destinados ao Aterro Sanitario em Campinas — SP. Quanto a regido nordeste, o ASCG possui
um teor de material organico superior ao Aterro Sanitario Metropolitano de Natal - RN, que
apresentou de acordo com Silva (2019), aproximadamente 42% de matéria organica putrescivel.

O teor de matéria organica putrescivel € particularmente importante, pois quanto maior
a quantidade de um determinado componente, mais proéximo sera as caracteristicas gerais do
macigo a este componente. Este teor preponderante de matéria organica putrescivel, quando
comparada com os demais componentes influenciard na geragdo de lixiviado, biogas, poro-
pressodes no interior do macico, teor de agua, na resisténcia, compressibilidade, adensamento e
recalques.

Foi observado por Buratti ez al. (2015), que para diminuir a fragdo organica disposta em
aterros sanitarios existem diversas tecnologias ou métodos de tratamento, como a compostagem
e a digestdo anaerobica. Entretanto, a carga ambiental real e o beneficio do desvio de residuos

organicos dos aterros sanitarios ainda precisa ser avaliada minuciosamente, ja que estudos
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demonstram que ndo ha consenso sobre qual tratamento ¢ a melhor op¢do para a fragdo
organica, principalmente, porque os residuos dependem das especificidades locais (LAURENT
etal.,2014).

A fracdo de residuos reciclaveis ¢ composta por “plésticos” (22%), papel/papelao (7%),
vidro (2%) e metal (2%) (Figura 30). As etapas envolvendo a logistica reversa de residuos
reciclaveis sdo estimuladoras do processo econdmico envolvendo essas fragdes de RSU.
Portanto, totalizando 33% da fragao de residuos, os reciclaveis representam cerca de 215
toneladas mensais dos RSU dispostos no ASCG. Esse tipo de material, pode passar pelo
processo de recuperagdo gerando renda e empregos, ¢ diminuindo consideravelmente a
quantidade de residuos aterrada.

Observa-se de acordo com Aurpa e Islam (2022), durante o periodo da pandemia de
COVID 19 e até o momento atual, houve um aumento em torno de 60% no descarte de residuos
plasticos em aterros sanitarios. A quantidade de plasticos depositada no ASCG gira em torno
de 22%, representando um teor elevado e influenciado pelas mudangas nos habitos de consumo
da populagdo em geral nos ultimos anos.

A presenga de residuos plasticos em aterros sanitarios ¢ desejavel, ja que eles
apresentam fungdes de reforcos, proporcionando uma maior resisténcia a tragao, possibilitando
a maximizagio da altura do aterro (KONIG e JESSBERGER, 1997). Entretanto, em grandes
quantidades e de forma indiscriminada, podem causar outros problemas, tendo em vista que,
devido suas caracteristicas mecanicas, eles apresentam um efeito de “colchao” na compactagao,
ou seja, apos realizado o processo de compactacdo o plastico pode voltar a expandir, passando
a falsa impressdo de boa compactacdo (FARIAS, 2014; ARAUJO NETO, 2021). Ainda, o
excesso de plastico no maci¢o sanitdrio pode causar o estruturamento de bolsdes, que
comprometem a drenagem de lixiviado, o processo biodegradativo, a percolagao de liquidos no
macico e a estabilidade dos taludes do aterro sanitéario (YU ef al., 2022).

Outro ponto negativo registrado por Yu et al. (2022), € que o resultado da biodegradacao
dos residuos plasticos pode gerar microplasticos, um polimero com particulas menores que
Smm que podem causar polui¢do ambiental. Diversos autores, como Praagh, Hartman e
Brandmyr (2018), He (2019) e XU et al. (2022), poesquisaram a presenga de mocroplasticos
no lixiviado de aterro sanitario e confirmam a presenca desse subproduto da degradacgdo
variando entre 20 e 90 itens.g .

As categorias téxteis e couro (6%) e téxteis sanitarios (13%), destacam-se como grandes
contribuidoras na porcentagem total dos residuos. Segundo Farrant et al. (2010) e Kim (2019),

o consumo desses materiais esta diretamente relacionada ao aumento populacional e renda per
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capta dos habitantes. Dessa forma, ¢ necessario que se realizem estudo voltados para
investigacdes de como esse material deve ser manuseado da melhor forma possivel em relagdo
ao meio ambiente, o que deve incluir as etapas de coleta, reuso, reciclagem e disposi¢ao final

de forma adequada.

4.1.1.1 Evolugdo da composi¢do gravimétrica com o tempo de aterramento no aterro sanitario

em campina grande

Os RSU presentes no ASCG sdo bastante heterogéneos e possuem comportamentos
variaveis ao longo do tempo, devido principalmente, a presenga de componentes com potencial
de biodegradacgdo. Portanto, o tipo e a quantidade de constituintes dos RSU estdo entre os
principais fatores considerados como parametros comportamentais dos RSU. A avaliacdo dos
percentuais de RSU no aterro sanitario, sob o ponto de vista de diferentes idades de aterramento

estdo mostrados na Figura 31.
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Figura 31 - Evolucdo da composicdo gravimétrica dos RSU.
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Fonte: Aratjo Neto (2021) * e Acervo de pesquisa (2022).

A maior discrepancia encontrada comparando os residuos que chegam ao ASCG aqueles
de 0, 1 e 2 anos de aterramento, esta na fracdo de matéria organica ou material putrescivel.
Observa-se que, nos residuos que atualmente chegam ao aterro, a fracdo de organicos ¢ de
aproximadamente 44% e para os RSU com 0, 1 e 2 anos de aterramento, se mantém em 5%, o
que permite concluir que houve uma reducao do teor de matéria organica de aproximadamente

880%, em apenas 3 anos de aterramento. Esse fato pode ser justificado devido ao processo de
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aterramento, de compactacdao e da biodegracdo dos RSU que ocorre no interior do macigo
sanitario, uma vez que, os compostos organicos sdo transformados e/ou incorporados a outros
materiais, dificultando seu processo de identificagdo. Deve-se notar que, a categoria material
misto aumentou com o passar do tempo de aterramento, quando comparada a fragao desse
material nos residuos que chegam ao ASCG. O material misto entre 0 e 2 anos de aterramento
apresentou um aumento entre 64% e 73%, respectivamente.

Estudos revelam tendéncias similares a redu¢dao da quantidade de matéria organica ao
longo do tempo, bem como o aumento do material misto com o tempo de aterramento dos RSU.
Esse fato estd associado a decomposi¢do quimica e bioldgica dos componentes organicos e
pereciveis dos residuos por meio de processos biologicos. A decomposicao dos residuos
organicos varia de acordo com as condi¢des de aterramento das amostras, em diferentes
quantidades iniciais de material organico, bem como o grau de sua degradabilidade com o
tempo (SHARIATMADARI, SADEGHPOUR ¢ MOKHTARI, 2015; RAMAIAH, RAMANA
e DATTA, 2017, OKHTARI, HESHMATI RAFSANJANI ¢ SHARIATMADARI, 2019).

Os plasticos possuem comportamento decrescente de acordo com sua idade de
aterramento. Verifica-se que, entre os residuos que chegam ao ASCG, a porcentagem de
plasticos (mole e duro) gira em torno de 22%, os recém aterrados em torno de 13,2%, com 1
ano de aterramento em 10,3% e 6,4% com 2 anos de confinamento. Embora os plasticos, de
maneira geral, apresentem maior estabilidade quimica e fisica em comparagdo a outros grupos,
ocorre uma diminuig¢ao percentual dessa fragdo ao longo do tempo, justificada pelo crescimento
de outras categorias como material misto. Outro fator que influencia na presenca de plasticos
no macigo € a decomposi¢ao quimica, causada pela elevada temperatura no interior do macigco
e/ou por agdo de substancias acidas ou basicas, que consequentemente, reduz o teor de plasticos
de acordo com tempo de aterramento.

Atualmente, existe em diversos pontos nos municipios que depositam residuos no
ASCAG, a inserc¢ao de plasticos biodegradaveis, acelerando a decomposicao dessa categoria com
o tempo.

A importancia dos plasticos na massa de residuos ¢ definida por diversos autores como
Konig e Jessberger (1997), Farias (2014) e Aratjo Neto (2021), eles relatam ainda, que o
desempenho dos plésticos e tecidos como elementos de refor¢o da massa de residuos, bem como
sua maior compressibilidade e deformabilidade, sofrem grandes variagdes em seus teores ao
longo do tempo, causando mudangas significativas no comportamento mecanico da massa de

residuos.
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Os demais materiais (vidro, metal, papel, madeira, papeldo, téxteis sanitarios, téxteis e
couro e outros), independentemente da idade de aterramento, apresentaram percentuais
inferiores a 10% na composicdo gravimétrica, mesmo assim, podem afetar a estabilidade do
aterro sanitario. Embora, as categorias vidros e metais, tenham baixa degradacao com o tempo,
eles se comportam como materiais de apoio, por causa da sua capacidade de absor¢ao de cargas

e diminui¢do do recalque diferencial, em pontos de maior concentrag¢ao vidros e metais.

4.1.2 Composicao volumétrica dos Residuos Sélidos Urbanos

A composi¢do volumétrica ¢ um método que auxilia no gerenciamento ¢ operagao de
aterros sanitarios, uma vez que, ¢ possivel ter uma estimativa do espaco fisico ocupado por cada
fracdo de residuos. As Figuras 32 e 33, apresentam respectivamente, a composi¢cdo volumétrica

aparente solta e compactada dos RSU que chegam ao ASCG.

Figura 32 - Composi¢ao volumétrica aparente solta dos Residuos Sélidos Urbanos que chegam ao
aterro sanitario em Campina Grande - PB.
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Fonte: Acervo de pesquisa (2022).
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Figura 33 - Composi¢do volumétrica aparente compactada dos Residuos Solidos Urbanos que chegam
ao aterro sanitario em Campina Grande - PB.
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Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

Nas Figuras 32 e 33, pode-se perceber a grande porcentagem volumétrica dos plasticos
(mole e duro) e sua variagdo quando soltos e compactados. Os plésticos quando soltos (Figura
32), apresentam 48% do volume total de residuos, quando esse tipo de residuo foi compactado
(Figura 33), seu volume diminuiu apresentando 40% do volume total dos RSU, que chegam ao
ASCG. Ressalta-se, que os plasticos nao apresentam a maior massa que chega ao ASCG, porém
possuem grande volume e quando apresentados, podem diminuir a vida util do aterro, ocupando
boa parte do espago do macigo, mesmo quando compactados, onde poderiam ser depositadas
outras categorias de RSU. Outro fator agravante do excesso de plasticos no macico € o efeito
de “colchdo”, expresso por Farias (2014), que passa uma falsa indicagdo de boa compactagao
desse material, o que pode prejudicar a operagdo do aterro.

A matéria organica registrou o maior aumento de volume apds a compactacdo das
fracdes de RSU, passando de 19% (Figura 32) para 26% (Figura 33). De acordo com Owusu-
nimo et al. (2019), a deformagao imediata causada pelo aterramento da fragao orgéanica de RSU,
em aterros sanitarios € pequena, independente da energia de compactagao utilizada. Entretanto,
o recalque ocorrido durante o tempo, sofre grande influéncia da biodegradacdo da parcela
organica, uma vez que, esse material ¢ transformado em subproduto liquido e gasoso.

Devido a grande parcela de disposi¢ao de residuos do ASCG ser proveniente do
municipio de Campina Grande — PB, pode-se ser realizada a comparagao desse estudo com o
de Araujo Neto (2016), que apresentou um volume de plasticos solto 53,5% e compactado

39,2% e de material putrescivel 14,6% solto e 24,5% compactado. Portanto, verificou-se uma
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diminui¢ao em 5,5% da fracdo volumétrica de plasticos solto e um aumento na porcentagem de
matéria organica solta de 4,4% e compactada de 1,5%. Essas divergéncias partem do principio
da heterogeneidade dos RSU, bem como a mudanca de comportamento da populacdo pode
contribuir para esta variacdo, uma vez que, os mesmos tipos de residuos apresentam
caracteristicas diferentes, como por exemplo, tamanho de particulas, umidade e resisténcia,
fatores que modificam o peso e espaco ocupado pelo material.

Os demais materiais avaliados nesse estudo, como: papel, papeldo, vidro, metal, téxteis
sanitarios, té€xteis e couro, madeira e outros, praticamente, ndo sofreram modificagdes quanto a
variagdo volumétrica antes (33% do volume) e ap6s a compactacao (34% do volume). Deve-se
destacar, que esses materiais ocupam grande volume no ASCG, devido a auséncia de projetos
de reaproveitamento ou reciclagem, o que poderia gerar empregos e renda, além de aumentar a

vida util do aterro sanitdrio em Campina Grande.

4.1.3 Massa especifica aparente solta e compactada dos Residuos Sélidos Urbanos

Utilizando valores da composi¢do gravimétrica e volumétrica dos RSU que chegam ao

ASCG, obteve-se a massa especifica aparente solta e compactada, conforme mostrado na Figura
34.

Figura 34 - Massa especifica aparente dos Residuos Solidos Urbanos dispostos no aterro sanitario em
Campina Grande - PB.
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Na Figura 34, percebe-se que todas as categorias de residuos apresentaram aumento na
massa especifica aparente apos sua compactacao. Por isso, entende-se que a compactagao dos
RSU, em aterros sanitarios, deve ser realizada de maneira eficiente, mantendo a boa operagao
e aumentando a vida util no empreendimento.

A massa especifica aparente média dos RSU, que chegam ao ASCG, foi de 185,4 kg.m"
3 para os residuos soltos e de 328,3 kg.m™ para os residuos compactados (Figura 35). Existem
diversos autores que estabelecem faixas aceitaveis de massa especifica dos RSU, como:
Tchobanoglous et al. (1993), que estabelece variagdes de 101 a 355 kg.m™ para residuos ndo
compactados e 362 a 492 kg.m™ para residuos mediamente compactados, Mota (2000), que
utiliza valores usuais de massa especifica aparente solta da ordem de 200 a 300 kg.m™ e Abreu
(2000) indica faixas de 150 a 350 kg.m™ para residuos soltos e 350 a 650 kg.m™ para residuos
mediamente compactados. Avaliando as massas especificas obtidas nessa pesquisa, € possivel
perceber que tanto a massa especifica ndo compactada, quanto a massa especifica compactada
esta enquadrada nos valores indicados por Tchobanoglous et al. (1993) e Abreu (2000).

Outros autores como Leite (2008), Garcez (2009) e Melo (2011), consideraram que a
massa especifica aparente compactada de 700 kg.m™ sdo excelentes, até mesmo, para um bom
funcionamento mecanico e biodegradativo de um maci¢o sanitario. As compactagdes
excessivas, entretanto, podem diminuir a permeabilidade de liquidos no interior do macigo
sanitario, que podem inibir ou dificultar os processos biodegradativos, por outro lado, a mal
compacta¢do dos RSU, pode causar problemas de estabilidade. Portanto, a compactagdo ¢ um
importante requisito a ser avaliado no empreendimento.

Os plasticos, metais e papel/papelao foram as fragcdes que apresentaram menores massas
especificas aparentes soltas e compactadas (Figura 34), indicando que precisam de mais espago
e volumes para serem dispostos em aterros. Para esses materiais, os plasticos sdo os residuos
com maior necessidade de volume em aterros sanitarios. Porém, para materiais como plasticos,
metais e papel/papelao, que sao residuos que possuem técnicas de reaproveitamento, pode-se
diminuir o volume requerido em aterros, quando utilizados em sistemas de logistica reversa,
reciclagem e reaproveitamento desses compostos, aumentando assim a vida 1til de aterro
sanitario.

A matéria organica ¢ um importante indicador de reducao de volume em aterros, pois
de acordo com Catapreta et al. (2006), com o tempo de operagdo, os aterros sanitarios
sobrepdem camadas de residuos e tem intenso processo de biodegradacdo da fragdo orgénica,
fatores que promovem a reducdo do volume do empreendimento e alteram sua estabilidade.

Portanto, uma boa compactagdo dos residuos associados aos processos de decomposi¢cdao da
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matéria organica, permite identificar melhor as mudancas geotécnicas, que podem ocorrer em
um aterro sanitario, principalmente, em relagao a sua estabilidade e aos processos de recalques

(MELO, 2011).

4.1.4 Massa especifica real dos Residuos Solidos Urbanos

As massas especificas reais dos RSU, que chegam ao ASCG, sao mostradas na Tabela

Tabela 6 - Massa especifica real dos RSU que chegam ao aterro sanitario em Campina Grande.

Sem Com
imersao imersio
Ensaio 1 783,24 1248,65
Ensaio 2 806,49 1110,10
Massa especifica  Ensaio 3 807,69 1554,57
real (kg.m™) Meédia 799,14 1271,10
Desvio 13,78 173,33
padrao

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

Nos ensaios realizados, verificou-se que a massa especifica real média para os residuos
sem imersdo foi de 799,14 kg.m™, com 13,78 kg.m? de desvio padrio. Ja para os residuos que
passaram 12 horas de imersdo, em agua destilada, a média da massa especifica real foi de
1304,44 kg.m>, com 173,33 kg.m™ de desvio padrio. A diferenga apresentada entre os dois
tipos de amostras analisadas foi de 471,96 kg.m?, provavelmente ligada ao tempo de imersio
dos RSU em 4agua.

Existem poucos estudos que tratam a respeito de metodologias para determinagdo da
massa especifica real dos RSU. Comparando os valores observados nesse trabalho (Tabela 8),
em onde a massa especifica real dos RSU foi de 1271,10 kg.m™ para RSU com imersio e 799,14
kg.m™ para RSU sem imersdo, aos trabalhos de Yesiller ef al. (2014) e Aratjo Neto (2016),
observa-se a proximidade dos resultados. Para residuos novos Yesiller et al. (2014), encontrou
uma faixa de massa especifica real variando entre 1377 a 1530 kg.m™. J4 Araujo Neto (2016),
realizou ensaios com € sem imersao, para amostras de RSU do municipio de Campina Grande
- PB, onde com imersdo apresentou 1343,3 kg.m™ e sem imersdo 898,3 kg.m™.

A massa especifica real apresentou valores com maior proximidade a literatura quando

foram testadas amostras com imersao. Essa diferenca esta associada a presenca de ar nos vazios
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dos materiais que compdem os RSU, quando sdo utilizadas amostras sem imersdo prévia de 12
horas. Por ndo existir metodologias para retirada completa do ar entre as estruturas do RSU,
detecta-se variabilidade nas analises de massa especifica real.

Portanto Yesiller ef al. (2014) recomendam que para conhecer a massa especifica real,
devem-se analisar pardmetros fisicos, quimicos e biologicos. E viavel ainda realizar a analise
da densidade dos residuos, a verificacao do indice de vazios e afericdo dos teores de umidade

que representam o residuo a ser analisado.

4.1.5 Tamanho das particulas dos Residuos Solidos Urbanos

Na Figura 35, ¢ apresentada a porcentagem em massa de particulas, em diferentes

tamanhos, para os RSU que chegam ao ASCG.

Figura 35 - Curva granulométrica para os Residuos Solidos Urbanos que chegam ao aterro sanitario
em Campina Grande - PB.
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Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

A norma Remecom (Defra, 2004), considera a porcentagem de finos as particulas com
diametros inferiores a 20 mm. Portanto, analisando os resultados, pode-se identificar na Figura
35, os residuos que chegam ao ASCG apresentaram cerca de 41% de particulas passantes na
peneira 19,1 mm, ou seja, particulas finas.

De acordo com Alcantara (2007), um fator que acelera a biodegradacao dos residuos ¢

a influéncia do tamanho das particulas identificadas, pois quanto menor o material particulado,
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maior a superficie de contato entre os residuos e os microrganismos presentes no aterro
sanitario, consequentemente, maior a atividade biologica e transformagdo de matéria em
liquidos e gases. Mesmo assim, deve-se destacar que a elevada biodegradagao de residuos ndo
apenas ao tamanho das particulas, mas ao tipo do material a ser degradado. Outro fator que
deve estar associado a presenca de finos € a ocorréncia de recalques mais acentuados no macigo
sanitario, devido a facilidade de biodegradagao de finos.

A heterogeneidade intrinseca dos RSU ¢ a justificativa principal quando se trata da
divisdo entre a fracdo grossa e fina dos residuos, ja que os materiais encontrados na
granulometria eram de diversos tipos, formas e volumes. Portanto, a medida de que o didmetro
da malha das peneiras diminui, houve um aumento na densidade dos materiais, por isso, obteve-
se uma curva granulométrica bem graduada. A fracdo grossa do residuo, representado pelos
37% da amostra total favorecem a geragdo de vazios, podendo causar recalques devido a
acomodagao das particulas ao longo do tempo.

Os ensaios para verificar a granulometria dos RSU, apresentada na Figura 36, confronta
a curva granulométrica dos RSU que chegam ao ASCG, com os RSU com idades de
aterramento 0, 1 e 2 anos, determinada por Aratjo Neto (2021), e com as curvas sugeridas por

Jessberg (1994) que indicam a faixa granulométrica média dos RSU.

Figura 36 - Comparagdo de diferentes curvas granulométricas.
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Em primeiro plano, verifica-se se que apenas as curvas granulométricas dos RSU, que
chegam ao ASCG e o estudo de Aratjo Neto (2016), estdo totalmente entre o intervalo sugerido
por Jessberg (1994). Os RSU com 0 anos de aterramento, apresentaram-se, quase totalmente
dentro da faixa de Jessberg (1994), uma vez que, apenas didmetros acima de 10 mm ficaram
fora da faixa. Ja os RSU com 1 ano de aterramento, apresentou valores fora da faixa apenas no
intervalo de didmetro das particulas entre 10 e 20 mm. Por tltimo, os residuos com 2 anos de
aterramento, apresentaram a maior dispersdo em relagdo a faixa estabelecida por Jessberg
(1994), sendo que, a curva granulométrica apresentou discrepancia, a partir do didmetro de
particulas superior a 2 mm. Os RSU aterrados apresentaram comportamentos fora dos padrdes
estabelecidos por Jessberg (1994), uma vez que, se mostram fora das curvas estipuladas, essas
diferengas sdo justificadas principalmente, pela heterogeneidade e processos biodegradativos
dos residuos.

A partir da Figura 37, € possivel observar o comportamento da curva gravimétrica dos
RSU, levando em consideragdo todo o periodo de disposicao e aterramento, ou seja, do periodo
que o RSU chega ao ASCG até alcancar 2 anos de aterramento. Observa-se, que o teor de finos
(<20mm) variou entre 41% e 68%. Sendo que, o maior percentual de finos encontra-se nos
residuos com 2 anos de aterramento e o menor foi constatado nos residuos que chegam ao
ASCG. Os processos biodegradativos causam a decomposicao dos materiais presentes no RSU,
diminuindo e transformando certos materiais, quanto menores dimensdes das particulas, maior
a interagdo com 0s microrganismos e consequentemente a degradagao.

Nao houve diferencas significativas nas analises das fracdes grossas (>20mm) para os
residuos aterrados, variacdes entre 10% e 20%, porém, ressalta-se uma diminui¢cdo quando

comparado os residuos aterrados e o RSU que chega ao ASCG (fragdo grossa: 37%).

4.1.6 Teor de umidade dos Residuos Sélidos Urbanos

A umidade média das amostras dos RSU, que chegam ao aterro sanitario, esta
apresentada na Figura 37. Esse valor ¢ confrontado com os teores de umidade determinados por
Aratjo Neto (2021), para diferentes idades de aterramento. Observa-se que o teor de umidade

possui uma tendéncia decrescente de acordo com a idade de aterramento dos residuos no ASCG.
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Figura 37 - Umidade dos Residuos Sélidos Urbanos do ASCG.
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Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

O teor de umidade observado para os RSU que chegam ao ASCG foi registrado em
53,24% (Figura 37). Esse valor estd em conformidade com Bidone e Povinelli (1999), que
obtiveram uma faixa 6tima de umidade, compreendida entre 40% e 60%. J4 o CEMPRE (2000)
estima um teor de umidade, em uma faixa tipica de 60 a 80%, devido a quantidade elevada de
matéria organica existente nos residuos das cidades na maioria das regides do Brasil. No
municipio de Campina Grande - PB, Ribeiro (2012), estabeleceu a faixa 6tima para residuos
soltos entre 40% e 60%. Tchobanoglous (1993), apresentou valores diferentes para residuos de
aterros sanitarios nos EUA, por exemplo, apresentando uma faixa de teor de umidade entre 15%
e 40%.

Portanto, o elevado teor de umidade dos residuos que chegam ao ASCG pode estar
associado ao percentual gravimétrico de matéria organica (44%) obtidos nesse trabalho. O
clima também influéncia a umidade dos RSU, devido a infiltragdo das dguas pluviométricas nas
camadas de cobertura. Para residuos novos, Melo (2011), estabelece que altos teores de
umidade e aumento da lixiviagdo, também sdo favorecidos em determinados periodos do ano
pelos valores de precipitagdao, que em Campina Grande - PB alcancam a média anual de 700
mm. O ASCG, apresentou um teor de umidade para os residuos que chegam, enquadrados ou
bem proximos as faixas de umidade 6tima citadas anteriormente.

A umidade dos residuos que chegam deve estar proxima as faixas 6timas estabelecidas
na literatura, pois, o teor de umidade, nos macigos sanitdrios ¢ um fator importante na
velocidade de degradacdo dos materiais putresciveis, acarretando desenvolvimento de pressdes

neutras e recalques na célula de residuos.
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O comportamento do teor de umidade dos residuos que chegam ¢ variavel, de modo
que, cada componente de RSU tem diferentes teores de umidade. Por isso, o teor de umidade
dos residuos solidos novos ¢ um parametro que varia de acordo com a composicao gravimétrica,
clima, frequéncia de coleta e disposi¢ao final e desenvolvimento da regido. Ja os residuos
aterrados sofrem influéncia de pardmetros mais especificos como a composi¢do gravimétrica,
pluviometria, drenagem superficial e de base, profundidade e a ocorréncia ou ndo da
recirculacao do lixiviado (BOSCOV, 2008).

Analisando a Figura 37, pode-se perceber que o teor de umidade no ASCG tem uma
tendéncia decrescente e seu comportamento difere do comportamento apresentado em outros
aterros sanitarios, em que a umidade tende a aumentar de acordo com o tempo de aterramento
(REDDY et al., 2015). Aratjo Neto (2021), justifica a diminui¢do de umidade de acordo com
as caracteristicas do aterro em Campina Grande - PB: grande espessura da camada de cobertura
(chegando a 1 m), que dificulta a infiltracdo de dgua superficial e a recirculacao do lixiviado e
o clima do municipio onde o empreendimento esta inserido, caracterizando-se como semiarido,

com baixa pluviometria e elevada evaporagao.

4.1.7 pH dos Residuos Sélidos Urbanos

Pode-se considerar que o pH das amostras de RSU (Figura 38), ¢ equiparado a um

sistema tipico de digestdo anaerodbia.

Figura 38 - pH dos Residuos Sélidos Urbanos do ASCG.
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Observa-se na Figura 38, que o pH do extrato de residuos solidos apresentou uma
evolucdo tipica do processo de digestdo anaerdbia em aterros, em que inicialmente, os residuos
novos apresentaram um valor médio de pH abaixo da neutralidade, em torno de 5,6, este valor
indica um meio com caracteristicas acidas ou ligeiramente acidas. Os residuos que chegam ao
ASCQG, praticamente ndo apresentaram diferenca de pH em relagdo aos residuos recém
aterrados (0 anos) estudados por Araujo Neto (2021).

De acordo com Nascimento et al. (2022), os residuos sofrem uma redugao inicial do pH
pela agdao das bactérias acidogénicas, as quais liberam rapidamente concentra¢des de acido
lactico, amonia e acidos graxos volateis, que conferem aos residuos novos pH abaixo da
neutralidade. Esse comportamento ¢ esperado e deve-se manter abaixo de 6,5 para residuos
frescos ou com pequenas idades de aterramento (<5 anos) (TENG et al., 2021).

Os dados na Figura 38, revelam uma elevacdo do pH de 5,6 para 6,7 ap6s 2 anos de
aterramento. A faixa que o pH dos residuos amostrados do ASCG, encontra-se de acordo com
Teng et al. (2021), indica que o nivel de biodegrada¢ao do ASCG equivale a um aterro de média
idade (5 a 10 anos), possuindo seu pH entre 6,5 e 7,5. Portanto, 0 ASCG possui um processo
biodegradativo acelerado, devido as condi¢des operacionais do aterro sanitario e as condigdes

climaticas da regido, esse fato ¢ corroborado com estudos de Aratijo Neto (2021) e Silva (2022).
4.1.8 Teor de solidos suspensos volateis dos Residuos Sélidos Urbanos
A Figura 39, apresenta a evolucdo temporal dos solidos volateis. Pode-se observar que,

os valores de solidos volateis apresentaram valores elevados para residuos novos ou com pouco

tempo de aterramento, reduzindo significativamente ao longo do periodo analisado.



98

Figura 39 - Teor de s6lidos volateis dos Residuos Sélidos Urbanos.
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Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

Os residuos que chegam ao ASCG apresentaram alto teor de sélidos volateis, em torno
de 70%, caracteristica apresentada em analises de residuos frescos. Outros aterros apresentaram
comportamentos semelhantes, como no caso de Firmo (2013) que detectou 82,97% de teor de
solidos volateis nos residuos frescos em Recife — PE. Os solidos volateis de RSU que chegam
ao ASCG se aproximaram com os residuos recém aterrados (0 anos de aterramento),
corroborando a existéncia de grande quantidade de material organico nos dois estudos.

O teor de solidos volateis muitas vezes € utilizado para quantificar a biodegrabilidade
dos residuos solidos, pois quando uma amostra ¢ submetida a uma temperatura de calcinacao
de 550°C, a frag@o organica ¢ oxidada, reduzindo a massa inicial. Embora os SV indiquem de
forma indireta a quantidade de matéria organica a ser degradada nos residuos, ndo ha
necessariamente relagdo direta entre solidos volateis, DQO e DBO. A DBO, por exemplo, sera
elevada se os solidos volateis forem facilmente biodegradaveis, mas serd baixa se eles forem
recalcitrantes (NASCIMENTO et al., 2022).

Verificam-se abruptas diminui¢des nos teores de solidos volateis a partir de 1 ano de
aterramento, saindo da faixa de 60% a 70%, para valores abaixo dos 10%, indicando uma
elevada atividade bioldgica. Aratjo Neto (2021), afirma que o teor de s6lidos volateis também
pode sofrer reducdes pela inser¢do do solo, utilizado para a cobertura de residuos em aterros,
antes e apds a operagao de células.

Kelly (2002) e Decottignies et al. (2005), afirmam que os residuos s6lidos com teores
de solidos volateis inferiores a 10% correspondem a um material ja bioestabilizado. Outros
trabalhos corroboram para afirmar essa faixa percentual, como por exemplo, Fucale (2005), que

observou um teor de sélidos volateis de 10,5% para residuos estabilizados na Alemanha; Russo
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(2005), que também verificou uma faixa de 1,7% a 2,6% em residuos com 10 anos de
aterramento em Portugal; bem como Alves (2008), estudou os residuos com 7 anos de

aterramento do aterro da Muribeca — PE.

4.1.9 DBOs e DQO dos Residuos Sélidos Urbanos

A Figura 40, apresenta a evolugcdo da DQO e DBOs ao longo do tempo de aterramento.
Esses parametros sdo importantes para estimativas de situacdo de biodegradagdo da matéria

organica nos RSU.

Figura 40 - DBOs e DQO dos Residuos Sélidos Urbanos.
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Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

Observa-se na Figura 40, que a DQO sofre pequenas variacdes de acordo com o tempo
de aterramento, variando entre os residuos que chegam ao ASCG e os residuos com 2 anos de
aterramento. Essa variacio, se d4, respectivamente, de 18000 mgO,.L™! para 16000 mgO,.L™.
J4 a DBOs, sofre uma variagiio mais brusca, saindo de 4500 mgO,.L! para 2000 mgO..L™!. As
concentracdes de DBOs e DQO tendem a sofrer reducdes ao longo da degradagao dos residuos
aterrados, contudo a concentragdo de DQO decresce mais lentamente em relacdo a DBOs, uma
vez que, a DQO é um parametro que pode ser relacionado com os mais diversos tipos de matéria
organica (facilmente degradavel e a dificilmente degradavel) (NASCIMENTO et al., 2022).

Segundo Tchobanoglous, Theisen e Vigil (1993) e Hamada (1997), deve ser feita a
relacdo DBOs/DQO, pois ¢ a partir desta relacdo que € possivel inferir qual o estagio de
degradacdo em que se encontram os residuos. Teng et al. (2021), informam faixas as quais os

aterros sao inseridos de acordo com a relagdo DBOs/DQO. Para aterros velhos (>10 anos) a
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relacdo DBOs/DQO de ser menor que 0,1, em aterros com média idade (5 a 10 anos) varia de
0,1 a 0,5 e para aterros novos (<5 anos) deve ser maior que 0,5. Portanto, a relagdo DBOs/DQO
para o aterro sanitario em Campina Grande — PB, considerando os residuos que chegam ao
ASCG, com 1 ano e 2 anos de aterramento, tém valores respectivos de, 0,27, 0,13 ¢ 0,13, que
sdo caracteristicos de aterros com idade entre 5 e 10 anos, indicando rapida a estabilizagdo dos
RSU depositados nesse empreendimento.

De acordo com os resultados obtidos da caracterizagdo fisico-quimica no ASCG, pode-
se notar uma mudanca temporal da composi¢do desses residuos, influenciando no
comportamento geral desse empreendimento. E interessante ressaltar, que as mudangas, fisicas
ou quimicas atreladas ao tempo, modificam também, as caracteristicas comportamentais do
aterro, em relacdo as propriedades geotécnicas do macigo, evidenciando os recalques e a

estabilidade do aterro.

4.2 Caracterizacdo geotécnica dos Residuos Solidos Urbanos que chegam ao aterro

sanitario em Campina Grande
4.2.1 Compactacao dos Residuos Solidos Urbanos
O ensaio de laboratorio de compactagdo permitiu a obtengdo da massa especifica seca

maxima e do teor de umidade 6timo, utilizando energia de Proctor normal, como mostra a

Figura 41.
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Figura 41 - Curva de compactacdo dos Residuos Solidos Urbanos que chegam ao aterro sanitario de
Campina Grande - PB.
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Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

Observa-se que a massa especifica seca maxima observada para os residuos que chegam
ao ASCG foi aproximadamente, 920 kg.m™ e a umidade 6tima foi de 37,2%.

Na literatura encontram-se diferentes valores que corroboram com os resultados
verificados na compactagdo dos RSU, que chegam ao ASCG. Reddy et al. (2009) determinaram
uma massa especifica seca maxima de 420 kg.m™ e teor de agua 6timo de 70% para os residuos
frescos, que chegam ao aterro sanitario de Orchard nos Estados Unidos. Cox et al. (2015),
relatam que o peso especifico maximo pode variar entre 500 kg.m> e 850 kg.m™ e o teor de
umidade 6tima entre 45% e 80%, dependendo das condigdes operacionais do aterro e da energia
de compactacao utilizada.

Constatou-se que os residuos que chegam ao ASCG, sdo compactados com uma
umidade de 53,5%, apresentando-se acima da otima que ¢ de 37,2% (Figura 41). Portanto,
verifica-se que durante a compactagdo dos residuos no macigo sanitario, ha um volume
sobressalente de dgua, que por sua vez, aumentard o volume ocupado pelos residuos. Para evitar
esse fendomeno, a realizacdo de uma pré-secagem dos residuos, objetivando diminui¢cdo do
volume de dgua nos vazios para reducao do volume total requerido na célula e aumento da vida

util do empreendimento.
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O comportamento da compactagdo dos RSU muda de acordo com a idade de
aterramento desses residuos. As curvas de compactacdo indicam um peso especifico seco
maximo 920 kg.m?, 810 kg.m™, 670 kg.m> e 690 kg.m™ e umidade 6tima de 37,2%, 34%, 35%
e 48%, para os residuos que chegam ao ASCG (Figura 41) e com 0, 1 e 2 anos de aterramento,
como especificado por Aratijo Neto (2021), respectivamente.

Uma boa compactacdo em campo, quando se trata de macigos sanitarios, deve ser aquela
que favoreca, além da estabilidade, uma boa degradabilidade dos residuos, diminui¢ao da vazao
de liquidos lixiviados e transito imediato sobre o maci¢o. Quando o grau de compactagdo ¢
excessivo, pode-se inibir os processos biodegradativos e, consequentemente, os aterros terao
suas deformacgdes retardadas, refletindo em um menor tempo de vida util do empreendimento

(CATAPRETA, 2008).

4.2.2 Resisténcia ao cisalhamento direto dos Residuos Sélidos Urbanos

Os ensaios de cisalhamento foram realizados, em laboratdério, com amostras RSU que
chegam ao ASCQG, objetivando determinar o angulo de atrito e o coeficiente de coesdo para as
condi¢des semelhantes de campo. Os resultados do ensaio de cisalhamento direto para as

condi¢des ndo inundadas estdo expressos na Figura 42.

Figura 42 - Resisténcia ao cisalhamento ndo inundada dos Residuos Sélidos Urbanos: (a) tensdo de
cisalhamento-deformagao horizontal; (b) deformagdes vertical-horizontal.
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(b)
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Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

A partir da analise da Figura 42a, pode-se perceber que a tensdo desviadora de cada
curva tensdo-deformagdo aumentou continuamente, pela influéncia da deformagao axial, sem
atingir um valor assintotico (valor de pico). De acordo com Zhan, Chen e Ling (2008), esse
comportamento pode indicar que o efeito de reforco, contribuido pelos materiais fibrosos, torna-
se maior em altos niveis de deformagao e sob alta pressdo de confinamento. Essa caracteristica,
faz com que o residuo atinja padrdes de um solo refor¢ado por fibras, concedendo maior
estabilidade ao macigo sanitario.

Diferentes autores mostram em seus trabalhos tendéncias similares de resisténcia ao
cisalhamento por deformacao horizontal, quando observam amostras de RSU para diferentes
condig¢des. Por exemplo, Chen e Ling (2008) testaram amostras de residuos com 6 a 9 anos de
idade de aterramento e 44% a 100% de umidade, Redy ef al. (2009), fez testes de cisalhamento
para residuos frescos com 0,5 kN.m™ e 45,4% de umidade, Chouksey e Babu (2015), variaram
o tamanho das particulas de residuo e fixaram o peso especifico em 10,5 kN.m™ e umidade em
44% e Aratjo Neto (2021), alternou a idade de aterramento (0 a 2 anos), o peso especifico (10
a 15 kN.m?) e o teor de umidade (34 a 65%). Todos os trabalhos citados obtiveram curvas de
cisalhamento com comportamentos similares aos encontrados nesta pesquisa.

As curvas de deformacgao vertical versus deformacao horizontal mostradas na Figura
42b, para o peso especifico de 10 kN.m™ e 53,5% de umidade, demonstram que a amostra com
tensdo normal de 175 kPa exibiu um comportamento apenas compressivo durante o
cisalhamento. J& as amostras com tensdo normal de 50 kPa e 300 kPa, apresentaram um

comportamento compressivo no inicio do ensaio e expansivo ao final.
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Os resultados dos ensaios de resisténcia ao cisalhamento inundado estdo mostrados na

Figura 43.

Figura 43 - Resisténcia ao cisalhamento inundada dos Residuos Solidos Urbanos. (a) tensdo de
cisalhamento-deformacao horizontal; (b) deformacgdes vertical-horizontal.
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Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

Observa-se na Figura 43a que o comportamento das curvas de cisalhamento para a
condicdo de ensaio inundada, se aproximam com as curvas observadas nos ensaios nao
inundados. Portanto, verifica-se o crescimento sem tendéncia de pico. Quando se compara a
curva tensao cisalhante versus deformacao horizontal, da condi¢ao inundada e ndo inundada,
verifica-se nas Figuras 42a e 43a, que os residuos na condi¢do inundada possuem tensoes
cisalhantes inferiores e faz-se necessario maiores deslocamentos horizontais para atingirem
maiores tensoes cisalhantes, principalmente para a tensdo normal de 300 kPa.

J4 quando analisadas as curvas de deformacao vertical versus deformacao horizontal
(Figura 43b), observa-se que para o ensaio inundado, os residuos submetidos a tensdao de 50

kPa apresentaram um comportamento compressivo, ja que houve decaimento da curva.
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Observa-se que, as curvas dos residuos submetidos as cargas de 175 kPa e 300 kPa, tém
comportamentos semelhantes, onde passam por um processo compressivo ao inicio do ensaio
e expansivo ao final.

A Figura 44 apresenta as envoltdrias de ruptura dos RSU, que chegam ao ASCG, para

o ensaio ndo inundado (Figura 44a) e para o ensaio inundado (Figura 44b).

Figura 44 - Envoltodrias de ruptura dos residuos que chegam ao ASCG. (a) condi¢@o ndo inundada; (b)
condicdo inundada.
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Fonte: Autores (2022).

A partir da andlise das envoltorias ¢ possivel obter os parametros de angulo de atrito e

intercepto coesivo, relacionados com os ajustes das curvas. Esses valores sdao mostrados na

Tabela 7.

Tabela 7 - Parametros de resisténcia dos RSU que chegam ao ASCG.

Condicao $ () ¢ (kPa)
Nao inundado 28,38 19,51
Inundado 23,75 13,45

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

Verifica-se de acordo com a Tabela 7, que o angulo de atrito e o intercepto coesivo foi
menor na condi¢do inundada. O angulo de atrito dos RSU pode estar ligado ao grau de
compactacdo, composi¢do gravimétrica, tamanho e forma dos residuos. As particulas com

menores dimensdes (como matéria organica) podem envolver as maiores, diminuindo o atrito
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interno e favorecendo a estabilidade dos macigos. Desta forma, quanto maior o angulo de atrito,
maior a quantidade de particulas que diminuem os atritos entre as particulas de residuos.

O estudo do comportamento tensdo-deformagao-resisténcia de RSU ainda ¢ um tema
complexo, principalmente, devido aos efeitos da heterogeneidade de seus constituintes, visto
que materiais inertes coexistem com matrizes altamente deformaveis e/ou biodegradéveis.
Landva & Clark (1986) realizaram ensaios de cisalhamento direto a determinag¢do da resisténcia
de RSU de amostras de residuos novos e velhos. Para residuos velhos obtiveram ¢ = 38° a 42°
e ¢ = 14kPa a 19kPa e para residuos novos encontraram ¢ = 24° ¢ ¢ = 23kPa. Observa-se que,
os valores de angulo de atrito e intercepto coesivo encontrados nesta pesquisa (Tabela 7),
ficaram proximos aos observados por Landva & Clark (1986).

Aratjo Neto (2021), realizou ensaios de resisténcia ao cisalhamento, para residuos
aterrados, verificando a influéncia do peso especifico sobre a resisténcia. Analisando os
parametros para o peso especifico de 10kpa, o angulo de atrito apresentou pouca ou nenhuma
variagdo para os residuos com menor peso especifico (10 kPa), entre 25,9° e 28,4°, e maior
umidade (65%) nas trés idades de aterramento (0, 1 e 2) na condi¢do ndo inundada. Para esta
configuracdo, a coesdo aumentou de 0 kPa para 19,1 kPa, quando comparado os residuos com
0 e 1 ano de aterrados e de 0 kPa para 7 kPa, quando comparados os residuos com 0 e 2 anos

de aterrados.

4.3 Analise descritiva dos dados

4.3.1 Estatistica descritiva dos dados temporais dos Residuos Solidos Urbanos

A Tabela 8, demonstra a avaliacdo inicial (média, desvio padrdo, coeficiente de

variagdo, maximo e minimo) dos parametros estudados e identificados a respeito dos residuos

que chegam ao ASCG e recém aterrados, 1 e 2 anos de aterramento.
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Tabela 8 - Estatistica descritiva das caracteristicas temporais dos RSU no ASCG.

A . - Desvio Coeficiente Valor Valor
Parametros avaliados Média ~ oo~ (e .
Padrao de Variacio maximo minimo
pH 5.86 0.72 12.27 6.70 5.00
Teor de solidos volateis (%) 37.75 36.12 95.69 71.00 6.00
DBOs (mgO:2.L 1) 2825.00 1450.00 51.33 5000.00  2100.00
DQO (mg02.L") 16575.00 950.00 5.73 18000.00 16100.00
Yn maxima (kg.m™) 772.50 116.15 15.04 920.00 670.00
W o6tima (%) 38.55 6.44 16.71 48.00 34.00
W campo (%) 38.88 11.54 29.67 53.50 26.00
Papel/papelao (%) 5.00 1.41 28.28 7.00 4.00
Plasticos (%) 14.25 6.55 45.97 22.00 6.00
Vidro (%) 1.25 0.50 40.00 2.00 1.00
Metal (%) 2.25 0.50 22.22 3.00 2.00
Matéria Organica (%) 14.75 19.50 132.20 44.00 5.00
Outros (%) 63.00 28.79 45.69 81.00 20.00
Qt. finos (%) 58.25 12.09 20.76 68.00 41.00
Qt. grossos (%) 24.00 8.76 36.48 37.00 18.00

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

A estatistica descritiva ¢ uma feramente de analise, com grande importincia para
discussdo da qualidade de dados. Dessa forma, Paiva (2009), a partir da observacao da dispersao
do conjunto, salienta que quando o coeficiente de variagdo for maior que 30%, a dispersao €
considerada alta, entretanto, com valores 15 e 30% sdo consideradas de média dispersdo e
abaixo de 15% a dispersao ¢ considerada baixa.

Assim, das varidveis apresentadas na Tabela 8, so6lidos volateis, DBOs, fracdo de
plésticos, vidro, matéria orgéanica e quantidade de grossos apresentaram elevada dispersdo, de
acordo com Paiva (2009). A elevada dispersao nas categorias, solidos volateis, DBOs e matéria
orgénica esta associada com a grande degrada¢do do material putrescivel no estagio inicial da
biodegradacdo. O peso especifico seco maximo (Yn), umidade 6tima, umidade de campo,
papel/papeldo, fragdo de metal e fragdo de finos ndo demonstraram grande variagdo entre os

residuos avaliados. Porém, os indicadores pH e DQO apresentaram baixas dispersoes.

4.3.2 Correlagao linear de Pearson dos dados temporais dos Residuos Solidos Urbanos

Para avaliar as correlagdes dos parametros ao longo do monitoramento, gerou-se um
correlograma (Figura 45). Assim, utilizou-se o critério adotado por Melo (2011) e Ribeiro
(2012), que excluiram variaveis que ndo apresentassem uma correlagdo, de +/- 0,70, com pelo

menos duas outras variaveis.



108

Figura 45 - Correlaggo dos dados.
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Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

Na Figura 45, observa-se que apenas a variavel do pH ndo possui uma correlagdo
positiva ou negativa maior ou igual a 0,7 com duas ou mais variaveis. Pode-se destacar também,
que variadveis como DBOs e DQO, sofrem grande influéncia quando correlacionadas com o
diametro das particulas (percentual de grossos e finos), sélidos suspensos volateis e quantidade
de matéria organica.

Outro fator que tem muita influéncia da matéria organica e do teor de solidos volateis €
o peso especifico maximo seco. E interessante frisar que, esse valor é influenciavel quando tem
grandes quantidades de orgénicos, tendo em vista que, esse material possui grande reten¢do de

agua e durante a compactacgao atinge maiores pesos especificos.
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4.3.3 Analise de componentes principais dos Residuos Solidos Urbanos

A Anadlise de Componentes Principais (ACP) foi confeccionada utilizando os dados de
DBO, DQO, Sdlidos Volateis (SV), peso especifico seco maximo (Yn), umidade o6tima (W),
umidade de campo (W.), percentual de grossos e finos e percentuais de papel, plasticos, metal,
vidro, matéria organica e outros tipos de residuos. O unico pardmetro removido para ACP, foi
o pH, pois de acordo com a Figura 46 nao atendeu ao critério de duas ou mais correlagdes

lineares maiores que 0,7.

Figura 46 - Analise de componentes principais das caracteristicas dos residuos so6lidos urbanos.
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Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

A ACP utilizando os dados de residuos que chegam ao aterro, recém aterrados, com 1 e
2 anos de aterramento ¢ apresentada na Figura 46, onde observa-se a formagao de 4 grupos
correlacionados mais intimamente. Eles sdo formados com elementos de dispersao semelhantes
e tem uma boa representatividade ja que o fator associado ¢ de 94,65%. Na Figura 47, foi

possivel distinguir 4 grupos distintos, o grupo 1,2, 3 e 4. Esses grupos foram formados a partir
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da proximidade das variaveis, por exemplo, o grupo 2 formado pelo percentual de finos e outros
tipos de RSU.

Verifica-se no grupo 1 (Figura 46), que ha uma estreita correlagdo entre o percentual de
outros materiais e de finos. A categoria outros materiais, estd associada ao aumento de material
misto, observado com o tempo de aterramento. Indicando que, possuem em sua grande maioria,
granulometrias inferiores a 19,1 mm. Portanto, esse comportamento era esperado, tendo em
vista que quanto maior o tempo de degradagdao dos RSU, maior a quantidade de material misto
e maior o percentual de finos.

O grupo 2 apresenta uma certa discrepancia, ja que associa positivamente a umidade
Otima na compactagdo e o percentual de metais na composi¢do. Pois ndo existem relagdes
diretas entre as variaveis analisadas durante a compactacao dos residuos.

O grupo 3 ¢ o maior entre os grupos relacionados (Figura 46), ele expressa a correlacdo
positiva e direta entre as variaveis DBO, DQO, fragdo de orgéanicos e papel e porcentagem de
grossos. De fato, as varidveis analisadas possuem boa correlagdo, tendo em vista que, a
diminui¢do do percentual de orgénicos ao longo do tempo reflete em diminui¢do da DBO e
DQO, assim como na diminui¢do da fracdo de grossos, ja que a biodegradagdo favorece a
formagdo de residuos finos. Em concordancia, com as variaveis analisadas, observa-se o
percentual de papel, que passa por processo efetivo de biodegradagdo e ha grande reducao de
sua granulometria com o passar do tempo.

O grupo 4 ¢ o ultimo avaliado na Figura 46. Nesse grupo, observa-se que a umidade de
campo tem correlagdo direta e positiva com o percentual de plasticos e com o teor de solidos
volateis. Esse comportamento € esperado, uma vez que os residuos pléasticos conseguem reter
liquidos e quando secos perdem grande massa de 4gua, aumentando assim o teor de umidade
dos residuos ao longo do tempo de aterramento. Os RSU quando chegam ao aterro, encontram-
se nas condigdes aos quais foram dispostos para coleta e o teor de umidade varia muito de
acordo com o local, clima, temperatura e acondicionamento, podendo chegar até¢ a 60% de
reten¢do de agua (MELO, 2011). Durante as fases de aterramento esse teor de umidade tende a
diminuir, levando em consideragdo que, a formacao de subprodutos como a geragdo de biogas
e a lixiviacdo dos residuos, diminuindo por efeito de biodegradacao o percentual de plésticos e
a umidade dos RSU.

Verifica-se ainda na Figura 46, que existiram também a correlacdo positiva entre os
grupos. Por exemplo, o grupo 3 e 4 apresentam correlacdo linear positiva, fato ja esperado, pois,
o aumento de organicos, DBO, DQO, papel e grossos, na pratica também ocorre o aumento de

solidos volateis e umidade de campo, ja que em termos gerais, o teor de solidos volateis esta
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intimamente ligado a fragdo de material organico na amostra de RSU e no tempo observado
ocorre o crescimento conjunto desses fatores. A umidade de campo também apresenta forte
correlagdo positiva com as variaveis listadas no grupo 3 e 4. Melo (2011) identificou um
comportamento semelhante em célula experimental de residuos, onde na sua ACP identificou
correlacdo linear positiva entre as varidveis de DBO, sélidos volateis € umidade de campo.

As correlagdes lineares negativas estdo expressas na Figura 46, quando avaliados os
grupos em quadrantes opostos, por exemplo o grupo 1 e 3, que revelam que a quantidade de
finos aumenta quando a quantidade de materiais facilmente biodegradaveis e o diametro de
particulas diminui e, como consequéncia também diminuem DBO e DQO. Esse comportamento
era esperado, ja que a quantidade de finos aumenta com o tempo, a partir da degradagdo de
particulas maiores.

Outra andlise que apresenta forte correlacdo linear negativa sdo os grupos 1 e 4, mesmo
sendo grupos proximos entre si, formam grandes angulos, justificando a forte correlagdo. Esse
¢ um comportamento esperado, ja que a presenga de material misto e percentual de finos, cresce
ou decresce de forma inversamente proporcional a umidade de campo, quantidade de plasticos
e umidade de campo. E importante ressaltar que apresentaram correlagdes lineares negativas os
grupos 2 e 3 e os grupos 2 e 4, porém o angulo entre essas relagdes foi proximo a 90°, indicando

baixa correlagdo entre os dados.

4.4 Modelagem nao constitutiva da composi¢ao gravimétrica com redes neurais artificiais

4.4.1 Resultados e desempenhos dos treinamentos de redes neurais artificiais

Utilizando métricas estatisticas (MAE, RMSE, NRMSE, R e MAPE) foram avaliados
os melhores modelos neurais. As redes apresentaram diversas combinagdes de arquitetura, a
partir de agrupamentos de funcdes de ativacdo (ou transferéncia) nas camadas de entrada e
saida, nimero de neurdnios na camada oculta e algoritmo de treinamento, que para simplificar
as andlises foram mantidos quatro deles (traingd, trainlm, trainbr e trainrp). Os melhores

desempenhos neurais e métricas estatisticas estdo expostos na Tabela 9.



Tabela 9 - Performance geral das arquiteturas neurais categorias de RSU.
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FA FA N"Ade. Algoritmo Métricas de desempenho
Categoria camada camada neuromios de MAPE
Oculta  Saida  *M392 ¢ inamento MAE RMSE NRMSE R o
oculta (%)
Papel a Elliotsig  Elliotsig 14 Traingd 1.4 2.1 0.27 0.5 19
Papel b Elliotsig ~ Tansig 9 Traingd 1.4 2.1 0.23 0.5 22
Plasticoa  Elliotsig  Tansig 6 Traingd 23 3.5 0.20 0.7 30
Plasticob  Elliotsig  Purelin 12 Traingd 2.2 3.0 0.12 0.9 22
Plastico ¢ Tansig  Tansig 8 Traingd 3.0 4.1 0.16 0.7 39
Plastico d Tansig  Purelin 14 Trainlm 2.8 3.9 0.16 0.6 38
Plasticoe  Purelin  Tansig 11 Trainrp 2.7 4.0 0.27 0.6 32
Metal Elliotsig  Purelin 3 Traingd 0.7 1.0 0.33 0.8 29
Vidro a Elliotsig  Elliotsig 10 Traingd 0.8 1.2 0.27 0.5 48
Vidro b Elliotsig  Elliotsig 11 Traingd 0.7 1.0 0.26 0.7 32
Vidro ¢ Purelin  Elliotsig 5 Trainrp 0.7 1.1 0.38 0.7 32
Materia b o Purelin 5 Traingd 52 73 021 05 11
Organica a
Materia = b o Purelin 12 Traingd 4.9 7.3 032 05 10
Organica b

Materia = G0 Purelin 3 Traingd 38 53 017 07 8

Orgéanica ¢

*Onde: FA (Fungao de ativagdo); Tansig (Tangente Hiperbolica); Purelin (Linear); Logsig (Logistica); Elliotsig (Elliot Symmetric Sigmoid);
trainbr (Bayesian Regularization); traingd (Gradient Descent Backpropagation); trainlm (Levenberg—Marquardt); trainrp (Resilient
Backpropagation); MAE (Erro absoluto médio); RMSE (Raiz do erro quadratico médio); NRMSE (Raiz do erro quadratico médio normalizdo)
e R (Coeficiente de correlagio).

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

De forma geral, os treinamentos apresentaram desempenhos similares, contudo sdo
indicados na Tabela 9, exclusivamente os melhores desempenhos neurais. Durante as analises
foram utilizadas quatro fungdes de treinamento, porém a fungdo Trainbr nao demonstrou bons
resultados em nenhuma das categorias de residuos. O desempenho insatisfatorio dessa rede,
pode ser associado ao fato de que a funcdo Trainbr atualiza os valores de peso e viés de acordo
com a otimizacao de Levenberg-Marquardt, processo chamado de regularizacao bayesiana e as
paradas de validagao sdo desativadas por padrdo, para que o treinamento continue até que uma
combinagdo ideal de erros e pesos seja encontrado (LIANG et al., 2018).

A funcdo de treinamento que prevaleceu quanto aos melhores desempenhos foi a
Traingd, enquanto que as fungdes de treinamento 7Trainlm e Trainrp apareceram poucas vezes.
Pode-se destacar o algoritmo 7raingd como uma fungao de treinamento de rede que atualiza os
valores de peso e bias de acordo com a descida do gradiente. O algoritmo de gradiente
descendente geralmente ¢ muito lento, pois requer pequenas taxas de aprendizado para um
aprendizado estdvel. Alguns autores encontraram bons desempenhos em redes neurais

utilizando a fun¢do Traingd, como por exemplo, Pandey et al. (2012), que a utilizaram na
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previsdo de temperatura interna em edificios (MAE:0.67 ¢ MSE: 0.75) e Pamungkas et al.
(2020) para previsdo de colheitas na Indonésia (MAE: 0.0366, RMSE: 0.1913 ¢ MAPE:
29.89%), demonstrando diversas e efetivas aplicacdes para a funcao de treinamento.

Como forma de detalhar os treinamentos realizados neste trabalho, os resultados foram
divididos por categorias em relagdo a composicdo gravimétrica dos RSU. A seguir sdo
mostrados comparativos dos modelos com os dados reais para as seguintes categorias:

Papel/papelao, plastico, metal, vidro e matéria organica.

4.4.1.1 Métricas de desempenho categoria Papel

E possivel destacar duas RNA que representam as melhores performances estatisticas
da categoria Papel, nomeadas de Papel a e Papel b. Essas RNA foram construidas utilizando o
algoritmo de treinamento Traingd, configuradas com respectivamente, com 14 ¢ 9 neurdnios
na camada oculta. A rede Papel a utilizou funcdo de ativagdo Elliotsig nas camadas ocultas e
de saida. J4 a rede Papel b, teve na camada oculta a fungdo Elliotsig e na camada de saida a
funcao Tansig.

Observa-se que na categoria Papel, ambas as redes apresentadas na Tabela 9,
apresentaram bons desempenhos relacionados a medicao de erros, porém a acurécia da predicao
Papel a apresenta uma pequena vantagem de desempenho. O MAE e o RMSE, foram
respectivamente 1.4 e 2.1, j4 o NRMSE ficaram proximos entre si, sendo 0.27 para o
treinamento Papel a e 0.23 para o treinamento Papel b. Nos dois casos o indicador de correlagao
dos dados apresentou valores idénticos, R de 0.5.

O grande diferencial nos treinamentos, deu-se a partir da andlise do MAPE, registrando
uma diferenca de 3% entre os dois modelos e classificando o melhor desempenho para o modelo
Papel a. Portanto, mesmo com baixas correlagdes, ambos os modelos apresentaram baixos
valores de erro e altas acuracias, em que o modelo Papel a e Papel b, representam cerca de
respectivamente, 81% e 78% de representatividade dos dados (MAPE: 19 e 22), sendo um

ajuste aceitavel entre os valores observados e preditos, como € possivel verificar na Figura 47.
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Figura 47 - Comparag¢ao de desempenho neural dos dados preditos X observados da categoria Papel.
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Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

Na Figura 47, observa-se forte concordancia entre os dados observados e previstos pelo
modelo. Porém, pode-se perceber que existem previsdes no modelo que estdo acima ou abaixo
dos valores relacionados as amostras observadas. As dispersdes observadas em relagao aos
valores preditos, podem ser relacionadas ao fato da grande variacdo de caracteristicas da
categoria de residuos Papel, em comparacdo aos indicadores socioecondmicos utilizados na

pesquisa.

4.4.1.2 Métricas de desempenho categoria Plasticos

A categoria de residuos Plastico teve o maior nimero de treinamentos com boas
métricas de desempenho, totalizando 5 treinamentos, nomeados de Plastico a até Plastico e.
Como simplificacdo serdo discutidos os dois primeiros treinamentos (Pldstico a e Plastico b),
que demonstraram melhores estatisticas de erro e correlagdo. Também para esses modelos, a
fun¢do de treinamento predominante foi a 7raingd. A RNA Plastico a teve 6 neurdnios na
camada oculta, fun¢do de treinamento na camada oculta Elliotsig e Tansig na camada de saida.
Enquanto a Pldstico b apresentou 12 neurdnios na camada oculta, Ellliotsig como ativagdo na
camada oculta e Tansig na de saida.

Na Tabela 9, encontram-se as métricas de desempenho para os treinamentos nesta
categoria. Similar a categoria Papel, os treinamentos de Plastico, também apresentaram bons
resultados e ficaram préximos entre si, com MSE, RMSE, NRMSE e R de 2.2, 3.0, 0.12, 0.9,
respectivamente. A rede nomeada como Pldstico b apresentou um desempenho neural um

pouco superior a Plastico a, que teve MSE, RMSE, NRMSE e R de 2.3, 3.5, 0.2, 0.7,

respectivamente.
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Observou-se uma diferenca de 8% do MAPE entre as redes Plastico a e Plastico b,
apresentando respectivas representatividades de 70% e 78% (MAPE: 22 e 30), demonstrando

bons ajustes entre os valores observados e preditos, como pode ser observado na Figura 48.

Figura 48 - Comparagao de desempenho neural dos dados preditos X observados da categoria

Plésticos.
45 ----+-- Observado
----m--- Elliotsig_tansig 6 traingd
40 --@-- Elliotsig_Purelin_12_traingd

Tansig Tansig 8 traingd

W
W

& -+--- Tansig_Purelin_14_trainlm
<30 ---=--- Purelin Tansig 11 trainrp
8 25 2
S .
E20 % +
w2 [ PY ;o
<5 & oe
\ ‘/z!i‘-l
=10 g -
5
0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
[NDICE

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

As discordancias entre os valores preditos e observados na Figura 48, podem estar
associadas ao fato da grande amplitude de dados de porcentagem de Plastico, que variam
aproximadamente, entre 0,5 e 30 %. Outro fator que pode ter causado erros, ¢ a quantidade de
dados de entrada da RNA, de modo que poderiam ser realizados ajustes objetivando a melhor

performance.

4.4.1.3 Métricas de desempenho para a categoria Metal

A Tabela 9 apresenta um tnico treinamento e sua arquitetura para a categoria de residuos
Metal. A rede apresenta uma arquitetura neural com 3 neuronios na camada oculta, funcdo de
treinamento Traingd, fungdes de transferéncia Elliotsig para a camada oculta e Purelin para a
camada de saida. As métricas de desempenho MAE, RMSE, NRMSE, R e MAPE, tem valores
respectivos de, 0.7, 1.0, 0.33, 0.8 € 29%.

A RNA para o Metal demonstrou proximidade entre os valores observados e preditos,
como observa-se na Figura 49, e a partir do MAPE que indica representatividade dos dados

preditos de 71 % em relagdo dos dados observados.
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Figura 49 — Comparagio de desempenho neural dos dados preditos X observados da categoria Metal.

10 ----e--- Observado
9 ----m--- Elliotsig_Purelin_3_traingd
8
~ 7
< 6 I
é 5 ," 5 _
B 4 B A S s
= 3 PR i EEER o
, & VAN SN e RN
\ \‘ /,” L LK —1- Ui 3 i \\\ - Y x‘\
1 - 4 \‘ L] | '\-_’ \’\A
. . ]
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
INDICE

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

Um comportamento similar pode ser notado na categoria Metal com as demais
categorias, em relacdo a algumas variagoes entre os dados observados e preditos. Essa relagao

se da pela sensibilidade do modelo a valores extremos nas entradas da RNA.

4.4.1.4 Métricas de desempenho para a categoria Vidro

Semelhante as outras categorias, o Vidro apresentou 3 arquiteturas neurais com boas
métricas de desempenho. Nomeadas de Vidro a, Vidro b e Vidro c, as redes tiveram como
fungdes de treinamento, Traingd, Traingd e Trainrp, respectivamente. As categorias Vidro a e
Vidro b, apresentaram a mesma configuragdo, modificando apenas o nimero de neuronios na
camada oculta (10 e 11 neuronios, respectivamente). Para esses modelos foi utilizada a fung¢ao
de ativacdo Elliotsig tanto para a camada oculta, quanto para a camada de saida. J& a arquitetura
Vidro c, utilizou a fungdo de transferéncia na camada oculta Purelin e na camada de saida
Elliotsig, com 5 neurdnios na camada oculta.

Para fins de simplificagdo das analises, foi identificado na Tabela 9 que as redes Vidro
b e Vidro c apresentam melhores desempenhos com as métricas MAE, RMSE, NRMSE, R e
MAPE, apresentando valores respectivos para Vidro b de, 0.7, 1.0, 0.26, 0.7 e 32%. J4 para
Vidro ¢ as métricas MAE, RMSE, NRMSE, R ¢ MAPE, compreenderam valores respectivos
de 0.7, 1.1, 0.38, 0.7 e 32%. De modo geral, ambas as redes apresentam boas comparacdes entre

os valores preditos e observados como mostrado na Figura 50.
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Figura 50 - Comparag¢ao de desempenho neural dos dados preditos X observados da categoria Vidro.

10 -:--e--- Observado

9 ----m--- Elliotsig_Elliotsig 10 traingd

8 ----e-- Elliotsig_Elliotsig_11_traingd
-~ 7 Purelin_Elliotsig 5 _trainrp
< 6 .
2 s

g |

2 4 L =
3 T

2 NI

1 B

0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
INDICE

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

O desempenho neural pode sofrer um Overfitting, pois a rede apresentou 6timos valores
de treinamento, mas alguns valores observados estdo um pouco distantes dos preditos, casos
similares aos resultados vistos nas outras categorias, esses casos estdo representados ainda
quando analisadas as métricas MAPE, em que os modelos Vidro b e Vidro ¢ tem cerca de 68%

de acuracia.

4.4.1.5 Métricas de desempenho para a categoria Matéria Organica

De maneira analoga a categoria Vidro, os residuos organicos apresentaram 3
arquiteturas 6timas de desempenho. Porém, de modo geral, vale destacar a arquitetura Residuos
Orgadnicos ¢, que como pode-se observar na Tabela 9, apresenta as melhores métricas
estatisticas de desempenho, exibindo valores de MAE, RMSE, NRMSE, R ¢ MAPE, de
respectivamente, 3,8, 5,3, 0,17, 0,7 e 8%. A configuracdo utilizada nesse modelo utilizou como
funcdo de treinamento Traingd, fungcdo de ativagdo na camada oculta e de saida,
respectivamente, Logsig e Tansig e 3 neurdnios na camada oculta. A Figura 51 apresenta os

melhores treinamentos da categoria Matéria Organica.
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Figura 51 - Comparagado de desempenho neural dos dados preditos X observados da categoria Matéria

Organica.
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Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

Dentre todas as categorias, ¢ possivel observar na Figura 51, que o treinamento
Organicos c, apresentou a maior similaridade com os dados observados, porém, pode-se
perceber pequenas variagdes no modelo, ocasionadas provavelmente pela sensibilidade e as

respostas a grandes variagdes de percentual Organicos (40-75%).

4.4.1.6 Discussdo geral das métricas de desempenho avaliadas

Analisando para cada categoria de residuos, fungdes de ativacdo, o intervalo de
neurdnios de 1 a 15 e algoritmos de treinamento, pode-se identificar estatisticamente, que os
valores de MAE, RMSE e NRMSE oscilaram entre 2 e 7,3%, enquanto o R se manteve maior
que 0,5. O MAPE variou entre 8 ¢ 48%, de acordo com as composi¢coes fisicas de RSU
apresentadas.

De modo geral os parametros de erro estatistico MAE, RMSE e NRMSE variam de
acordo com a dimensao utilizada para os dados de saida. Por isso, a eficiéncia desses parametros
¢ relativa a precisao da andlise realizada e seus valores representam o desvio médio entre
observado e predito. O RMSE consegue identificar desvios de grandes magnitudes, enquanto o
MAE faz uma andlise mais local, igualando todos os desvios. Destaca-se que para esse trabalho,
todos os parametros de erro avaliados se mostraram satisfatorios, uma vez que, sua variagao foi
pequena, quando comparados aos valores das séries estudadas.

O MAPE ¢ um indice que indica uma média dos erros percentuais absolutos e quanto
menor o MAPE, maior ¢ a precisdo. Segundo Vivas, Allende-Cid e Salas (2020), quando o

MAPE tem valores <10%, pode-se considerar que a analise possui uma previsao de alta
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acurdcia, entre 10% e 20%, o modelo faz boa previsdo, entre 20% e 50%, uma previsao razoavel
e >50%, uma previsdo de pequena acuracia.

O comportamento do R ¢ bastante independente da linearidade do modelo de ajuste da
RNA, e quanto mais proximo de 1, maior ¢ a proximidade entre os dados preditos e observados.
E importante portanto, ao escolher os melhores modelos de cada categoria de residuo avaliar o
R em conjunto com as outras métricas de desempenho MAE, RMSE, NRMSE ¢ MAPE. A

Tabela 10 mostra o principal modelo encontrado para cada categoria de residuo.

Tabela 10 - Melhores modelos neurais para cada categoria de RSU
Métricas de desempenho

Categoria MAPE Avaliacao
g MAE RMSE NRMSE R @ M \PE
Papel a 1.4 2.1 0.27 0.5 19 BP
Plastico b 2.2 3.0 0.12 0.9 22 MP
Metal 0.7 1.0 0.33 0.8 29 MP
Vidro b 0.7 1.0 0.26 0.7 32 MP
Matéria

Al 3.8 53 0.17 0.7 8 EP
Organica ¢

Obs.: BP = boa previsibilidade; MP = média previsibilidade; EP = excelente previsibilidade.
Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

A Tabela 10 mostra que os modelos avaliados nessa pesquisa demonstram bons
resultados, quando comparados as literaturas acerca de previsdes de composigdes gravimétricas
utilizando RNA. Em trabalho similar envolvendo os dados gravimétricos Joanesburgo na Africa
do Sul, Adeleke et al. (2021), encontraram valores similares de RMSE, entre 2 ¢ 5%, um R
entre 0,8 € 0,9 e MAPE de 12 a 20%. Eles avaliaram quatro categorias de residuos, organicos,
papel, pléstico e téxteis, e como entrada apenas dados climaticos da regido como velocidade do
vento, umidade, temperatura maxima e minima.

Outro estudo, utilizando como saida a composi¢do gravimétrica, foi realizado por Ma et
al. (2020), porém o Unico parametro de validacao aplicado a seus modelos foi o R, que
identificou os melhores treinamentos com valores acima de 0,6. Batinic et al. (2011), realizaram
uma previsdo da composi¢ao gravimétrica da Sérvia e obtiveram valores de MAE proximos a

7% para todas as categorias avaliadas e um valor de R de 0,96.

4.4.2 Previsao da composicao gravimétrica do aterro sanitario em Campina Grande

A Tabela 11 mostra o quantitativo em massa e percentual depositado por cada municipio

no ASCG para o més de agosto de 2022, os indicadores socioecondmicos mais atualizados de
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cada municipio avaliado e as previsdes da composicdo gravimétrica realizadas para cada

municipio.

Tabela 11 - Informagdes gerais e previsoes dos municipios que depositam RSU no ASCG

(agosto/2022).
Total Porce(lil‘:agem Indice Renda Matéria
Clientes Recebido contribuiiio IDHM  Theil d.e ) per Papel  Plasticos  Metal  Vidro Orgénica Outros
(Ton) (%) Gini capita

Umbuzeiro 43,47 0,22 0,58 057 054 23725 745 16,06 290 1,99 56,48 15,12
S0 Domingos do 25,28 0,13 050 042 047 34156 627 1631 308 161 52,91 19,83
S?j(:)g:l)::rg:s 31,23 0,16 0,56 047 049 233,71 6,15 15,65 3,04 1,85 55,38 17,93
Alagoa Nova 243,82 1,24 058 055 054 27281 736 16,11 288 194 56,49 15,23
Alcantil 55,47 0,28 0,58 046 048 24501 581 15,88 307 175 54,20 19,29
A}f‘;‘;ﬁ;ge 23,14 0,12 0,55 041 047 21870 513 15,38 3,08 1,79 54,66 19,95
Areia 287,78 1,46 059 055 055 31992 760 16,28 2,81 1,80 55,92 15,59
Areia de Baraunas 9,81 0,05 0,56 040 046 27054 558 15,76 3,10 1,67 53,64 20,24
Areial 110,57 0,56 061 047 049 282,18 590 16,27 305 1,68 5337 19,73
Aroeiras 127,23 0,65 0,55 064 058 22605 807 15,74 272 236 59,16 11,95
Assungio 46,55 0,24 061 053 054 33667 736 16,38 286 172 54,92 16,77
Barauna 47,07 0,24 0,56 050 051 21136 652 15,60 3,00 195 56,19 16,73
Ba”;‘;ifa“m 125,17 0,64 056 052 052 23351 683 15,84 2,96 1,96 56,40 16,01
Barra de Santana 39,92 0,20 0,57 043 050 211,08 556 15,55 3,05 187 55,12 18,86
Boa Vista 58,13 0,30 065 032 042 31411 817 16,40 323 151 48,60 22,08
Boqueirio 212,37 1,08 061 038 046 31911 638 16,30 3,13 1,59 51,74 20,86
Cabaceiras 34,67 0,18 0,61 041 046 28393 542 16,21 3,13 1,61 51,93 21,71
Camalati 57,93 0,29 0,57 042 046 24292 524 15,66 3,10 1,70 53,69 20,61
Campina Grande  12818,69 65,18 0,72 061 058 630,03 1040 15,63 2,18 1,53 42,24 28,03
Caratibas 25,82 0,13 0,59 039 045 29638 6,11 16,08 3,13 1,61 52,37 20,71
Casinhas 4123 021 057 037 045 200,83 479 15,43 3,13 1,70 53,11 21,84
Caturité 20,18 0,10 0,62 058 056 371,05 846 16,43 269 171 55,07 15,64
Coxixola 14,23 0,07 0,64 046 048 30615 563 16,49 3,00 1,60 51,71 21,48
Cubati 59,74 0,30 0,57 045 048 23771 569 15,70 3,06 1,78 54,58 19,18
Damiao 49,65 025 052 042 049 182,89 5,52 14,99 3,04 196 56,36 18,13
Equador 74,20 0,38 0,62 046 050 29255 570 16,37 305 1,66 53,01 20,22
Esperanca 508,34 2,58 0,62 055 054 33066 771 16,45 286 171 54,55 16,72
Fagundes 88,31 0,45 0,56 052 052 23502 684 15,83 296 1,96 56,46 15,95
Gado Bravo 28,57 0,15 0,51 055 056 17029 675 14,98 287 226 59,55 13,59
Gurjio 40,77 021 0,63 038 045 28853 576 16,25 3,16 1,57 50,88 22,38
Ing4 288,58 147 0,59 048 049 28285 6,19 16,19 303 1,70 54,01 18,88
Itatuba 94,96 0,48 0,56 048 049 24416 629 15,80 3,03 1,83 55,21 17,85
Juazeirinho 135,08 0,69 057 050 051 255,68 6,66 15,95 298 187 55,72 16,81
Junco do Seridé 82,09 0,42 0,62 042 047 280,15 527 16,24 3,11 1,62 52,10 21,66
Lagoa Seca 368,76 1,88 0,63 056 054 38073 817 16,48 278 1,66 54,25 16,66
Livramento 62,92 032 0,57 050 050 20773 649 15,63 3,02 1,89 55,63 17,33

Continua...
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...Continuacio da Tabela 13

Massaranduba 124,66 0,63 0,57 040 046 24798 526 15,66 3,11 1,68 53,53
Matinhas 20,32 0,10 054 033 044 21760 595 15,28 3,13 1,71 5331
Mogeiro 126,82 0,64 0,57 048 050 22705 629 15,79 3,03 185 55,15
Montadas 96,66 0,49 059 044 047 23817 531 15,86 3,10 1,70 5335
Natuba 46,07 023 0,54 054 054 19868 686 15,47 292 214 57,94

Nova Floresta 140,41 0,71 0,60 050 051 28745 6,67 16,27 299 1,73 54,39
Nova Palmeira 46,27 0,24 0,60 037 045 27229 580 15,95 3,15 1,60 51,94
Olivedos 38,00 0,19 0,60 049 049 21732 632 15,96 307 1,79 53,92
Orobé 287,92 1,46 0,61 049 052 23764 647 16,13 3,01 1,82 54,48
Ouro Velho 22,14 0,11 061 039 047 30523 571 16,29 3,12 1,60 51,91
Parari 13,29 0,07 0,58 052 049 30027 696 16,19 3,00 1,71 54,48
Pedra Lavrada 50,47 0,26 057 045 049 26779 571 15,97 3,04 175 54,51
Picui 165,77 0,84 061 054 053 32653 749 16,38 289 172 54,78
Pocinhos 174,87 0,89 059 040 046 25375 518 15,87 3,12 1,64 52,67
Prata 21,14 0,11 0,61 044 044 27147 546 16,16 3,14 1,60 51,67
Puxinani 123,82 0,63 062 038 045 28393 573 16,17 3,16 1,58 51,18
Queimadas 577,42 2,94 0,61 050 046 292,50 628 16,28 3,08 1,64 52,64
Remigio 279,75 1,42 061 058 055 319,14 810 16,34 279 1,79 55,62
1;‘;?;:2‘;::2 47,46 0,24 0,55 048 049 26231 634 15,83 3,02 1,82 55,45
Ri“{i‘:’l t‘;fliso"“m 18,29 0,09 059 033 043 275,73 7134 15,91 3,18 1,56 51,03
Salgadinho 15,62 0,08 0,56 042 046 21739 511 15,48 3,11 1,73 53,90
Sa'gag:li‘)’f Sio 84,74 043 0,57 048 050 21745 628 15,67 3,03 187 55,40
Santa Cecilia 69,21 035 0,53 043 048 19749 560 15,06 305 191 55,94
Santo André 14,08 0,07 0,60 042 047 27372 530 16,11 3,10 1,64 52,74
Sio Joao do Cariri 56,42 0,29 062 052 053 37355 719 16,47 287 1,64 53,95
Serra Redonda 64,51 0,33 0,57 047 048 26853 6,01 15,97 305 174 54,47
Soledade 155,75 0,79 0,62 049 051 330,05 641 16,43 298 1,65 53,61
Sossego 31,40 0,16 0,57 048 050 21820 627 15,72 3,03 186 55,22
Taperos 165,70 0,84 058 050 048 26788 652 16,05 3,04 174 54,39
Tenorio 34,97 0,18 0,58 035 043 269,63 680 15,81 3,17 1,57 51,65
Congo 54,38 0,28 058 045 049 26384 567 16,00 305 174 54,27

Sao Sebastiiio de

115,35 0,59 0,59 0,44 0,48 262,87 5,40 16,06 3,08 1,69 53,44
Lagoa de Roga
19665
Total 41

20,75
20,61
17,89
20,68
14,67
17,95
21,57
18,95
18,09
21,38
17,66
19,02
16,75
21,51
21,97
22,18
20,08
1535
17,54
20,99
20,67
17,75
18,43
21,11
17,87
18,77
18,93
17,90
18,27
21,01
19,27

20,34

Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

Utilizando a informagdo da Tabela 11, foi realizada uma média ponderada com pesos
relacionados a massa de residuos de cada municipio. Assim, obteve-se a composi¢do tedrica
dos RSU dispostos no ASCG e comparou-se com a composicao real realizada neste trabalho

(Figura 52).
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Figura 52 - Comparacfo entre a composicao gravimétrica real e teorica.
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Fonte: Acervo de pesquisa (2022).

De modo geral, observa-se na Figura 52, que ndo houve grande dispersdo quando
comparados os dados de composicdo gravimétrica tedrica com a real. Apenas a categoria
Plésticos demonstrou certa discrepancia entre os valores preditos e reais. Essa diferenca pode
estar associada ao erro do modelo escolhido para fazer as previsdes da categoria, uma vez que
um modelo apenas consegue estimar os valores testados, ndo representando na integra o valor
real. O teor de pléstico esta totalmente associado as caracteristicas socioeconOmicas de um
local, portanto quando se verifica no banco de dados original sdo observadas grandes variagdes
que dependem do local analisado.

Outro motivo da diferenca entre os valores preditos e observados deve-se a criagdo do
banco de dados, pois para isso utilizou-se de um acervo disponivel na literatura tecno-cientifica
em nivel nacional, portanto os indicadores socioecondmicos utilizados variam em diferentes
regides, podendo ndo representar com tanta exatiddo os municipios onde foram realizadas as
previsdes de composi¢des gravimétricas. Ainda, constata-se que os dados socioeconomicos do
Brasil sdo defasados, tendo em vista que, existiram problemas na coleta e tabulacao de dados
pelo 6rgdo oficial brasileiro, causando certa imprecisao, ja que, os valores preditos podem nao

estar totalmente condizentes com a realidade atual.
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5 CONCLUSOES

e O comportamento temporal dos RSU no ASCG, sob aspectos mecanicos, tem forte
influéncia da biodegradagdo dos residuos. Uma vez que, as mudancas fisicas e quimicas
atreladas ao tempo, se comportam de modo a alterar as caracteristicas comportamentais do
aterro.

e A composi¢do gravimétrica dos residuos que chegam ao Aterro Sanitdrio em Campina
Grande apresentou a maior fragdo gravimétrica de matéria organica putrescivel, seguido por
téxteis sanitarios e plasticos.

e O grande volume e pequena massa especifica de plasticos destacaram-se, por ocupar o
maior volume de aterro. Essa categoria causa um efeito colchdo a partir de expansdo apds a
compacta¢do, prejudicando a operacdo do aterro e diminuindo sua vida ttil.

e A caracterizagao fisico-quimica do extrato de lixiviado demonstra que os residuos que
chegam ao ASCG, estdo em fase inicial de biodegradacgao, apresentando alta carga organica
favorecendo a atividade microbiologica.

e Levando em considera¢dao a umidade 6tima obtida na curva de compactagao, os RSU que
chegam ao ASCG apresentam elevados teores de umidade e recomenda-se a pré-secagem,
garantindo que esses residuos sejam compactados de forma otimizada.

e A curvas de resisténcia ao cisalhamento apresentaram comportamentos semelhantes para
os ensaios em condi¢des inundadas e ndo inundadas, porém em condi¢des inundadas possuem
tensoes de cisalhamento inferiores as observadas para as tensdes normais de 50, 175 e 300 kPa.
e A andlise de componentes principais mostrou a formagdo de grupos correlacionados entre
si e demonstraram as interpelacdes entre os comportamentos fisico-quimicos e geotécnicos, das
varidveis analisadas nesse processo, possibilitando o seu uso em processos envolvendo os
parametros dos RSU.

e Foram construidas diversas arquiteturas de RNA com boas métricas de desempenho para
previsdao da composi¢do gravimétrica dos residuos, destacando 14 arquiteturas distribuidas
entre as categorias de RSU.

e A previsdo da composicdo dos residuos que chegam ao ASCG, utilizando as arquiteturas
otimas demonstraram grande eficiéncia, uma vez que, os valores preditos ficaram proximos da

composicao gravimétrica determinada in situ.
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APENDICE A

O Apéndice A mostra de maneira resumida o codigo utilizado para o treinamento com

Redes Neurais Artificiais.

%Criado por: Daniel Epifanio Bezerra
%Ultima modificagdo: Novembro 2022
%Titulo: Previsdo de composi¢do gravimétrica

%Banco de dados 1

%limpando prompt
clear

cle

%definindo funcdes de ativagado e treinamento

nn nn

funcaoativacao = ["logsig" "tansig" "purelin" "elliotsig"];

nmn nn

funcaotreinamento = ["trainlm" "trainbr" "traingd" "trainbfg" "trainrp" "trainscg" "traincgb"

"traincgf" "traincgp" "trainoss" "traingdx"];

%Variaveis de controle
p = 1; %Navegador de fungdes de treinamento
1=1; %Navegador de func¢des de ativa¢do na camada oculta

j = 0; %Navegador de fungoes de ativa¢ao na camada de saida

%Primeira camada para escolha de cada func¢do de ativagdo

while (p < 12)

funtrain = funcaotreinamento{p}; %Funcdo de treinamento na posi¢ao p
exeline = 4; %Variavel de controle para saida no Excel

neurons = 0; %Iniciar variavel nimero de neurénios
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%Segunda camada para nimero de RNA treinadas n = 324

while (exeline < 324)

if (i == 1)%Funcao logsig na camada oculta

while (exeline < 84)%Terceira camada para finalizacdo do algoritmo logsig

%Condig¢des de contorno para o codigo

if (exeline == 4)%Posicdo inicial para gravag¢do dos dados .xlsx
neurons = 0;%Zerar o nimero de neurdnios na camada oculta

elseif (exeline == 24)%Posicao para gravacao dos dados .xlsx
neurons = 0;%Zerar o nimero de neurdnios na camada oculta

elseif (exeline == 44)%Posicdo para gravacdao dos dados .xlsx
neurons = 0;%Zerar o nimero de neurdnios na camada oculta

elseif (exeline == 64)%Posicdo para gravacao dos dados .xIsx
neurons = 0;%Zerar o nimero de neurdnios na camada oculta

end

if (exeline < 24)%Limite da primeira série de treinamentos Logsig Logsig
j = 1;%Funcao logsig na camada de saida
elseif (exeline >= 24) && (exeline < 44)%Limite da primeira série de treinamentos
Logsig Tansig
j = 2;%Fungao tansig na camada de saida
elseif (exeline >= 44)&&(exeline < 64)%Limite da primeira série de treinamentos
Logsig Purelin
j = 3;%Func¢ao purelin na camada de saida
elseif (exeline >= 64)&&(exeline < 84)%Limite da primeira série de treinamentos
Logsig Elliotsig
j =4;%Funcao elliotsig na camada de saida

end



%Configuragdes dependentes para a RNA

atvfnco = funcaoativacao{i}; %Escolha da fun¢do de ativacdo na camada oculta

141

atvfncs = funcaoativacao{j}; %Escolha da funcdo de ativacdo na camada de saida

neurons = neurons + 1; %Atualizagao do nimero de neuronios

%importacao do banco de dados

dadosgerais = xIsread(""Dados.xlIs", 4, "C2:1.421");%Banco de dados original
novaentrada = dadosgerais;% Variavel de controle para o BD

entrada = novaentrada (:, 7:end)';%Separacdo da entrada

saida = novaentrada (:, 1:6)";%Separacao da saida

%iniciando a rede neural
net = feedforwardnet(neurons);%Cria RNA do tipo feedforward

net = configure(net, entrada, saida);%Configura a RNA com o banco de dados

Y%treinamento
net.trainFcn = funtrain; %definindo algoritmo de treinamento

net.divideFen = 'divideint';%tipo de divisdo do BD

%divisao do banco de dados

net.divideParam.trainRatio = 0.7;%Porcentagem de treinamento
% net.divideParam.valRatio = 0.15;%Porcentagem de

% wvalidagao

net.divideParam.testRatio = 0.3;%Porcentagem de teste

%parametros da rna
net.trainParam.epochs = 1000; %ntumero maximo de iteracoes
net.trainParam.Ir = 0.01; %taxa de aprendizagem

net.trainParam.time = inf; %tempo maximo de iteracoes
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net.layers{1}.transferFcn = atvfnco; %definicao da fun¢ao de ativagao da camada
oculta
net.layers{2}.transferFcn = atvincs; %definicdo da funcdo de ativacdo da camada de

saida

%treinamento

[net,tr] = train(net, entrada, saida);%treinamento da RNA

entradamodificada = zeros(2, size(entrada,2)); %cria matriz zeradas do tamanho da
entrada de dados
novaentrada = [entrada(1:4, :); entradamodificada];%Junta as linhas zeradas aos

dados de entrada

%Separagao das mascaras de treinamento e teste do bd
%dados de entrada dependendo da distribui¢do do bd
treinoinput = gmultiply(novaentrada,tr.trainMask);%Mascara de treinamento

testeinput = gmultiply(novaentrada,tr.testMask);%Mascara de teste

treino linput = cell2mat(treinoinput);%Conversao da mascara entrada (Célula) para
formato de matriz
testelinput = cell2mat(testeinput);%Conversao da mascara saida (Célula) para

formato de matriz

treinolinput = treinolinput(:,all(~isnan(treinolinput)));%Remove os valores NaN

testelinput = testelinput(:,all(~isnan(testelinput)));%Remove os valores NaN

%Separagdo das mascaras de treinamento e teste do banco de
%dados de saida dependendo da distribui¢do do bd
treinooutput = gmultiply(saida,tr.trainMask);%Mascara de treinamento

testeoutput = gmultiply(saida,tr.testMask); % Madscara de teste
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treino l output = cell2mat(treinooutput);%Conversao da mascara entrada (Célula)
para formato de matriz
testeloutput = cell2mat(testeoutput);%Conversao da mascara saida (Célula) para

formato de matriz

treino l output = treino 1 output(:,all(~isnan(treino l output)));%Remove os valores
NaN

testeloutput = testeloutput(:,all(~isnan(testeloutput)));%Remove os valores NaN

%Remocao de linhas excedentes criadas para controle das
%mascaras

testelinput (6,:) = [];

testelinput (5,:) = [J;

%Validacao

resultado = net (testelinput); %Previsdo dos dados de teste

resultado = resultado'; % Transpor matriz resultado

testel output = testeloutput'; % Transpor matriz de dados originais

tt = testeloutput (:,1); % Variavel de controle para graficos

vetorindex = 1:length(tt);%Cria um vetor para posicionamento dos resultados em

graficos

%Calcula o Erro Absoluto Médio (MAE)
MAE = [(mae (testeloutput(:,1),resultado(:,1))); (mae
(testeloutput(:,2),resultado(:,2)));
(mae (testeloutput(:,3),resultado(:,3)));(mae (testeloutput(:,4),resultado(:,4)));
(mae (testeloutput(:,5),resultado(:,5)));(mae (testeloutput(:,6),resultado(:,6)))]';

%Calcula o RMSE, MSE e Mape
estatisticas = [(CalcPerf (testeloutput(:,1),resultado(:,1))); (CalcPerf
(testeloutput(:,2),resultado(:,2)));
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(CalcPerf (testeloutput(:,3),resultado(:,3)));(CalcPerf
(testeloutput(:,4),resultado(:,4)));

(CalcPerf (testeloutput(:,5),resultado(:,5)));(CalcPerf
(testeloutput(:,6),resultado(:,6)))]';

%Calcula o coeficiente de determinagao R?
Rdois = [(est (testeloutput(:,1),resultado(:,1))); (est
(testeloutput(:,2),resultado(:,2)));
(est (testeloutput(:,3),resultado(:,3)));(est (testeloutput(:,4),resultado(:,4)));
(est (testeloutput(:,5),resultado(:,5)));(est (testeloutput(:,6),resultado(:,6)))]';

%Calcula o coeficiente de eficiéncia (E)
Eficiencia = [(NSE (testeloutput(:,1),resultado(:,1))); (NSE
(testeloutput(:,2),resultado(:,2)));
(NSE (testeloutput(:,3),resultado(:,3)));(NSE (testeloutput(:,4),resultado(:,4)));
(NSE (testeloutput(:,5),resultado(:,5)));(NSE (testeloutput(:,6),resultado(:,6)))]';

%Compilagao e transcri¢ao dos resultados
estfinal = [MAE estatisticas. RMSE estatisticas.Mape estatisticas. NRMSE Rdois

Eficiencia]; %Cria matriz de resultados

nomenclatura = [num2str(neurons) convertCharsToStrings(atvfnco)
convertCharsToStrings(atvfncs) convertCharsToStrings(funtrain)]; %Cria matriz com a

configuragdo da RNA

xlswrite ("Resultados.xlsx", nomenclatura, p, strcat ("A",
num2str(exeline),":","D" ,num2str(exeline))); % Transcreve em xIsx a matriz de configuragoes
xlswrite ("Resultados.xlsx", estfinal, p, strcat ("E",

num2str(exeline),":"," AN",num2str(exeline))); %Transcreve em xlsx a matriz de resultados
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%Exporta o workspace da RNA

nn "nn

,atvfnco," ",atvfncs," "); %Nomenclatura dos

nomerede = strcat(funtrain,

nn

nomeredel = strcat(atvinco,".",atvfncs); %Nomenclatura da legenda das imagens

nn

save (strcat (nomerede, " ", num2str(neurons))); %Exporta o workspace

%Atualizacdo da posicao do arquivo xIsx

exeline = exeline + 1;

%Graficos
figure(1)%Grafico categoria Papel
plot (vetorindex,testeloutput(:,1)*100, "ko:", vetorindex, resultado(:,1)*100,"rx:");

%Plotagem do grafico valores preditos e observados

.png

grid on; %Ativar o grid

legend ("Observados", nomeredel+"."+neurons+"."+funtrain); %legenda
xlabel'POSICAO"); % eixo x

ylabel('PAPEL (%)") % eixo y

saveas (gcf, strcat(nomerede, "Papel" ,num2str(neurons)), "png");%Salvar o Grafico

figure(2)%Grafico categoria Plastico

plot (vetorindex,testeloutput(:,2)*100, "ko:", vetorindex,

resultado(:,2)*100,"rx:");%Plotagem do grafico valores preditos e observados

grid on;%Ativar o grid

legend ("Observados", nomeredel+"."+neurons+"."+funtrain);%legenda
xlabel('POSICAQ"); % eixo x

ylabel(PLASTICO (%)") % eixo y

saveas (gcf, strcat(nomerede, "Plastico" ,num2str(neurons)), "png");%Salvar o

Grafico .png
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figure(3)%Grafico categoria Vidro

plot (vetorindex,testel output(:,3)*100, "ko:", vetorindex,

resultado(:,3)*100,"rx:");%Plotagem do grafico valores preditos e observados

-png

grid on;%Ativar o grid

legend ("Observados", nomeredel+"."+neurons+"."+funtrain);%legenda
xlabel'POSICAO"); % eixo x

ylabel('VIDRO (%)") % eixo y

saveas (gcf, strcat(nomerede, "Vidro",num2str(neurons)), "png");%Salvar o Grafico

figure(4)%Grafico categoria Metal

plot (vetorindex,teste l output(:,4)*100, "ko:", vetorindex,

resultado(:,4)*100,"rx:");%Plotagem do grafico valores preditos e observados

-png

grid on;%Ativar o grid

legend ("Observados", nomeredel+"."+neurons+"."+funtrain);%legenda
xlabel('POSICAO"); % eixo x

ylabel'METAL (%)") % eixo y

saveas (gcf, strcat(nomerede, "Metal",num2str(neurons)), "png");%Salvar o Grafico

figure(5)%Grafico categoria Matéria Organica

plot (vetorindex,testeloutput(:,5)*100, "ko:", vetorindex,

resultado(:,5)*100,"rx:");%Plotagem do grafico valores preditos e observados

grid on;%Ativar o grid

legend ("Observados", nomeredel+"."+neurons+"."+funtrain);%legenda
xlabel('POSICAQ"); % eixo x

ylabel(MATERIA ORGANICA (%)") % eixo y

saveas (gcf, strcat(nomerede, "Matéria Organica",num2str(neurons)),

"png");%Salvar o Grafico .png
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figure(6)%Grafico categoria Outros

plot (vetorindex,testel output(:,6)*100, "ko:", vetorindex,
resultado(:,6)*100,"rx:");%Plotagem do grafico valores preditos e observados

grid on;%Ativar o grid

legend ("Observados", nomeredel+"."+neurons+"."+funtrain);%legenda

xlabel'POSICAO"); % eixo x

ylabel('OUTROS (%)") % eixo y

saveas (gcf, strcat(nomerede, "Outros",num2str(neurons)), "png");%Salvar o

Grafico .png

%Ilimpando o workspace

clear entrada saida perf vetorindex testeloutput testelinput testeoutput testeinput
treinolinput tr MAE treinoloutput treinooutput treinoinput validacaooutput validacaoloutput
validacaoinput validacao linput resultado perf mae estatisticas Rdois Eficiencia estfinal

clc

end

+  elseif (i == 2)%Funcao tansig na camada oculta %Parte simplificada por repetir trechos
+  elseif (i == 3)%Funcao purelin na camada oculta %Parte simplificada por repetir trechos
+  elseif (i == 4)%Funcao elliotsig na camada oculta %Parte simplificada por repetir

trechos
Else
1= 0; %zera funcao de ativacao
j = 0; %zera funcao de ativacao

end

1=1+ 1; %controle da posicao na funcao de ativacao
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end

p=p *+ 1; %Somatorio para posi¢ao da funcdo de treinamento

end



