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RESUMO

Os processos oxidativos avancados apresentam-se como excelentes alternativas ao tratamento
de efluentes, a exemplo de efluentes industriais, principalmente devido a sua capacidade de
formacdo de um composto transitorio com elevado potencial de oxidacdo, o radical hidroxila.
Para a otimizacdo do tratamento, € comum a modelagem via Redes Neurais Artificiais (RNA),
as quais consistem em sistemas computacionais que possuem elevada capacidade de
armazenamento e processamento de informacdes para posterior reproducdo. Destarte, 0
objetivo do presente trabalho foi comparar a degradacdo do corante azul de metileno de um
efluente téxtil sintético (ETS) por meio da fotdlise do peréxido de hidrogénio com radiacao
ultravioleta (H20./UV) e foto-Fenton (H.02/UV/Fe?*) , em escala de bancada. Ademais,
buscou-se realizar a modelagem dos dados obtidos por meio de RNA, utilizando um algoritmo
do tipo backpropagation. Para tanto, foi utilizado um planejamento experimental fatorial 2*,
nos quais foram avaliados a influéncia da concentracdo de corante, concentracdao de peroxido
(para o processo H20,/UV) e razéo da concentracdo de peroxido e ferro (para o processo foto-
Fenton), pH do ETS e tempo de incidéncia de radiacdo UV, na eficiéncia de remocéo do azul
de metileno. Para a modelagem posterior dos dados, utilizou-se o software MATLAB®.
Observou-se que o processo foto-Fenton é bastante eficiente para a descoloracdo do ETS
quando comparado ao processo H202/UV, eficiéncia essa que atingiu mais 98% em 5 minutos
de incidéncia de radiacdo UV. Foi verificado que todos os quatro fatores foram estatisticamente
significativos no tratamento para ambos 0s processos e que a cinética de degradacéo do corante
na melhor condi¢cdo do planejamento experimental foi de 1,25 e 1,56, para 0S processos
H>02/UV e foto-Fenton, respectivamente. Quanto a modelagem dos dados via RNA, foi
possivel observar que os modelos para ambos 0s processos se ajustaram satisfatoriamente aos
dados experimentais, conseguindo atingir um coeficiente de determinacdo acima de 0,96 para

uma rede com apenas 5 neur6nios na camada oculta Unica.

Palavras-chave: Processos Oxidativos Avangados. Redes Neurais Artificiais. Modelagem.



ABSTRACT

Advanced oxidative processes are excellent alternatives to the treatment of effluents, such as
industrial effluents, mainly due to their capacity to form a transient compound with a high
oxidation potential, the hydroxyl radical. For the optimization of the treatment, it is common to
model via Artificial Neural Networks (ANN), which consist of computer systems that have a
high capacity for storing and processing information for later reproduction. Thus, the objective
of the present work was to compare the degradation of methylene blue dye from a synthetic
textile effluent (ETS) through the photolysis of hydrogen peroxide with ultraviolet radiation
(H202 / UV) and photo-Fenton (H202 / UV / Fe2 + ), on a bench scale. In addition, it was
sought to perform the modeling of the data obtained by means of RNA, using a backpropagation
algorithm. For this purpose, a factorial 24 experimental design was used, in which the influence
of the dye concentration, peroxide concentration (for the H202 / UV process) and peroxide and
iron concentration ratio (for the photo-Fenton process) were evaluated, pH of the ETS and time
of incidence of UV radiation, in the efficiency of removal of methylene blue. For the subsequent
modeling of the data, the MATLAB® software was used. It was observed that the photo-Fenton
process is quite efficient for the discoloration of the ETS when compared to the H202 / UV
process, which reached an additional 98% in 5 minutes of UV radiation. It was found that all
four factors were statistically significant in the treatment for both processes and that the dye
degradation kinetics in the best condition of the experimental design was 1.25 and 1.56, for the
H202 / UV and photo-Fenton processes , respectively. As for the data modeling via RNA, it
was possible to observe that the models for both processes adjusted satisfactorily to the
experimental data, reaching a determination coefficient above 0.96 for a network with only 5

neurons in the single hidden layer.

Keywords: Advanced Oxidative Processes. Artificial neural networks. Modeling.
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1 INTRODUCAO

A rapida industrializacdo mundial teve inicio na Revolucéo Industrial, entre os séculos
XVIII e XIX, e tem contribuido para niveis de poluicdo insustentaveis no mundo todo. Como
consequéncia dessa industrializacdo, observa-se que, nas ultimas décadas, 0 aumento na
demanda por produtos téxteis vem sendo bastante relevante com rela¢do a poluicdo hidrica,
principalmente devido ao processo produtivo dos referidos produtos.

De acordo com Mullai et al.(2017), os efluentes téxteis sdo considerados como efluentes
com alto potencial de polui¢do, visto que, durante o processo produtivo, ha elevado consumo
de agua e produtos quimicos para o processamento dos produtos téxteis. Estima-se que, em
comparagcdo com outros setores da industria, o setor téxtil responsabiliza-se pelo consumo
médio de dgua de 200 L por quilograma de produtos fabricados (SINGARE, 2019). Portanto, o
descarte dos residuos de sua producdo é o principal aspecto ambiental da industria téxtil.

Além da emissdo de poluentes em cada etapa da cadeia de producdo, essas industrias
produzem uma quantidade significativa de efluentes que antes de serem lancados nos
ecossistemas aquaticos, devem ser submetidos a tratamento adequado (ZAZOU et al., 2019).
A quantidade e as caracteristicas destes efluentes podem variar de acordo com 0s processos
utilizados na fabricacdo, os equipamentos utilizados e com as metodologias de gestdo e
gerenciamento dos recursos hidricos, pela empresa (SILVA et al., 2018). Ainda assim, sabe-se
gue de maneira geral os efluentes téxteis podem ser caracterizados por meio de alguns
indicadores de qualidade, a exemplo da demanda biogquimica de oxigénio (DBO), demanda
quimica de oxigénio (DQO), sélidos suspensos, cor, toxicidade e turbidez (MULLAI et al.,
2017)

Os quatro principais estagios na producdo téxtil envolvem a producdo de fios, a
producdo de tecidos, o processamento Umido e a fabricacdo de roupas. Durante a etapa de
processamento imido ocorre o tingimento dos tecidos, com a utilizag&o de corantes (ROVIRA,
DOMINGO, 2018). Estes, conferem ao efluente final uma baixa capacidade de biodegradacéo,
além de causar, de forma direta ou indireta, danos a satde humana devido a presenca de
compostos tdxicos em suas moléculas, tais como: benzeno, tolueno, etil-benzeno, naftaleno,
antraceno e xileno. Estas substancias podem ser bioacumulativas e possuem riscos de
ecotoxicidade (SANTOS et. al, 2017). A presenca de compostos recalcitrantes, como 0s
corantes, pode ainda reduzir a incidéncia solar no corpo hidrico, devido a forte coloracéo dos
compostos, resultando na reducdo da taxa fotossintética do meio e podendo provocar a
eutrofizac¢do dos corpos d’agua (QUEIROZ et al., 2019).
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Com o objetivo de atenuar os impactos causados por esses compostos, diversos tipos de
tratamento para os efluentes téxteis vém sendo aplicados, a exemplo de tratamento bioldgico,
tratamentos fisico-quimicos, como coagulacéo e floculacdo, adsorcao, utilizagdo de membranas
filtrantes e Processos Oxidativos Avangados (POA), como Fenton, foto-Fenton, combinacao de
peroxido de hidrogénio e radiagdo ultravioleta (H202/UV) e fotocatélise heterogénea (SILVA
et. al, 2018).

Processos oxidativos avancados s@o atualmente considerados eficientes no tratamento
de diversos compostos toxicos, a exemplo de compostos organicos, além de serem processos
capazes de promover a completa mineralizagcdo de contaminantes recalcitrantes, tais como:
toxinas, pesticidas, corantes e outros contaminantes deletérios (AMETA, AMETA, 2018). Estes
processos objetivam a geracdo de concentracbes elevadas do radical hidroxila (HO-), um
oxidante forte que possui capacidade de efetuar a completa oxidacdo de diversos compostos
organicos, produzindo dioxido de carbono, &gua e acidos minerais, a exemplo do HCI
(METCALF, EDDY, 2016).

Ainda de acordo com Silva et. al (2018), a maioria dos estudos realizados com efluentes
téxteis buscam a remocao de corantes por meio de tratamento bioldgico, devido ao melhor custo
beneficio e a utilizacdo de metodologias mais sustentaveis. No entanto, esses métodos, quando
aplicados de maneira isolada, ndo sdo capazes de degradar uma gama de compostos organicos
com carater toxico e recalcitrante.

Para a otimizacdo dos POA, diversas metodologias para modelagem dos ensaios séo
aplicadas, visando a minimizacdo de possiveis erros de medicdes, principalmente quando um
namero relativamente reduzido de experimentos é realizado para avaliagcdo de um maior nimero
de variaveis (BIGLARIJOO et al., 2017). Uma dessas metodologias que vem em crescente
aplicacdo sdo as redes neurais artificiais (RNA), que consistem em uma tecnologia
computacional baseada em modelos computacionais e que possuem habilidade de
reconhecimento de padrdes a partir da introducdo de dados de entrada (HAYKIN, 2001;
SIQUEIRA-BATISTA et al., 2014).

Desta forma, este estudo objetiva a aplicagdo de POA (H202/UV e foto-Fenton) para
oxidacdo de corantes provenientes da indudstria téxtil, em efluente mimetizado, comparando a
eficiéncia dos dois processos na degradacgdo do corante. Ademais, este processo de degradacéo
foi modelado por meio de redes neurais artificiais (RNA), do tipo feedforward.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

Fazer um estudo comparativo da degradacdo de corante téxtil de um efluente sintético
por meio de processos oxidativos avancados, sendo esses UV/H;0, e foto-Fenton, visando

posterior modelagem dos processos, via redes neurais artificiais.

2.2 Objetivos Especificos

e Aplicar a técnica do planejamento experimental no estudo dos diversos fatores que
podem influenciar o processo de tratamento de efluentes téxteis, usando processos
oxidativos avancados.

e Auvaliar o tratamento utilizando processo de fotdlise do perdxido de hidrogénio,
investigando a influéncia da concentracdo de corante, concentracdo de perdxido de
hidrogénio, pH e tempo de exposicao a radiagdo UV;

e Avaliar a eficiéncia do tratamento utilizando processo foto-Fenton, investigando a
influéncia da concentracdo de corante, concentracdo de peroxido de hidrogénio,
concentracéo de Fe?*, pH e tempo de exposicio a radiacio UV;

e Realizar a modelagem dos dados experimentais dos processos utilizando redes neurais
artificias, avaliando a topologia da rede, 0 nimero de neurdnios, 0 nimero de camadas
ocultas e as funcbes de ativacdo, com o objetivo de melhorar a modelagem dos

processos.
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3 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

3.1 Industria téxtil

A industria téxtil desempenha um importante papel na economia global, além de ter
forte influéncia nos aspectos sociais e culturais de paises em desenvolvimento. Este setor é
considerado um dos mais industrializados na industria de manufaturados (KUMAR,
PAVITHRA, 2019). Alguns dos paises que exercem contribui¢do mais significativa na industria
téxtil global sio os Estados Unidos, China, India, Paquist&o, Brasil, Indonésia e Taiwan (RAJA
etal., 2019).

De acordo com a Associacdo Brasileira da Industria Téxtil e de Confeccdo (ABIT), em
2017, o Brasil ocupava a 4% posicdo no ranking mundial de produtores téxteis, sendo
responsavel por cerca de 3,0 % da produgdo mundial. Ainda de acordo com a ABIT, o setor
téxtil brasileiro reine mais de 32 mil empresas, sendo 80% destas de confecc¢Bes de pequeno e
médio porte, em todo territério nacional (ABIT, 2018).

Apesar da sua relevancia na economia global, a industria téxtil tem elevado potencial de
poluicdo ambiental, sendo responsavel por cerca de 10% do impacto proveniente da emissdo de
carbono, no mundo (RAJA et al., 2019). Ademais, 0 setor consome grandes quantidades de
agua, energia e produtos quimicos durante o processamento de tecidos, causando forte impacto
ao meio ambiente devido ao lancamento dos seus efluentes sem o prévio tratamento (MULLAI
etal., 2017). Singare (2019) estimou que a industria téxtil pode atingir um consumo de adgua de
200 L kg™ de tecidos.

3.1.1 Processo produtivo e caracteristicas dos efluentes téxteis

Dos varios processos que envolvem a geracao de efluentes na producdo de téxteis, 0s
gue possuem maior relevancia sdo a engomagem, desengomagem, lavagem, branqueamento e
tingimento (DOBLE, KUMAR, 2005). Os efluentes oriundos destes processos unitarios
possuem elevada carga de matéria organica, geralmente caracterizada pela demanda bioquimica
de oxigénio (DBO) e demanda quimica de oxigénio (DQO), além de possuirem grande
concentracdo de sélidos suspensos e dissolvidos. Estes efluentes também podem causar
alteraces significativas nos parametros organolépticos dos corpos aquaticos (MULLAI et al.,
2017). Como apresentado na Tabela 1, o efluente gerado devido a este processo pode conter

compostos toxicos como acidos, alcalis, corantes, peroxido de hidrogénio, surfactantes, metais



17

pesados, além de alcoois, &cidos graxos, detergentes, clorofendis e formaldeidos (PATEL,
VASHI, 2015). O processo de tingimento é responséavel pela maior fragdo de efluentes gerados

na producao téxtil.

Tabela 1 — Principais poluentes presentes em efluentes téxteis

Poluentes Principais tipos quimicos Processo de origem
. Amido, enzimas, gorduras, graxas,
Carga organica D,B,T.
surfactantes
Cor Corantes T
Nutrientes Sais de amonio, tampdes T
. Metais pesados, agentes redutores e
Compostos toxicos ) D,B,T.
oxidantes
Enxofre Sulfato, acido sulfurico, sulfureto T
Compostos orgéanicos Corantes surfactantes, resinas, DB T
recalcitrantes compostos organicos clorados Y

Fonte: PATEL e VASHI (2015) (Adaptado pelo autor); (D: desengomagem; L: lavagem; B: branqueamento; T:
tingimento)

3.2 Corantes téxteis

O corante é a uma substancia que possui elevada capacidade de coloracao de diversos
materiais e possuem em sua composi¢do uma mistura de dois componentes principais: 0
cromoforo (composto com coloragdo e que contém grupo insaturado) e o auxocromo. Um
composto contendo um cromoéforo pode ser descrito como cromogénio, o qual consiste em uma
estrutura capaz de absorver luz visivel (COLLIVIGNARELLI et al., 2019). O auxocromo, por
sua vez, tem como funcdo modificar a capacidade de um cromoforo de absorver luz. S&o
exemplos de auxocromos o grupo hidroxila (-OH), grupo amino (-NH2), o grupo aldeido (-
CHO) e o grupo metanotiol (-SCHsz) (MULLAI et al., 2017). Corantes, em especial os
nitrogenados, possuem complexos aromaticos em sua estrutura, o que explica seu potencial
recalcitrante e a razdo pela qual sua degradacdo via metodos biologicos ndo é efetiva
(COLLIVIGNARELLI et al., 2019).

De maneira geral, os corantes podem ser classificados como naturais ou sintéticos,
baseados na sua origem. Os corantes naturais podem ser extraidos de diversos tipos de materiais
bioldgicos, a exemplo de plantas, animais e insetos (HARDIN, 2007; SHAHID, SHAHID-UL-
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ISLAM, MOHAMMAD, 2013). Esses corantes sdo conhecidos ha mais de 2000 anos, 0s quais
eram amplamente utilizados na colorag&o de tecidos, alimentos e cosméticos e, atualmente, tém
novamente chamado a atencdo devido ao fato de apresentarem caracteristicas biodegradaveis e
ndo téxicas, minimizando assim o impacto no meio ambiente e na saide humana. Contudo, é
valido salientar que os corantes naturais ndo possuem uma boa resisténcia quando expostos a
luz, sendo necessario a utilizagdo de mordentes junto ao corante (FROSE et al., 2018 ROSSI et
al., 2016; ZERIN et al., 2019).

Os corantes na industria téxtil sdo principalmente utilizados durante o processo de
tingimento dos tecidos, o qual gera um efluente com baixa capacidade de biodegradacdo e alta
ecotoxicidade devido a elevada concentracdo daqueles e a presenca de compostos como
benzeno, tolueno e xileno (MULLAI et al., 2017).

Os corantes também podem causar problemas de satde aos humanos como irritacdo na
pele, doengas respiratorias, problemas mentais, além de possuirem carater cancerigeno. Devido
a sua caracteristica recalcitrante, os corantes, quando lancados no meio ambiente, podem
persistir por muito tempo e tornar-se bioacumulativos. Esse fato deve-se principalmente devido
a sua origem sintética e estrutura quimica estavel (MASHKOOR et al., 2018). Ademais, um
dos principais problemas causados pelo lancamento indevido destes efluentes em corpos
hidricos é a capacidade dos corantes de reduzirem a penetracdo de radiacdo solar no meio,
impactando negativamente na taxa fotossintética e na concentragdo de oxigénio dissolvido
(SANTOS et. al, 2017).

3.2.1 Classificacao dos corantes

Como mencionado anteriormente, 0s corantes possuem em sua COmMposiGao um grupo
cromoforo e um auxocromo. Portanto, aqueles podem ser classificados quanto a sua estrutura
quimica, mais especificamente a natureza do grupo cromdforo, e quanto a sua solubilidade em
agua, classificacdo esta que €é caracterizada pelos grupos auxocromos presentes no corante. Esta
classificacdo é de maior interessa da indudstria, pois permite estabelecer as aplicaces de cada
corante (BERRADI et al., 2019).
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3.2.1.1 Classificagcdo quanto a estrutura quimica

Corantes azo: correspondem a 70% da producdo mundial de corantes sintéticos,
anualmente, e sdo caracterizados pela presenca de um ou mais grupos azo (-N=N-)
ligados a hidroxilas ou —NH>, 0s quais séo grupos de auxocromos, como apresentado na
figura 1 (HOLKAR et al., 2016; SAINI, 2017).

Figura 1 — Estrutura quimica do corante Yellow Reactive 4.

SO;Na

%NN@NHQ

NaO,S

Fonte: BERRADI et al. (2019)

Corantes de Antraquinona: Sao considerados 0 segundo grupo mais importante,
depois dos corantes azo, pois o grupo cromdéforo é composto com um nicleo quinona,
no qual hidroxilas e grupos aminos podem ligar-se a ele. Esse grupo confere a molécula
do corante uma maior resisténcia a luz. Um exemplo deste tipo de corante esta ilustrado
na figura 2. (BOUJAADY et al., 2016; BERRADI et al., 2019)

Figura 2 — Estrutura quimica do corante de Antraquinona Reactive Blue 19.
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Fonte: BERRADI et al. (2019)

Corantes indigo: os corantes indigos sdo derivados do indigo, corante natural retirado
de determinadas plantas. Possuem, geralmente, cor azulada. No entanto, a presenca de
enxofre, selénio e oxigénio pode conferir aos corantes indigos cores que variam do
laranja ao turquesa (Figura 3) (BERRADI et al., 2019).
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e Corantes de xanteno: estes corantes possuem caracteristica fluorescente, por isso sao
pouco utilizados para tingimento de téxteis. Sua aplicacdo se da em maior escala como
marcadores em acidentes maritimos e como tragadores em rios. E possivel verificar a
estrutura basica de um corante de xanteno na figura 4 (BERRADI, ESSAMRI, HARFI,
2016; PAZ et al., 2017).

Figura 3 — Estrutura quimica do corante indigo Blue Acid 74.
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Fonte: BERRADI et al. (2019)

Figura 4 — Estrutura molecular de alguns corantes de xanteno.

Fonte: BERRADI et al. (2019)

e Corantes de ftalocianina: esses corantes sdo normalmente obtidos quando ha a
combinacéo de dicianobenzeno com algum metal, como cobre. A figura 5 apresenta um
exemplo de um corante desta familia (BERRADI et al., 2019).
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Figura 5 — Estrutura quimica do corante de ftalocianina Nickel (1) tetrasulfonic acid.
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Fonte: BERRADI et al. (2019)

e Corantes nitrados e nitrosados: séo corantes relativamente antigos e de producgéo
limitada, porém ainda utilizados devido ao seu baixo custo. Se caracterizam pela
presenca de grupos nitrito (-NO2) em sua molécula (Figura 6) (LIM, CHU, PHANG,
2010).

Figura 6 — Estrutura quimica do corante 2-nitrofenol.
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Fonte: BERRADI et al. (2019)

e Corantes polimetinicos: sdo comumente conhecidos como cianinas e sdo constituidos
por uma cadeia de polimetina nas extremidades (ZHAO et al., 2017). A figura 7

apresenta um corante polimetinico, o Basic yellow 28
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Figura 7 — Estrutura molecular do corante Basic yellow 28.

H
®/ N\ ,CH?.
N\ N—N

OCH,
e
CH,0S0,

Fonte: BERRADI et al. (2019)

3.2.1.2 Classificacdo quanto a solubilidade em agua

3.2.1.2.1 Solaveis em agua

e Corantes acidos: também séo conhecidos como corantes anidnicos e s&o comumente
utilizados para o tingimento de fibras que contém um grupo amino (NHz). A sua
solubilizacdo em agua se da devido a presenca de grupos sulfonados em sua
composicao. Sabe-se que a maioria dos corantes acidos sdo do tipo azo ou antraquinona
(BERRADI et al., 2019). Como exemplo destes corantes, pode-se destacar o Acid Blue
74, como apresentado na figura 8.

Figura 8 — Estrutura molecular do corante de Acid Blue 74.
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Fonte: BERRADI et al. (2019)

e Corantes basicos: 0s corantes basicos, ou catibnicos, sdo capazes de tingir as fibras

diretamente, reduzindo assim 0s custos do processo, visto que nao € necessario utilizar
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sais de metal para fixacdo do corante na fibra. Em sua estrutura molecular, é possivel
identificar estruturas azo e de antraquinona (ALY, 2017). A figura 9 apresenta a

estrutura molecular do corante Basic yellow 37.
Figura 9 — Estrutura molecular do corante de Basic yellow 37.
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Fonte: BERRADI et al. (2019)

e Corantes metaliferos: os corantes metaliferos sdo corantes &cidos 0s quais sao
submetidos a uma pré-metalizacdo, na qual ocorre a adicdo de metais, como Cromo,
Niquel e Cobre, em sua estrutura, desobrigando assim a necessidade de adicionar uma
etapa de adicdo de sais metalicos, apds o tingimento (ZHAO et al., 2017).

e Corantes reativos: esses corantes sdo assim conhecidos devido a presenca de
compostos quimicos reativos, os quais propiciam a formacao de forte ligacdo covalente
com a fibras. Além disso, possuem em sua composi¢do grupos cromoforos oriundos das
familias azo e antraquinona (LIM, CHU, PHANG, 2010) A figura 10 apresenta a

estrutura quimica do corante reativo Reactive red 198.

Figura 10 — Estrutura molecular do corante Reactive red 198.
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Fonte: BERRADI et al. (2019)

e Corantes diretos: os corantes diretos possuem a capacidade de formar cargas positivas
ou negativas, as quais sdo atraidas pela superficie das fibras. Estes corantes possuem
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elevada afinidade com fibras de celulose, além de possuirem custo baixo e facilidade de
aplicacdo ((LIM, CHU, PHANG, 2010; BERRADI et al., 2019). Na figura 11, é possivel

observar uma estrutura molecular do corante direto Direct blue 1.

Figura 11 — Estrutura quimica do corante de Direct blue 1.
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Fonte: BERRADI et al. (2019)

3.2.1.2.2 InsolGveis em agua

e Corantes a Cuba: ou corantes “Vat”, sdo insoliveis em agua quando ja fixados na
fibra. No entanto, estes podem se tornar soltveis pela reducdo em meio alcalino. Séo
bastante resistentes a lavagem e a luz solar, além de possuirem elevada afinidade por
algodéo e linho (PRASAD, SATYANARAYANA, BHASKARA RAO, 2013) (Figura
12)

Figura 12 — Estrutura quimica do corante Blue indanthrene.

Fonte: BERRADI et al. (2019)



25

e Corantes de enxofre: esses corantes, assim como os corantes & Cuba, podem se tornar
soluveis em &gua pela reducdo em meio alcalino. Possuem compostos de elevado peso
molecular e sdo comumente aplicados em algodédo, quando deseja-se tons escuros a um
baixo custo (LIM, CHU, PHANG, 2010), conforme pode-se observar na figura 13.

Figura 13 — Estrutura quimica do corante de enxofre Sulfur blue 15.
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Fonte: BERRADI et al. (2019)

e Corantes dispersos: estes corantes sdo muito insollveis em &gua e, para que haja o
processo de fixacdo nas fibras, é necessario a aplicacdo de altas temperaturas. Sao
bastante utilizados no tingimento de poliéster. A figura 14 apresenta a estrutura de um

corante disperso, o Blue disperse 7.

Figura 14 — Estrutura quimica do corante disperso Blue disperse 7.
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Fonte: BERRADI et al. (2019)
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3.2.2 Azul de Metileno

O corante Azul de Metileno (AM) é um corante solivel em agua, do tipo catiénico
(basico) e é aplicado em diversos setores, como no tingimento de papel e celulose, 1as e tecidos,
além de ser utilizado como indicador em procedimentos médicos (OLIVEIRA, SILVA,
VIANA, 2013). Ele é um composto aromaético heterociclico com peso molecular de 319,58
g.mol™ e sua formula molecular é C16H1sN3sSCI. E possivel observar a estrutura quimica do
AM na figura 15.

Figura 15 — Estrutura quimica do corante basico azul de metileno.
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Fonte: PATEL e VASHI (2015)
Apesar de ser amplamente utilizado na industria téxtil, principalmente devido ao seu

baixo custo, esse corante é um dos principais poluentes presente nos efluentes téxteis, os quais
podem causar diversos problemas a satde humana, como problemas de pele, gastrointestinal e
respiratorio. Ademais, ele gera um impacto negativo significativo no meio ambiente, quando
lancado sem o devido tratamento (KHAN et al., 2015; ABDELRAHMANA, HEGAZEY, EL-
AZABAWY, 2019).

3.3 Legislacdo ambiental aplicavel

A legislagéo brasileira, por meio da Resolugdo CONAMA n° 430/2011, néo estabelece
valores méximos permissiveis (VMP) para o parametro cor presente em efluentes téxteis, porém
determina que o efluente, apds langado no corpo hidrico receptor, ndo deve alterar o aspecto
visual deste (BRASIL, 2011). Em contrapartida, a legislagdo ambiental da Alemanha, através
da portaria sobre requisitos de descarte de dguas residuarias em corpos aquaticos, promulgada
em 2004, estabelece VMPs para diversos indicadores de qualidade para efluentes téxteis, a

exemplo de DQO, DBO, nitrogénio amoniacal, fésforo total e sulfatos (SILVA et al., 2018).
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3.4 Tratamento de efluentes téxteis

Diversas tecnologias de tratamento de efluentes téxteis sdo avaliadas quanto a sua
eficiéncia na remocéo de matéria organica e degradacdo de corantes, a exemplo de tratamentos
fisico-quimicos, bioldgico e avangado (PATEL, VASHI, 2015). Contudo, de acordo com
Tanaka et al. (2000), o método de tratamento a ser aplicado depende da grande variabilidade
das substancias que conferem cor ao efluente.

Alguns estudos sugerem a utilizacao de processos bioldgicos como uma alternativa para
o0 tratamento de efluentes téxteis, a exemplo de processos de lodos ativados (MULLAI et al.,
2017). No entanto, como sugerem Ghalebizade e Ayati (2016), devido a presenca de estruturas
complexas aromaticas nos corantes, a degradacédo destes via processo bioldgico néo é eficiente.
Para minimizar esta questdo, outros estudos propdem a combinacdo de processos bioldgicos
com processos de oxidacdo quimica, sendo a via biolégica um pré-tratamento (BERTANZA et
al., 2010).

Os processos fisico-quimicos de coagulacdo e floculacdo sdo alternativas bastante
utilizadas no tratamento de efluentes industriais, inclusive téxteis (COLLIVIGNARELLI et al.,
2019). No entanto, esta metodologia apresenta diversos problemas, visto que efluentes
coloridos requerem elevadas dosagens de coagulantes, gerando uma grande quantidade de lodo
quimico, além de, em muitos casos, ndo serem eficientes na remocao de substancias cromoforas
(GHALEBIZADE, AYATI, 2016).

A oxidacao quimica convencional é comumente utilizada para o tratamento de aguas de
abastecimento e efluentes industriais, a exemplo dos provenientes do setor téxtil, e consiste
principalmente na degradacdo de constituintes quimicos que estdo presentes no meio na sua
forma reduzida (CRITTENDEN et al., 2012).

Este processo tem sido aplicado no controle de odores, controle de sulfeto de hidrogénio,
remocao de cor, ferro e manganés, desinfeccdo e no controle do crescimento de biofilmes. Os
agentes oxidantes tipicamente utilizados s@o o 0zonio (Oz), peroxido de hidrogénio (H20>),
permanganato (MnQa), dioxido de cloro (ClOz), cloro (Cl2 ou HOCI) e oxigénio (O2), 0s quais
provocam mudangas na composi¢do quimica dos compostos, a depender do potencial de
oxidagédo de cada um deles, como apresentado na Tabela 2 (METCALF, EDDY, 2016).

Apesar dos processos de oxidagdo convencional melhorarem a tratabilidade de alguns
compostos organicos ndo biodegradaveis (refratarios), quando aplicados de maneira isolada,

nédo séo suficientes para atingir a completa mineralizagdo de tais compostos. Isto se deve ao
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fato de que as taxas de reacdo que envolvem os oxidantes convencionais séo baixas e que estes

sdo mais seletivos quanto ao tipo de moléculas que oxidam (CRITTENDEN et al., 2012).

Tabela 2 — Potencial de oxidagdo para meias-reacdes de oxirreducéo

) _ 3 Potencial de
Oxidante Meia-reacao L
oxidacéo (V)
Ozonio O; + 2H* + 2e~ & 0, + H,0 +2,07
Peroxido de
o H,0, + 2H* 4+ 2e~ - 2H,0 +1,78
hidrogénio
Permanganato MnO; + 4H* + 3e~ & Mn0O, + 2H,0 +1,67
Dioxido de cloro ClO, + e~ & ClO, +1,5
Cloro gasoso Cl, + 2e™ & 2Cl™ +1,23
Hipoclorito ClO™ 4+ H,0 4+ 2e” & Cl” + 20H™ +0,90
lodo I, + 2e & 21~ +0,54

Fonte: METCALF e EDDY (2016) (Adaptado pelo autor)

3.5 Processos oxidativos avangados

Como alternativa as limitacdes dos processos convencionais, propdem-se a aplicacao
dos processos oxidativos avancados (POA), os quais possibilitam a geracdo, em elevadas
concentrages, do radical hidroxila (HO-). Este € um oxidante forte, capaz de efetuar a oxidagéo
completa da maioria dos compostos organicos, obtendo como produto final o didxido de
carbono, agua e acidos minerais (AMETA et al., 2019). Pode-se explicar esta forte interacdo
com compostos organicos devido ao fato dos radicais hidroxilas serem pilhas elétricas, visto
que possuem um elétron isolado na sua érbita externa (indicado pelo ponto) e que sao atrativos
a elétrons. Portanto, os radicais hidroxilas reagem rapidamente com quase todos os compostos
organicos ricos em elétrons (METCALF, EDDY, 2016). Este radical possui um levado
potencial de oxidagédo eletroquimica (2,80 V), sendo um dos oxidantes mais ativos, ficando
atras apenas do fluor (2,87 V) (LIMA et al., 2016).

A principal vantagem da aplicacdo de POA em relacdo a outros € a capacidade deles
degradarem por completo os compostos organicos, biodegradaveis ou ndo, sem que haja a
concentracdo destes em fases distintas (METCALF, EDDY, 2016). Portanto, esta alternativa

de tratamento € bastante viavel quando se objetiva a mineralizagdo de compostos recalcitrantes.
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De acordo com Amorim, Ledo e Moreira (2009), geralmente as reacdes de degradagéo

de constituintes organicos via oxidagdo envolvendo a geracdo de HO- seguem um modelo de

primeira ordem, como apresentado na Equacao 1.

dc
L= ke 1)

ac

Onde: — = variacdo da concentracdo de matéria organica;

dt
k = constante cinética de degradacdo da matéria organica, s

C = concentracdo do composto organico, mol L

3.5.1 Mecanismos de oxidacdo de compostos organicos recalcitrantes por POA

Metcalf e Eddy (2016) estabelecem que a mineraliza¢do dos compostos organicos pode

ocorrer por quatro vias: adicdo do radical, abstracdo de hidrogénio, transferéncia de elétron e

combinacéo de radicais, sendo os dois primeiros mecanismos 0s mais comuns.

Adicdo do radical: ocorre quando o radical HO- é adicionado ao composto alifatico
insaturado ou aromatico organico, resultando na geracdo de um composto organico radical
que pode, subsequentemente, ser oxidado mais facilmente por outros agentes oxidantes
(e.g. oxigénio e ferro ferroso), conforme demonstra a equagao 2.

R+HO- -»ROH: (2)
Abstracdo de hidrogénio: neste mecanismo, o radical hidroxila formado captura um
atomo de hidrogénio da molécula organica, resultando em um composto organico radical
e agua (Equacéo 3). Posteriormente, este composto radical tende a reagir com o oxigénio,
formando um novo radical HO-, o qual reagird com outra molécula organica e assim

sucessivamente.

R +HO: -»R-+H20 3)
Transferéncia de elétron: esta transferéncia resulta na formacéo de ions com valéncias
maiores. Esta oxidacgéo resulta na formacgéo de um radical livre (OH"), como apresentado

na equacao 4.

R"+ HO- — R™ + OH (4)
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e Combinacgéo de radicais: dois radicais HO- podem combinar-se, formando um produto
estavel (H20.) (Equacéo 5).

HO- + HO- — H20> 5)

Para a geracdo do radical hidroxila, diferentes processos sdo comumente utilizados:
fotolise do peroxido (H202/UV), Fenton (Fe+2/H202), foto-Fenton (UV/ Fe+2/H202) e
fotocatélise (UV/ Fe+2/H202)(LIMA et al., 2016).

3.5.2 Processo UV/H202

A fotolise do perdxido de hidrogénio (H202) consiste na adicdo deste ao meio a ser
tratado, o qual, quando exposto a luz UV de comprimento de onda entre 200 a 280 nm, forma
radicais hidroxilas (Equacdo 6). A principal vantagem da utilizacdo deste processo no
tratamento de efluentes € que a radicdo UV pode atuar tanto como desinfetante, inativando
microrganismos, assim catalisador na fotdlise do H.O> (LIMA et al., 2016; NASCIMENTO et
al., 2018; MIERZWA, RODRIGUES, TEIXEIRA, 2018). O H,O; é um forte oxidante que, por

si sO, possui um elevado potencial de oxidacdo (+1,78 V).

hv

De acordo com Beers e Sizer (1952), a eficiéncia da producédo do radical HO- depende
da capacidade do H20- absorver radiacdo UV, assim como das caracteristicas fisico-quimicas
do efluente a ser tratado. Kaltenegger (2011) relata que essa absorcéo de radiacdo UV pelo

peroxido depende do coeficiente de extingdo molar de H>O., resultando na seguinte equagéo:
I = Ipe-5¢D )

Onde: I = intensidade de radiagéo transmitida
I, = intensidade de radiagdo UV incidente
¢ = coeficiente de extin¢io molar, L mol-tcm™
C = concentragdo de peréxido de hidrogénio, mol L

[ = comprimento do caminho oOptico, cm
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Estima-se que o comprimento de onda no qual o H2O; absorve a méxima
radiacdo UV ¢ de 200 nm, no qual o coeficiente de extingdo é de 180 L molicm?, e esta
absorcéo tende a diminuir conforme o comprimento de onda aumenta, sempre relacionando-se
a lei de Beer-Lambert (RAJESHWAR e IBANEZ, 1997). Em um comprimento de onda de 254
nm (comprimento da maioria das lampadas de mercurio), o coeficiente de extingdo molar do
H.0 é baixo (19 L mol'cm™), requerendo elevadas concentracdes de peroxido e grandes
dosagens de UV (METCALF, EDDY, 2016). No entanto, excesso local de H2O2 pode promover

0 consumo do radical hidroxila, revertendo a reacdo e formando novamente o H,O..

3.5.3 Fenton (Fe?*/H20z)

O processo Fenton foi primeiramente relatado por Henry John Horstman Fenton em
1894, quando ele observou a capacidade do H2O: oxidar acido tartarico na presenca de ion
ferroso (SALEH, TAUFIK, 2018). Desta forma, o processo é descrito como um aprimoramento
do potencial de oxidac&o do H.0,, usando o ferro bivalente (Fe?*) como catalisador na reaco,
sob condicdes acidas (AMETA et al., 2019). Na reacdo Fenton, o H20O; atua na oxidacdo do
Fe?* a Fe3*, gerando o radical HO- (Equagdo 8) assim como na reducéo de Fe** a Fe?*, gerando
o radical HO»- (Equacéo 9), o qual possui menor potencial de oxidagdo em relacéo ao primeiro.
Contudo, a taxa de reacdo de oxidagdo de Fe?* é 6000 vezes maior que a de reducédo de Fe®",
interferindo no ciclo de formac&o de ion ferroso e férrico, promovendo a acumulagio de Fe®*
na solucdo (formacdo de lodo). Uma vez formado, o radical HO- degrada os poluentes organicos
a CO2 e HO (Figura 16) (ZHANG et al., 2019).

F€2++H202—>F63++H0' (8)
F93++H202_>F62++H02' (9)
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Figura 16 — Mecanismo de oxidacdo do processo Fenton
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Fonte: ZHANG et al. (2019)

Em comparacdo com os demais processos oxidativos avancados, o processo Fenton é o
mais conhecido e aplicado devido as diversas vantagens que este oferece, como a possibilidade
de aplicacdes diversas, simples operacdo, a rapida degradacao e mineralizacdo de constituintes
organicos e a baixa susceptibilidade a interferéncias no processo (WANG et al., 2016). Devido
a estes beneficios, diversos estudos foram desenvolvidos sobre a temaética, buscando a
degradacéo de corantes. Por exemplo, Fernandes et al. (2018), por meio do processo Fenton,
atingiram uma remocao de 100% do corante Disperse Red 343, enquanto que Saleh e Taufik
(2019) avaliaram a degradacao dos corantes azul de metileno e vermelho-congo via processo
Fenton e obtiveram resultados significativos (cerca de 80 a 90% de mineralizacéo). Ertugay e
Acar (2017) realizaram um estudo cinético da degradacao do corante Direct Blue 71, atingindo
mais de 90% de remocdo deste composto.

Além da utilizacdo para o tratamento de efluentes téxteis, o processo Fenton também é
comumente aplicado visando a remog¢édo de outros compostos recalcitrantes, como farmacos.
Verma e Haritash (2019), por exemplo, investigaram a eficiéncia de degradacéo de amoxicilina
utilizando o processo Fenton e conseguiram atingir a completa oxidacdo do composto em 12
minutos de reacdo. Oliveira et al. (2015) avaliaram a remocdao de cafeina presente em agua, por
meio do processo Fenton, e obtiveram 95% de remocao em 30 minutos de reacéo.

Apesar das vantagens apresentadas e dos diversos estudos que vém sendo realizados, o
processo Fenton também possui algumas desvantagens como o elevado custo operacional, a
restrita faixa de pH ideal (em torno de 3), o elevado volume de lodo formado devido a
precipitacdo do Fe®*" (caso o pH do meio ndo esteja acido) e a dificuldade na reciclagem do
catalisador homogéneo (Fe?*) (YUAN et al., 2013). Além disso, os processos em batelada

requerem elevadas concentragGes de ion ferroso (50-80 mg L), podendo gerar um efluente
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com um residual de ferro dissolvido maior que o valor maximo permitido pela resolucao
CONAMA n°430/2011 (SABHI, KIWI, 2001).

3.5.4 Foto-Fenton (Fe?*/H202/UV)

Na busca por uma alternativa para atenuacdo das desvantagens apresentadas pelo
processo Fenton, pesquisadores observaram que a incorporacdo de radiacdo UV no processo
Fenton promovia o melhoramento deste. A este novo processo, chamou-se foto-Fenton
(DURINGAN, VAZ, PERALTA-ZAMORA, 2012). Este, consiste na combinacdo da radiacdo
UV com o processo Fenton convencional, acelerando a capacidade catalitica e eficiéncia de
degradacéo de poluentes organicos. A esséncia do processo se da pela combinacéo da radiacéo
UV com o ion Fe3*, o qual existe principalmente na forma de Fe(OH)?*, a depender do pH,
promovendo uma reducéo fotoquimica e formando ions ferrosos (Fe?*) e radical HO-, conforme
apresentado na equacdo 10. Uma vez formado, o ion ferroso reagird com o H2O> presente no
meio, resultando na geracdo de mais radicais HO-, dando sequéncia a reacdo Fenton (Equacao
8)(WANG et al., 2016; AMETA et al., 2019; ZHANG et al., 2019). Vale salientar que a
radiacdo UV também pode reagir com o H20», produzindo novos radicais hidroxila, como
apresentado na equacdo 6 e na figura 17. O processo foto-Fenton tem melhor performance em
um pH 3, no qual os complexos de hidroxido férrico sdo mais sollveis e Fe(OH)?* é mais
fotoativo (OLMEZ-HANCI, ARSLAN-ALATON, GELEGEN, 2014; WANG et al., 2016).

h
Fe(OH)** = Fe?* + HO - (10)

Figura 17 - Mecanismo de oxidacgéo do processo foto-Fenton

Fonte: Fonte: ZHANG et al. (2019)
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De acordo com AMETA et al. (2019), o processo foto-Fenton mostrou-se mais eficiente
que o Fenton em diversos estudos. Por exemplo, Amorim, Ledo e Moreira (2009) atingiram
uma degradacao do corante Reactive Red de mais de 80%, em apenas dois minutos de reacao,
enquanto que utilizando apenas o processo Fenton, foram necessarios cerca de 5 minutos para
atingir a mesma remogéo. Islam, Kurny e Gulshan (2015) obtiveram 98% de remogéo do
corante Azul de Metileno, utilizando o processo foto-Fenton.

Outros contaminantes também foram eficientemente removidos por este processo.
Poulopoulos et al. (2008), por exemplo, avaliaram a eficiéncia da remocdo de 2-clorofenol
aplicando sistema foto-Fenton e obteve a completa degradacdo deste composto em questdes de
minutos. Pliego et al. (2014) compararam a eficiéncia do Fenton convencional com o foto-
Fenton no tratamento de cloridrato de sertralina em solucdo agquosa, medicacdo bastante
utilizada no combate aos sintomas da depressdo. Eles observaram que a taxa de remocéo de
carbono orgéanico total (COT) via foto-Fenton foi 2,46 vezes maior que para 0 processo Fenton
convencional. Além disso, a baixa producdo de lodo no processo foto-Fenton o torna viavel
devido ao reduzido custo para o tratamento do lodo (ZHANG et al., 2019).

A principal desvantagem do sistema foto-Fenton é a necessidade de utilizacdo de uma
fonte de emisséo de luz UV, o que pode elevar os custos devido ao maior consumo de energia
e a curta vida util das fontes de luz UV. Além disso, deve-se ter um controle na concentracédo
de H20> utilizado no processo, pois 0 excesso deste pode promover a formagdo de precipitado
de Ferro, gerando um subproduto indesejado no tratamento (JO, TAYADE, 2014). Para
sobrepor a desvantagem do gasto energético para a opera¢do do tratamento, algumas
alternativas sustentaveis ganharam atencdo, como a utilizacdo de luz solar como fonte de luz
UV. No entanto, a taxa de degradacdo dos poluentes via luz solar, no processo foto-Fenton, é

baixa, sendo necessario um maior tempo de reacdo (AMETA et al., 2019).

3.6 Redes neurais artificiais

Uma rede neural pode ser definida como um processador constituido por unidades de
processamento simples, 0s quais possuem capacidade de armazenar o conhecimento
experimental, tornando-o disponivel para usos diversos (FREEMAN, SKAPURA, 1991). Este
sistema se assemelha ao cérebro humano, o qual funciona como uma grande e complexa rede
neural que recebe informagdes continuas e assim toma decisdes. Estas informagdes sdo
transmitidas pelos neurdnios por meio das sinapses as quais sdo unidades estruturais e

funcionais elementares (HAYKIN, 2001). Um neurdnio bioldgico é uma célula composta de
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trés partes principais: dendritos, corpo e axénio. Os dendritos sdo 0s responsaveis por captar
estimulos e transmitir ao corpo do neurdnio, onde ocorrerd o processamento desses estimulos.
Logo que o processamento € concluido, o corpo envia um impulso que se propaga pelo axénio
até as células vizinhas, por meio de sinapses (FERNEDA, 2006). A figura 18 ilustra, de maneira

simplificada, um neurdnio biolégico.

Figura 18 — llustracdo de um neurdnio biolégico

Ax0Onio

Fonte: Adaptado de BORGES et al. (2015)

Uma rede neural artificial, analogamente a uma rede neural bioldgica, consiste em um
grupo de neurdnios (k) agrupados em camadas interconectadas. A forca entre essas conexdes é
determinada pelos seus respectivos pesos sinapticos (wy ;). Esses pesos sdo multiplicados pelos
valores de entrada correspondentes aos dados experimentais (x;) os quais quando somados,
formam a juncéo aditiva (Z). Apos isso, uma funcdo de ativacdo (¢), a qual funciona como
gatilho para ativacdo da rede, é aplicada, buscando limitar o intervalo permissivel do sinal de
saida (y,) (HAYKIN, 2001; ELSHEIKH et al., 2019). Ainda na jun¢&o aditiva, pode ocorrer a
insercdo de um bias by, um parametro externo a rede o qual é responsavel pela intensificacéo
ou inibicéo da entrada liquida da funcéo de ativagéo, interferindo diretamente no valor de saida
(HAYKIN, 2001) (Figura 19).
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Figura 19 — Modelo nédo-linear de um neurénio artificial
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Fonte: ELSHEIKH et al. (2019) (Adaptado pelo autor)

As redes neurais tiveram seu primeiro modelamento com McCulloch e Pitts (1943) e os
estudos e pesquisas relacionadas a elas sofreram grande avanco, a partir de 1980, e desde entéo
mostraram-se como uma importante ferramenta na modelagem e previsdo de processos
ambientais, como na eficiéncia e controle de processos de combustéo e previsdo de emissdo de
gases (DURAN, MONTEAGUDO, MOHEDANO, 2006; DING et al., 2011). As RNA s&o
consideradas métodos autoadaptativos, os quais sdo capazes de criar uma relacdo nao-linear
entre as variaveis dependentes e independentes obtidas por meio de dados experimentais. Elas
possuem a habilidade de aprender e reproduzir diversos comportamentos, quando devidamente
treinadas (BIGLARIJOO et al. 2017; GHAEDI, VAFAEI, 2017).

Diversos estudos em diferentes &reas do conhecimento fazem uso das redes neurais.
Turan et al. (2011) desenvolveram, com auxilio das RNA, um modelo preditivo de adsor¢édo de
Zn?* presente em lixiviado, utilizando bioadsorventes. Nascimento et al. (2018) avaliaram a
degradacéo de corante téxtil, por meio de processos oxidativos avancados, e modelaram os seus
dados experimentais via redes neurais artificiais. Elsheikh et al. (2019) buscaram modelar
sistemas de energia solar utilizando redes neurais, visando a otimizagéo destes sistemas.

Apesar do aumento no nimero de pesquisas voltadas as RNA, algumas dificuldades
ainda podem ocorrer. Por exemplo, o nimero de neurdnios (dados de entrada) presentes na
rede: poucos neur6nios podem acarretar em uma aproximagao imprecisa, enquanto que o
excesso de dados pode gerar um problema no ajuste final (DING et al., 2011). Portanto, para
se ter sucesso na obtencdo de uma RNA robusta e valida, é importante fazer uma boa escolha

dos processos, das variaveis e dos dados que serdo utilizados (KHATAEE, KASIRI, 2010).
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3.6.1 Arquitetura de redes neurais

A arquitetura de uma rede neural esta diretamente relacionada com o algoritmo de
aprendizagem utilizado para treina-la. Portanto, € importante que a estrutura da rede seja
definida levando em consideracdo o objetivo da modelagem (HAYKIN, 2001; SILVA et al.,

2010). Haykin (2001) classifica os trés tipos de estruturas como:

e Feedfoward de Unica camada: consiste de uma rede simples, com uma camada de
entrada de nds e uma camada de saida de neur6nios, sendo estritamente do tipo
alimentada adiante. Este tipo de estrutura € comumente empregada em problemas de
classificagdo de padrdes e filtragem (Figura 20A).

e Feedfoward de multiplas camadas: consiste de uma rede com uma ou mais camadas
ocultas, cujos ndés computacionais sao chamados de neurénios ocultos, 0s quais tém
como funcdo tornar a rede capaz extrair estatisticas de ordem elevada. Essa estrutura é
bastante utilizada na otimizacéo e controle de processos e na robética (Figura 20B).

¢ Realimentada: esta estrutura se distingue das demais por possuir pelo menos um laco
de realimentacdo, podendo ser de camada Unica (Figura 21A) ou multipla (Figura 21B),
tendo cada neurénio alimentando o seu sinal de saida de volta para as entradas de todos

0S outros neurdnios.

Figura 20 — Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais de camada Unica (A), camada mdltipla (B)

(A)
Camada de cntrada de Camada de saida
neurdnios de fonte de neurbnios

Fonte: HAYKIN (2001) (Adaptado pelo autor)
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Figura 21 — Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais com realimentacdo de camada Gnica (A) e multipla (B)
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Fonte: HAYKIN (2001) (Adaptado pelo autor)

A presenca de camadas ocultas em uma rede neural diminui o erro na camada de saida,
pois elas atuam como detectores de recursos. Contudo, alguns estudos apontam uma rede neural
que tenha uma Unica camada oculta, associada com uma quantidade significativa de neurdnios,
ou seja, dados de entrada, pode apresentar uma boa interpretacdo dos resultados. Para se
determinar o nUmero de neurdnios em uma rede, é necessario ter em mente a acuracia desejada
nas previsdes. Geralmente, esse nimero equivale a quantidade de variaveis utilizadas para a
construcdo da rede (KHATAEE, KASIRI, 2010; GHAEDI, VAFAEI, 2017).

3.6.2 Funcbes de transferéncia

Existem diversas fungdes de transferéncia as quais podem ser utilizadas como fungdes
de ativacdo. Contudo, deve-se dar maior destaque as trés fungdes com maior aplicagdo: funcao

de limiar, funcdo linear e fungdo sigmdide (HARDIN, 2001).

e Funcéo de limiar: esta funcdo limita os valores de saida do neurdnio em 0 se 0 campo
local induzido do neurdnio for negativo, e 1 caso o contrario ocorra (Equagéo 11).
Portanto, ela € uma funcdo que retorna valores que podem ser interpretados como
verdadeiro ou falso (KHATAEE, KASIRI, 2010). O grafico que representa este tipo de

funcdo estd ilustrado na Figura 22.

1,sev =0
p) = {0, sev <0 (11)
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¢ = Fungdo de ativagdo

v = Campo local induzido

Figura 22 — Grafico da funcdo de transferéncia do tipo limiar.

@{v)

1

Fonte: RIBEIRO, GOLDSCHMIDT, CHOREN (2009)

Funcdo linear: esta funcdo € uma das mais simples, visto que transfere diretamente o

valor de entrada para os valores de saida, como apresentado na equagéo 12.
p(w) = v (12)

Funcdo linear saturada: esta funcéo se assemelha a uma funcéo linear simples, porém
leva em consideracao a presenca de um fator de amplificacdo. Caso esse fator seja alto,
a funcéo tende a se comportar como uma funcéo de limiar. Caso contréario, ela mantém
sua linearidade (HARDIN, 2001). A equacdo 13 demostra a particularidade desta funcéo

e a Figura 23 o seu grafico.

1, V>4
2

o) = v,—%<v<+% (13)

0, vs—l
2
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Figura 23 — Grafico da funcéo de transferéncia do tipo linear saturada.
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Fonte: RIBEIRO, GOLDSCHMIDT, CHOREN (2009)

e Funcdo sigmaide: a funcao de transferéncia do tipo sigmoide é uma fungédo nao-linear
e a mais utilizada por simular com maior precisdo um neurénio bioldgico (RIBEIRO,
GOLDSCHMIDT, CHOREN, 2019). Ela também é comumente utilizada em algoritmos
de backpropagation por ser diferenciavel. A funcdo sigmaoide consiste em uma funcéao
estritamente crescente e que, assim como as apresentadas anteriormente, estende-se de
0 a +1 (HARDIN, 2001). Pode-se observar o comportamento desta funcdo analisando-

se a equacao 14 e a Figura 24.

1
o(v) = ——= (14)
Onde,

o = parametro de inclinacdo da curva

Figura 24 — Grafico da fungdo de transferéncia do tipo sigmoide.
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Fonte: RIBEIRO, GOLDSCHMIDT, CHOREN (2009)

3.6.3 Treinamento de uma RNA

Para que uma RNA atenda o seu objetivo, ela deve ser submetida a um treinamento que

envolve a alimentacdo da rede com um conjunto de dados de entrada e saida, previamente
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conhecidos, até que a rede possa reproduzir por ela mesma os dados de saida apropriados
(BAUGHMAN, LIU, 1995). Em outras palavras, o treinamento de uma rede consiste no ajuste
dos pesos sinapticos e do parametro bias utilizando um método de aprendizado que melhor se
apliqgue (GHAEDI, VAFAEI, 2017). Simpson (1990) classificou o treinamento de um RNA em

dois grupos:

e Treinamento supervisionado: o sistema € alimentado e controlado por um agente
externo que ird incorporar informacdes necessarias, de entrada e saida, para que 0s pesos
e limiares sejam ajustados pelo algoritmo de aprendizagem. Esse tipo de treinamento
permite a correcdo dos erros na aprendizagem. A Figura 25 representa este tipo de
treinamento. Neste caso, ambos o professor e a rede sdo submetidas ao vetor ambiente
(dados de entrada). Por se tratar de um treinamento supervisionado, o professor fornece
as respostas as quais se deseja que a rede reproduza. Os valores reproduzidos pela rede
sdo ajustados, de acordo com os dados fornecidos pelo professor, até o ponto que o erro

minimo desejado (representado pelo sinal de erro) seja alcancado (HARDIN, 2001);

Figura 25 — Representacdo do treinamento supervisionado
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Fonte: HARDIN (2001)

e Treinamento ndo supervisionado: o controle do processo de aprendizado é realizado
pela propria rede, a qual desenvolve seu préprio modelo sem a adicdo de novas

informacdes, além dos dados de entrada (Figura 26).
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Figura 26 — Representacdo do treinamento ndo-supervisionado
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Fonte: HARDIN (2001)

3.6.3.1 Algoritmo de treinamento

Como mencionado anteriormente, para que o treinamento de uma rede neural seja
realizado, é necessario fazer uso de um algoritmo de aprendizagem, o qual ira fazer o ajuste dos
pesos para uma melhor reproducdo da rede (HARDIN, 2001; RIBEIRO, GOLDSCHMIDT,
CHOREN, 2009). Desta forma, no topico subsequente sera apresentado o principal algoritmo

de treinamento utilizado.

3.6.3.1.1 Backpropagation

Dentre os algoritmos para treinamento de RNA por meio supervisionado, 0 mais comum
é o de backpropagation, o qual consiste em um gradiente descendente que minimiza o erro
entre a saida obtida e os dados alimentados devido a apresentacdo repetidamente de conjunto
de pares de dados de entrada e saida (PEREIRA, CENTENO, 2017). Esse algoritmo é um dos
mais indicados para aplicagdo em redes do tipo feedfoward com camadas multiplas, pois ele
possui a capacidade de trabalhar com fungdes de transferéncia diferenciaveis, como a funcao
sigmoide (GHAEDI, VAFAEI, 2017). De acordo com Akyol e Bayhan (2007), uma das mais

simples iteragdes que pode ser escrita € a representada pela equacao 15:

Xk+1 = Xkt Ak (15)
Onde,
Xk = vetores pesos e bias
Ok = gradiente

ax = taxa de aprendizagem
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Sabe-se ainda que a implementacédo do algoritmo de gradiente descente pode ocorrer de
forma parcial ou total. De forma parcial, os gradientes vao sendo computados e 0S pesos
ajustados conforma os dados de entrada forem adicionados. Ou seja, esse processo ocorre em
cada dado de entrada. J& na implementacdo total, € necessario que todos os dados de entrada
sejam computados, antes que 0s pesos sejam ajustados (BISHOP, 1995).

Heermann e Khazenie (1992) afirmam que o algoritmo backpropagation reduz o tempo
de treinamento da rede neural e que o algoritmo objetiva minimizar o erro, como € dado pela

seguinte equacdo:

E =%, Yi(tpi — 0pi)° (16)

Onde: tpi = resultados obtidos pela rede
0,;= padrdes apresentados a rede

p = padrdes que se quer que a rede aprenda

i = ndmero de nés de saida de rede
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4 MATERIAIS E METODOS

O presente trabalho trata-se de uma pesquisa experimental desenvolvida no Laboratoério
de Pesquisa em Ciéncias Ambientais — LAPECA, localizado no Centro de Ciéncias e
Tecnologia (Campus ) da Universidade Estadual da Paraiba. Os ensaios foram realizados em
escala de laboratorio onde estéo localizados 0s equipamentos necessarios.

4.1 Preparo do efluente

Para a realizacdo dos experimentos, foi preparado um efluente téxtil sintético (ETS),
tendo em vista que a sua utilizacdo permite maior controle das caracteristicas fisico-quimicas
ao longo dos processos oxidativos abordados no trabalho. Além disso, a utilizacdo de ETS no
estudo permite que todas as caracteristicas do efluente sejam conhecidas, diferentemente de
utilizar um efluente retirado in loco.

O ETS estudado foi preparado de acordo com a metodologia proposta por Mo et al.
(2007), como se segue: adicdo do corante téxtil Azul de Metileno, com uma concentracdo de
1000 mg L*; alcool polivinilico (PVA) a uma concentragdo de 500 mg L™*; cloreto de sodio
(NaCl) com concentragéo de 250 mg L™ e sulfato de sddio (Na,SO4) a uma concentragio de
750 mg Lt Apds a devida preparacdo, o ETS foi solubilizado por agitagdo manual em baldo
volumeétrico de 1000 mL.

A fim de caracterizar o0 ETS, foi realizada a varredura deste visando a determinacédo do
comprimento de onda méximo, no qual ocorre o maior valor de absorbancia.
Subsequentemente, foram realizadas 4 diluicbes distintas para construgdo da curva de
calibragdo, sendo essas: 10, 20, 30 e 40 mg.L. Para obtencdo da absorbancia durante a

varredura e para a construgdo da curva de calibracdo, foi utilizado espectrofotdmetro.

4.2 Sistema Experimental

Os experimentos para 0 processo UV/H20; foram realizados em uma camara equipada
com trés lampadas germicidas (UV) do tipo tubular, de 15 W de poténcia, cada, na parte
superior, como apresentado na Figura 27. Para a realizacdo dos ensaios, foram utilizados 250
mL do ETS em béquer de capacidade volumétrica de 500 mL, o qual foi mantido sob agitacdo
por meio de agitador magnético.
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O reagente utilizado para a realizagdo do experimento UV/H.0O> e foto-Fenton foi o
perdxido de hidrogénio (H202) em concentracdo de 35% (v/v), com densidade aproximada de
1,12 g.mL?, sulfato ferroso heptahidratado (FeSO..7H,0), HCI e NaOH, ambos com
concentragéo de 0,01 N, para o ajuste de pH das amostras de ETS. A aplicagio do H20; e Fe?*,
tanto para o processo de UV/H>O, como para foto-Fenton, foi realizada manualmente, com
auxilio de pipeta graduada de capacidade méaxima de 5 mL, imediatamente antes do inicio do
ensaio. A resposta estudada no tratamento foi a eficiéncia na degradacao do corante, para o qual
foi utilizado espectrofotdmetro a fim de avaliar a perda de coloracdo no efluente por meio da

verificagdo da absorbancia da amostra.

Figura 27 — Camara utilizada para a realizacdo dos ensaios

Fonte: Préprio autor (2020).
4.3 Planejamento experimental
4.3.1 UV/H202
Para determinagdo das melhores faixas para os fatores a serem analisados, foram

realizados testes experimentais prévios, além de consulta bibliografica (JIAN-XIAO et al.,
2011; BASTURK, KARATAS, 2015). Para o processo de UV/H;O2, as quatro varidveis
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avaliadas foram: concentragdo de corante, concentracdo de H>O2, pH da solucdo e tempo de
exposicao a radiacdo UV (Quadro 1).

Para avaliacéo da efetividade dos processos na degradacdo do corante, os ensaios foram
implementados por meio de um planejamento experimental do tipo fatorial completo, 24, com
trés repeticdes no ponto central, totalizando 19 experimentos para os ensaios de UV/H20;
(Tabela 3). Cada um dos experimentos foi analisado em triplicata. Esse planejamento visa
determinar o nimero de ensaios a ser realizados, possibilitando a avaliacdo da influéncia dos

parametros operacionais na eficiéncia do tratamento.

Quadro 1 — Niveis estudados para os parametros operacionais do reator no processo H,0,/UV.

Niveis
Parametros Fatores
-1 0 +1
[Corante] (mg L™?) Fator 1 20 40 60
[H202] (mg L) Fator 2 200 500 800
pH Fator 3 4 7 10
Tempo (min) Fator 4 60 90 120

Fonte: Préprio autor (2019)

4.3.2 Foto-Fenton (UV/H202/Fe?*)

Para a avaliacdo da eficiéncia do processo foto-Fenton na degradacdo do corante Azul
de Metileno, também foi implementado um planejamento experimental do tipo fatorial
completo, 24, com 3 pontos centrais, totalizando 19 experimentos, conforme mostrado na
Tabela 3. As varidveis estudadas para esse processo foram a concentragdo de corante, a variacao
da concentracdo de H-0- e do ion Fe?* (considerando uma relagdo molar Ferro-Perdxido de

1:100), pH e tempo de incidéncia de radiagdo UV, conforme apresentado no Quadro 2.
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Quadro 2 — Niveis estudados para os parametros operacionais do reator no processo foto-Fenton.

Niveis
Parametros Fatores
-1 0 +1
[Corante] (mg L) Fator 1 20 40 60
[H202] (mg LY) 100 200 300
Fator 2
[Fe**] (mg LY) 1,64 3,28 4,94
pH Fator 3 3 4 5
Tempo (min) Fator 4 5 10 15

Fonte: Préprio autor (2020)

Tabela 3 — Matriz com os valores codificados do planejamento fatorial 24 completo com ponto central

Ensaio Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator 4
1 -1 -1 -1 -1
2 1 -1 -1 -1
3 -1 1 -1 -1
4 1 1 -1 -1
5 -1 -1 1 -1
6 1 -1 -1
7 -1 1 -1
8 1 1 -1
9 -1 -1 -1 1
10 1 -1 -1 1
11 -1 -1 1
12 1 -1 1
13 -1 -1 1 1
14 1 -1 1 1
15 -1 1 1 1
16 1 1 1 1
17 0 0 0 0
18 0 0 0 0
19 0 0 0 0

Fonte: Proprio autor (2019)

4.4 Cinética de descoloracao

Para o estudo da cinética de remocdo do Azul de Metileno, tanto para o processo
H20./UV como foto-Fenton, foi selecionado o experimento do planejamento experimental com
melhor remog&o do corante. Para obtencéo das ordens de reagdo e as constantes cinéticas de
cada experimento, foi realizada a integracdo do balanco material, representado pela equacéo

17, obtendo-se o perfil de concentracdo apresentado pela equacéo 18.
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= = —kc" (17)

c®) = [C™ = ke(1 — n)]i== (18)

Na qual,

C = Concentracéo final do corante (mg L™);
Co = Concentragio inicial do corante (mg L™);
k = constante cinética da reacgdo;

n = ordem da reacao.
4.5 Andlise e tratamento estatistico dos dados do planejamento experimental

Para realizar o tratamento estatistico dos resultados experimentais do processo H,O2/UV
e foto-Fenton, foi utilizado o software Statistica, versdo 12.0, visando a obtencdo da analise de
variancia (ANOVA), gréficos de Pareto para identificacdo dos fatores que exerceram influéncia
nos processos, e graficos de contorno (superficie resposta) para avaliacdo das interacGes entre

os fatores.
4.6 Modelagem dos dados
4.6.1 Obtencédo dos dados para modelagem da RNA

Ap0s a obtencdo dos dados experimentais dos processos UV/H20; e foto-Fenton, foi
realizada a construgéo das redes neurais, com auxilio do software MATLAB®, na qual foram
utilizadas como varidveis de entrada a concentragdo inicial de corante, concentracdo de
peroxido de hidrogénio, pH e tempo de exposicéao a radiagdo UV, para o processo H>02/UV, e
concentragéo inicial de corante, concentragdo de perdxido de hidrogénio e Fe?*, pH e tempo de
exposicao a radiagdo UV, para o processo foto-Fenton. No total, foram utilizados 39 dados para
a construgcdo da rede do processo de H.O>/UV, sendo esses provenientes do planejamento
experimental e do estudo cinético dos experimentos de menor, intermediaria e maior eficiéncia

de remocéo de corante.



49

J& para o processo foto-Fenton, utilizou-se um total de 64 dados, também provenientes
do planejamento experimental e do estudo cinético dos experimentos menor, intermediaria e
maior eficiéncia de remocéo do corante Azul de Metileno.

O algoritmo utilizado para a implantacéo da rede foi o backpropagation, com erro a ser
atingido de 10*. Foi adotada uma taxa de aprendizagem inicial de 0,1 e estabeleceu-se um
nmero mé&ximo de épocas (ciclos de treinamento) de 100.

Ademais, com o intuito de melhor avaliar a influéncia do nimero de camadas ocultas,
funcdo de ativacdo, numero de neurdnios em cada camada e a divisdo dos dados de treinamento,
teste e validag&o na eficiéncia das redes neurais, foram estudados 24 diferentes casos, para uma
camada oculta, e mais 24 casos para duas camadas ocultas, conforme apresentado na Tabela 4.
Para cada caso, foi feita a variacdo da quantidade de neurdnios presentes na camada oculta (5,
10, 15 e 20), a funcdo de ativacdo (Tansigmoide e Logsigmaide) e a porcentagem de divisao de
dados de treinamento, teste e validacéo. E valido salientar que, para o estudo das duas camadas
ocultas, o numero de neurbnios adotados em cada camada foram iguais (por exemplo: 5

neurdnios na primeira camada e 5 neurdnios na segunda camada).

4.6.2 Analise estatistica dos dados provenientes da modelagem da RNA

Para cada caso apresentado na Tabela 4, tanto para uma como duas camadas ocultas,
foram realizadas 21 simulacGes para a construcao de graficos do tipo boxplot, com o intuito de
identificar a diferenca estatistica entre cada combinacdo e identificacdo do ponto mediado.
Apo0s a obtencdo desses dados, foi realizado o tratamento estatistico desses dados: regressao
entre preditos e observados para identificacdo do coeficiente de determinacdo ajustado e

realizacdo do teste F.

Tabela 4 — Casos estudados para avaliacdo da RNA com uma e duas camadas ocultas.



A ~ L Percentual de
Caso Neurénios Funcgao de ativacéo

dados*
1 5 TANSIG 70/15/15
2 10 TANSIG 70/15/15
3 15 TANSIG 70/15/15
4 20 TANSIG 70/15/15
5 5 LOGSIG 70/15/15
6 10 LOGSIG 70/15/15
7 15 LOGSIG 70/15/15
8 20 LOGSIG 70/15/15
9 5 TANSIG 60/20/20
10 10 TANSIG 60/20/20
11 15 TANSIG 60/20/20
12 20 TANSIG 60/20/20
13 5 LOGSIG 60/20/20
14 10 LOGSIG 60/20/20
15 15 LOGSIG 60/20/20
16 20 LOGSIG 60/20/20
17 5 TANSIG 80/10/10
18 10 TANSIG 80/10/10
19 15 TANSIG 80/10/10
20 20 TANSIG 80/10/10
21 5 LOGSIG 80/10/10
22 10 LOGSIG 80/10/10
23 15 LOGSIG 80/10/10
24 20 LOGSIG 80/10/10

! Porcentagem de dados de treinamento, teste e validac&o, respectivamente.
Fonte: Proprio autor (2021).
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Varredura do comprimento de onda maximo para o corante AM

Ap6s a devida preparacdo do ETS, foi realizada a varredura manual, em
espectrofotémetro, na qual foi encontrado o comprimento de onda maximo absorvido pelo
corante Azul de Metileno é de 665 nm, conforme apresentado na Figura 28. Acima deste

comprimento, a absorbancia tende a decair.

Figura 28 — Curva de varredura para obtencdo do comprimento de onda para o Azul de Metileno
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Fonte: Préprio autor (2019)

Esse valor de comprimento de onda méaximo encontrado é similar a resultados obtidos
por Jian-xiao et al.(2011), Masoumbeigi e Rezaee (2015) e Reza, Kurny e Gulshan (2016), os

quais encontraram valores entre 660 e 665 nm.

5.2 Curva de calibracéo do efluente téxtil sintético

Para a construcédo da curva de calibragéo, foram utilizadas concentracGes de corante no
ETS variando de 0 a 40 mg/L (Figura 29), visto que concentra¢es acima desta fornecem
resultados de absorbancia acima de 2,5 e o0 espectrofotdmetro utilizado ndo apresenta valores

maiores que esse.



Figura 29 — Curva de varredura para obtencdo do comprimento de onda para o Azul de Metileno
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Como apresentado na Figura 30, a partir dos dados experimentais de absorbancia, foi

possivel ajustar uma curva que consegue explicar 99,78% dos dados e fornece a seguinte

equacéo:

Concentracao = 19,881 X Absorbancia

5.3 Analise dos planejamentos experimentais

5.3.1 Processo H202/UV

(19)

Foram realizados 19 experimentos, sendo avaliados 4 fatores (concentracdo do corante,

concentracdo do perdxido de hidrogénio, pH da solugéo e tempo de exposicdo a radiagdo UV),

obtendo-se os resultados de remogéo de cor, como pode ser observado na Tabela 5.

De acordo com o grafico de Pareto, apresentado pela Figura 30, observa-se quais 0s

fatores (eixo Y) que foram estatisticamente significativos no tratamento, considerando um nivel

de confianga de 95%. Todos os fatores que se situam a direita do valor p = 0,05 (nivel de

significancia) (eixo X) exercem significancia estatistica. E possivel avaliar, portanto, que todos

0s quatro fatores, isoladamente, foram estatisticamente significativos, assim como a interagao

corante/H.O> e corante/tempo. As demais interacGes, por sua vez, ndo se apresentaram como

estatisticamente significativas.



Tabela 5 — Matriz do planejamento experimental para o processo H,O,/UV
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Experimento/ Corante H20: Tempo
pH . Remocao (%0)
Fatores (mg.L ) (mg.L ) (min)
1 20 200 4 60 91,37
2 60 200 4 60 65,04
3 20 800 4 60 88,87
4 60 800 4 60 76,47
5 20 200 10 60 92,88
6 60 200 10 60 71,36
7 20 800 10 60 92,27
8 60 800 10 60 83,35
9 20 200 4 120 97,82
10 60 200 4 120 80,09
11 20 800 120 98,43
12 60 800 4 120 91,22
13 20 200 10 120 97,88
14 60 200 10 120 90,66
15 20 800 10 120 98,21
16 60 800 10 120 94,39
17 40 500 7 90 89,42
18 40 500 7 90 92,74
19 40 500 7 90 91,43

Fonte: Préprio autor (2019)

Figura 30 — Grafico de Pareto para anélise dos fatores estatisticamente significativos no tratamento UV/H20,
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Fonte: Préprio autor (2019)
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Ainda é possivel avaliar, por meio da Figura 30, os efeitos de cada um dos fatores no
tratamento, observando o sinal negativo ou positivo de cada efeito. Desta forma, verificou-se
que a concentracdo de corante exerce efeito negativo no tratamento, ou seja, elevadas
concentracdes do corante reduzem a eficiéncia de degradacédo deste. Isso pode ocorrer devido
ao fato de que os radicais hidroxila presentes na solugcdo ndo sejam suficientes para a
fotodegradagdo quando o corante azul de metileno esta em altas concentracfes (BANAT et al.,
2005; MASOUMBEIGI, REZAEE, 2015).

O H202 também apresentou efeito positivo, visto que o aumento da concentragdo deste
promoveu uma maior remogao do corante. Esse efeito pode ser explicado pela equacdo 2, a qual
demonstra que a formagdo de radicais OH- ¢ diretamente proporcional a concentracao de H>O>
(TOOR et al., 2006; SUN et al., 2007; BASTURK, KARATAS, 2015). Sabe-se, no entanto,
gue o excesso de peroxido pode acarretar em um efeito contrario ao desejado. Jian-Xiao et al.
(2011) verificaram que concentracdes de H2O acima de 1700 mg.L™ provocaram ligeira
reducdo na eficiéncia de degradacéo do azul de metileno, no processo UV/H20,, provavelmente
devido ao fato de este excesso promover uma competicdo entre as moléculas de H>O; para
absorcédo de luz UV, reduzindo assim essa absor¢do e consequentemente a geracdo do radical
OH-. Contudo, esse efeito indesejado nao foi verificado no presente trabalho, visto que a
concentragdo méaxima de H-O- utilizada foi de 800 mg. L™.

Outro fato relevante quanto ao excesso de peroxido é que este pode se recombinar com
os radicais OH- ja formados, gerando um outro radical (HO2-) menos eficiente na mineralizagdo
de compostos organicos, podendo ocorrer ainda outras reacdes como apresentado nas equacdes
20, 21 e 22 (GHODBANE, HAMDAOUI, 2010; BASTURK, KARATAS, 2015):

2H02 = H202 + 02 (21)

Quanto ao tempo de incidéncia de radiacdo UV, verificou-se que este apresentou efeito
positivo no tratamento, no qual as maiores eficiéncias foram atingidas em tempos mais
elevados. Jian-xiao et al. (2011) e Masoumbeige e Rezaee (2015) concluiram que existe uma
relacdo diretamente proporcional entre a remocdo do azul de metileno com o tempo de
exposicdo a radiacdo UV, principalmente durante os primeiros 30 minutos. Apos isso, a

remocdo se da de forma mais lenta, até atingir a constancia.
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Analisando ainda o grafico de Pareto da Figura 30, observa-se que o pH também
apresentou efeito positivo; portanto, quanto mais alcalina a solugdo, maior a eficiéncia de
degradacéo do corante azul de metileno. De acordo com Baffoun, Ghali e Hachani (2016), isso
deve-se ao fato de que, em solucdo de pH acido, acidificada por solucdo de HCI, uma reacéo
ocorre entre 0 anion ClI" e o radical OH-, resultando na formagao de um ion inorganico (equagao
23) o qual possui potencial de oxidar compostos organicos muito inferior ao radical OH-. Desta
forma, esses ions inorganicos competem com as moléculas de corante, reduzindo assim a

disponibilidade de radicais OH- no meio.

Cl-+ HO-->ClO~-H (23)

Com base nos efeitos que apresentaram significancia estatistica e nos coeficientes de
regressao, apresentados pela Tabela 6, foi possivel construir um modelo matematico linear
(Equacdo 24), cujo coeficiente de determinacéo (R?) foi de 0,9226. A coluna representada por
p-valor apresenta os valores reais de p, para cada fator. Os fatores que tiveram o seu valor de p
menor que 0,05, foram estatisticamente significativos. A Tabela 7, por sua vez, apresenta a
ANOVA para o planejamento experimental, mostrando uma razdo Fcal/Ftab maior que 1,
indicando que nosso modelo é estatisticamente significativo (BARROS NETO, SCARMINIO,
BRUNS, 2001).

y = 88,63 —6,57X1 + 2,26X2 + 1,98X3 + 5,44X4 + 2,53X1X2 + 2,07X1X4 (24)

Na qual,

y = Remogé&o do corante;

X1 = Concentracédo de corante;

X2 = Concentragdo de H202;

X3 =pH,;

X4 = tempo de incidéncia de radiagéo UV.
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Tabela 6 — Efeitos estimados e coeficientes de regressdo do modelo.

Coeficiente de Desvio do
Termos ~ . p-valor
Regresséo coeficiente
Constante 88,6263 0,3836 0,000019
Corante -6,5719 0,4181 0,004022
H202 2,2569 0,4181 0,032643
pH 1,9806 0,4181 0,041781
Tempo 5,4431 0,4181 0,005847
Corante*Hz202 2,5281 0,4181 0,026273
Corante*Tempo 2,0744 0,4181 0,038299

Fonte: Proprio autor (2020).

Tabela 7 — Analise de variancia (ANOVA) para o planejamento experimental do processo H202/UV.

Fonte de Soma Graus de F- F-

2
variagdo Quadratica liberdade calculado tabelado Feal/Ftab R

Regressao 1515,49 10 22,45 3,35 6,71 0,9226
Residual 54,01 8
Total 1569,49 18

Fonte: Préprio autor (2019)

Os graficos de contorno indicados nas Figuras 31A e 31B apresentam as interacdes que
foram estatisticamente significativas, corroborando a discusséo anterior, indicando que uma
maior concentracdo de H2O, associada a uma menor concentragdo de corante promovem um
tratamento mais eficiente, assim como a associacdo de um maior tempo de incidéncia de
radiacdo UV com menores concentracfes de corante também resultam em uma melhor
eficiéncia. Ainda observa-se, na Figura 31C, a relacdo entre o pH do ETS e a concentracdo de
corante deste, indicando que ha uma maior remocao quando houver elevacdo do pH em um

meio com menor concentracdo de corante.
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Figura 31 — Superficie de contorno representando a influéncia de peroxido de hidrogénio (A), o tempo de reacédo
(B) e pH (C) na eficiéncia de remocéo de corante.
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5.3.2 Processo foto-Fenton (Fe**/H202/UV)

Assim como no processo H.02/UV, foram realizados 19 ensaios para o processo foto-
Fenton, visando avaliar 4 fatores (concentracdo do corante, concentracdo do perdéxido de
hidrogénio e do ion Fe?*, pH da solugdo e tempo de exposicdo & radiacdo UV), obtendo-se 0s
resultados de remocdo de cor apresentados na Tabela 8.

Através da Figura 32, é possivel verificar que todos os 4 fatores estudados estdo
posicionados a direita da linha de nivel de significancia (linha vermelha), indicando que eles
foram estatisticamente significativos para o tratamento foto-Fenton, assim como suas
interacdes, com excec¢do da interacdo Corante — Tempo.

Ademais, é possivel analisar pela Figura 32, os efeitos de cada fator durante a realizagédo
dos ensaios. Assim como para o tratamento H.02/UV, observa-se que a concentragéo de corante
exerce efeito negativo sobre o tratamento foto-Fenton, indicando que o aumento da
concentracdo do composto colorido afetard negativamente a eficiéncia do tratamento. Isso se

deve ao fato de que havera muitas moléculas de corante disponiveis para poucas moléculas de



58

radicais hidroxilas, reduzindo assim a capacidade de degradacdo destas (ZIMMERMANN et
al., 2019).

Tabela 8 — Matriz do planejamento experimental para o processo foto-Fenton.

Relacao Molar 100:1

Experimento/ Corante Tempo Remocao
Fatores (mg.L?) H202 Fe PH (min) (%)
(mg.LY) (mg.L?)
1 20 100 1,64 3 5 94,80
2 60 100 1,64 3 5 86,11
3 20 300 4,94 3 5 97,41
4 60 300 100 3 5 96,89
5 20 100 1,64 5 5 73,24
6 60 100 1,64 5 5 51,89
7 20 300 4,94 5 5 89,17
8 60 300 4,94 5 5 84,02
9 20 100 1,64 3 15 98,55
10 60 100 1,64 3 15 95,10
11 20 300 4,94 3 15 99,42
12 60 300 4,94 3 15 99,08
13 20 100 1,64 5 15 92,18
14 60 100 1,64 5 15 78,42
15 20 300 4,94 5 15 97,90
16 60 300 4,94 5 15 94,30
17 40 200 3,28 4 10 84,58
18 40 200 3,28 4 10 82,92
19 40 200 3,28 4 10 83,23

Fonte: Proprio Autor (2020).
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Figura 32 — Grafico de Pareto para analise dos fatores estatisticamente significativos no tratamento foto-Fenton
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Fonte: Proprio Autor (2020).

Ao observar o efeito da variagdo da concentracdo da relagdo H.O./Fe?* (Figura 32),
verifica-se que este foi positivo, indicando que quanto maior for a concentracdo destes dois
reagentes, mantendo a mesma relacdo molar 100:1, maior serd a remocdo de corante. 1sso se
deve ao fato de que o perdoxido de hidrogénio, combinado a incidéncia de radiacdo UV, é um
dos principais responsaveis pela formacao de radicais OH-, conforme visto no processo H20s.
Além disso, as moléculas de H,0, exercem papel fundamental, oxidando ions Fe?* a ions Fe3*
(ou realizando o processo inverso, de reducdo de Fe* a Fe?*) e liberando radicais OH-, os quais
estardo imediatamente disponiveis para a decomposicao das moléculas de corante (ZHANG et
al., 2019; ALI et al., 2020). Portanto, € de extrema importancia que o H20- esteja presente em
excesso para que haja reagente suficiente para a reacdo com os ions de ferro.

Paralelamente ao peroxido de hidrogénio, o Fe?* também exerceu papel fundamental,
visto que quanto maior for a quantidade de moléculas de ferro presentes, maior serd a
combinac¢do com moléculas de H.O> e consequentemente maior sera a formacéo de radicais
hidroxila (SANTANA et al., 2019).

Conforme esperado, verificou-se que o fator pH produziu efeito negativo nos
experimentos, ou seja, quanto maior o pH da solucdo, menor a eficiéncia do tratamento.
Portanto, o pH 3 ¢é considerado ideal para reagdes de foto-Fenton, visto que em condi¢cfes
acidas, carbonatos e bicarbonatos sdo convertidos a acido carbénico, o qual possui baixa
reatividade com radicais hidroxilas, mantendo assim a concentragdo destes radicais constate

(AMETA et al., 2018). Além disso, faixas de pH mais elevadas favorecem a precipitacdo de
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ferro, contribuindo para a formacdo de hidréxido de ferro, reduzindo assim a formacéo de
radicais OH- (BRITO, SILVA, 2018; NASCIMENTO et al., 2018).

Assim como realizado para o processo H.0./UV, foi construido um modelo matematico
linear (Equacdo 25), com base nos efeitos que apresentaram significancia estatistica e nos
coeficientes de regressdo, apresentados pela Tabela 9, cujo coeficiente de determinagéo (R?) foi
de 0,8849. A Tabela 10 apresenta a ANOVA para do planejamento experimental, indicando

gue o modelo é estatisticamente significativo, visto que a relacdo Fcal/Ftab é maior que 1.

y = 88,38 — 3,55X1 + 5,49X2 — 6,64X3 + 5,09X4 + 2,35X1X2 — 1,93X1X3 +
3,21X2X3 — 2,19X2X4 + 2,97X3X4 (25)

Tabela 9 — Efeitos estimados e coeficientes de regressdo do modelo.

Coeficiente de Desvio do

Termos N . p-valor
Regresséo coeficiente

Constante 88,3795 0,2025 0,0000053
Corante -3,5538 0,2207 0,0038331
H202/Fe?* 5,4938 0,2207 0,0016093
pH -6,64 0,2207 0,0011025
Tempo 5,0888 0,2207 0,0018749
Corante*H202/Fe?* 2,3525 0,2207 0,0086834
Corante*pH -1,9288 0,2207 0,0128368
H202/Fe?**pH 3,2138 0,2207 0,0046811
H202/Fe?" Tempo -2,1875 0,2207 0,0100224
pH*Tempo 2,9713 0,2207 0,0054699

Fonte: Proprio Autor (2020).

Tabela 10 — Andlise de variancia (ANOVA) para o planejamento experimental do processo foto-Fenton.

Fon_te de Soma_ C_Braus de F- F- FeallFtab  R?
variagdo Quadratica liberdade calculado tabelado
Regressdo  2348,71 10 14,83 3,35 4,43 0,8848
Residual 126,68 8

Total 2475,39 18

Fonte: Préprio autor (2019)

Ainda e possivel analisar as interacdes entre os fatores que foram estatisticamente
significativos, avaliando os graficos de contorno da Figura 33. Observando a Figura 33A,

conclui-se que as maiores remogdes se concentram na faixa onde a concentragdo de H2O; e Fe?*
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sdo maiores, combinados a menores concentracfes de corante, corroborando a discussdo
anterior. Essa mesma andlise é valida para a interacdo Tempo — Corante, na qual a maior
eficiéncia do tratamento foi observada quanto maior foi o tempo e menor a concentracédo de
corante (Figura 33B). Quanto ao pH, essa relagédo € inversa, conforme pode ser observado na
Figura 33C: quanto menor o pH da solugdo e a concentracdo de corante, maior a eficiéncia do
processo foto-Fenton.

Figura 33 — Superficie de contorno representando a influéncia da razdo peréxido de hidrogénio/Fe?* (A), o tempo

de reacdo (B) e pH (C) na eficiéncia de remocéo de corante.
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5.4 Cinética de remocéao de corante
5.4.1 Processo H202/UV
A Tabela 11 apresenta os valores da ordem e constante cinética obtidas a partir da

Equacdo 18, apresentada anteriormente, para o experimento 11 (experimento que apresentou
maior remoc¢do de corante), enquanto que a Figura 34 ilustra o comportamento cinético do
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experimento ao longo do tempo e a comparagéo entre os resultados experimentais obtidos e 0s
resultados esperados (previstos pelo modelo apresentado pelo perfil de concentracao).

Tabela 11 — Ordem (n) e constante cinética (k) do experimento 11.

Experimento 11
Ordem (n) 1,25
Constante cinética (k) 0,034

Unidade da constante cinética  L%%°.mol %2 s1

Fonte: Préprio autor (2020)

Conforme mencionado por Amorim, Moreira e Ledo (2009), geralmente, a descoloracao
do azul de metileno, via processos oxidativos avancados, segue um modelo de primeira ordem.
Jian-xiao et al. (2011) comprovaram isso quando avaliaram a descoloracdo do azul de metileno
e obtiveram, utilizando um modelo de primeira ordem, as devidas constantes cinéticas,
encontrando assim um modelo que conseguiu explicar 99,5 % dos seus dados (R? = 0,995).
Contudo, a utilizacdo de uma equacdo linear de primeira ordem para obtencdo das constantes
cinéticas pode, muitas vezes, gerar um coeficiente de determinacdo (R?) baixo, ou seja, um
baixa porcentagem dos dados serdo explicados por esse modelo. Desta forma, se faz necessario
utilizar um modelo ndo linear (Equacdo 18) para a obtencdo da ordem exata para cada
experimento, como foi realizado neste trabalho.

Na Tabela 12 ¢é apresentada a analise de variancia, coeficiente de determinagdo (R?),
valor de F calculado e tabelado, para o experimento 11. Observa-se que 0 modelo apresentou
coeficiente de determinacédo acima de 0,99, o que significa que esse foi capaz de explicar acima
de 99% dos dados obtidos. Ademais, verificou-se que a razdo Fcalculado/Ftabelado foi maior
que 1, resultando em um modelo estatisticamente significativo, e maior que 10, indicando que
0 modelo também ¢ preditivo (BARROS NETO, SCARMINIO, BRUNS, 2001).



Figura 34 — Comportamento cinético do experimento 11 para o processo H202/UV.
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Tabela 12 — Andlise de variancia (ANOVA) para a cinética de degrada¢do do AM no experimento 11.
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Fonte de Som}a_ C_;raus de Médjq F- F- R?
variacdo  Quadratica liberdade Quadratica calculado tabelado
Regressao 334,47 1 334,47 50720,31 55914  0,9998
Residual 0,04616 7 0,0066

Total 334,51 8

Fonte: Préprio autor (2020)

5.4.2 Processo foto-Fenton (Fe?*/H202/UV)

A Tabela 13 apresenta os valores da ordem e constante cinética obtida para o

experimento 11 (experimento que obteve melhor remocao de corante) do processo foto-Fenton,

enguanto que a Figura 35 demonstra como se comportou a cinético do experimento ao longo

do tempo e a comparacao entre os resultados experimentais obtidos e os resultados esperados

(previstos pelo modelo apresentado pelo perfil de concentracio). E valido salientar que tanto a

ordem como a constante cinética foram obtidas apos a aplicacdo da equagdo ndo linear

apresentada anteriormente (Equacgéo 18).
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Tabela 13 — Ordem (n) e constante cinética (k) do experimento 11 para o processo foto-Fenton.

Experimento 11
Ordem (n) 1,56
Constante cinetica (k) 0,4206

Unidade da constante cinética  L%%6.mol%°¢ s

Fonte: Préprio autor (2020)

Figura 35 — Comportamento cinético do experimento 11 para o processo foto-Fenton.
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Fonte: Préprio Autor (2020).

Conforme ja apresentado anteriormente, observa-se que a maioria dos processos
oxidativos avancados, utilizados na degradacdo de corantes téxteis, geralmente apresentam
comportamento de cinética de primeira ordem. Esse comportamento foi observado por Santana
et al. (2019), os quais avaliaram a cinética de degradacgdo do corante Reactive Red 195 e Direct
Black 22, obtendo, para ambos os corantes, um modelo ndo-linear de primeira ordem.
Nascimento et al. (2018) tambem observaram esse comportamento na degradacdo do corante
Reactive Grey, utilizando o processo foto-Fenton.

Por fim, a Tabela 14 apresenta a analise de variancia, coeficiente de determinagéo (R?),
valor de F calculado e tabelado, para o experimento 11. Assim como para o0 processo H>O./UV,
observa-se que 0 modelo apresentou coeficiente de determinacdo acima de 0,99, indicando que
esse foi capaz de explicar mais de 99% dos dados obtidos. Também, observa-se que a razéo
Fcalculado/Ftabelado foi maior que 10, mostrando que o modelo é tanto estatisticamente

significativo como também preditivo.
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Tabela 14 — Anélise de variancia (ANOVA) para a cinética de degradacdo do AM no experimento 11.

Fonte de Soma Graus de Media F- F- 5
variacdo  Quadratica liberdade Quadratica calculado tabelado
Regressao 365,60 1 365,60 25620,84 4,6002  0,9994
Residual 0,1997 14 0,0142

Total 365,80 15

Fonte: Proprio autor (2020)

5.5 Modelagem das Redes Neurais Artificais

5.5.1 Processo H202/UV

Conforme apresentado anteriormente, para a modelagem da RNA para o processo
H>02/UV, foram realizadas as 6 combinag@es distintas, conforme apresentado na Tabela 4,
totalizando 24 casos para 1 camada oculta e 24 casos para 2 camadas ocultas. A Tabela 15
apresenta os resultados do coeficiente de determinacdo ajustado (R? e da razdo
Fcalculado/Ftabelado para as distintas combinagdes. E vélido salientar que, para cada uma
dessas combinac@es, foram realizadas 21 repeticdes, para melhor representatividade do teste,
obtendo-se assim um ponto mediano o qual foi utilizado para comparacéo de cada combinacéo.

Observa-se pela Tabela 15 que os valores de R?, coeficiente que representa a
porcentagem dos dados que foram explicados pelo modelo, sdo diretamente proporcionais ao
valor da razdo de Fcal/Ftab e todos maiores que 10, indicando que todas as combinagdes sdo
estatisticamente significativas e preditivas (BARROS NETO, SCARMINIO, BRUNS, 2001).



Tabela 15 — Resultados das RNA para as 6 distintas combinac6es para 0 processo H,O/UV.

N° de Camadas 1 Camada 2 Camadas
Combinacoes Casos R?  Fcal/Ftab R? Fcal/Ftab
1 0,9657 171,61 0,9264 250,67
1 2 0,9488 261,03 0,9114 95,42
3 0,9313 125,77 0,8063 38,78
4 0,9257 115,53 0,7778 32,64
5 0,8266 44,36 0,9406 146,69
6 0,836 47,43 0,9309 124,92
2 7 0,8281 44,84 0,8425 49,76
8 0,8316 45,97 0,9625 238
9 0,9672 273,49 0,9544 108,81
3 10 0,9534 189,4 0,8092 39,49
11 0,9385 1415 0,8565 55,5
12 0,9558 200,26 0,8491 52,33
13 0,8199 42,37 0,9512 180,53
4 14 0,8055 38,58 0,9037 87,09
15 0,8111 39,99 0,9006 84,13
16 0,8274 44,62 0,9142 98,87
17 0,9675 275,99 0,9641 172,28
5 18 0,9343 167,03 0,8719 63,27
19 0,9131 97,46 0,8645 59,31
20 0,8629 58,49 0,7676 30,81
21 0,8302 45,51 0,9591 217,39
6 22 0,8241 43,6 0,9264 116,73
23 0,8338 46,69 0,9414 148,84
24 0,8166 41,45 0,8972 80,95

Fonte: Proprio autor (2021)

5.5.1.1 Analise da influéncia do nimero de neurdnios na camada oculta
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Com o intuito de analisar a influéncia isolada do numero de neurbnios presentes nas

camadas ocultas e considerando que a configuracdo padrdo no desenvolvimento de redes

neurais é a adocao da fungéo de ativacéo do tipo Tansig e a divisdo de dados de treinamento,

teste e validacdo como sendo 70, 15 e 15%, respectivamente, utilizou-se os casos 1, 2, 3 e 4

(combinacdo 1) para essa analise (Tabela 15). Observou-se que o coeficiente de determinagdo

foi maior no caso 1, considerando 5 neurdnios na camada oculta (0,9657 e 0,9644, para 1 e 2

camadas, respectivamente), indicando que a quantidade de neur6nios exerceu efeito negativo

na eficiéncia da RNA, ou seja, quanto maior a quantidade de neurdnios presentes nas camadas

ocultas, menor o coeficiente de determinacdo dessas.
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E possivel observar esse comportamento por meio das Figuras 36 e 37. Essas ilustrem
que, tanto para uma camada quanto para duas, existe uma reducdo do coeficiente de
determinacéo, quanto maior for a quantidade de neurénios na camada oculta. Além disso, 0s
graficos Boxplot apresentam os valores medianos do coeficiente de determinacdo para cada
RNA, valores esses que foram utilizados para a comparacao das redes e apresentados na Tabela
15. Os “Outliers” e valores extremos, também apresentados nos gréaficos, sdo pontos fora da
curva normal, isto €, valores que se diferenciam do conjunto de dados e que podem causar
anomalias no modelo (GHOSH, VOGT, 2012).

Figura 36 — Graficos BoxPlot para a combinacgdo 1, com uma camada.
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Fonte: Proprio autor (2021).

Comportamento similar foi identificado por Nascimento et al. (2018), os quais
avaliaram a degradacédo do corante téxtil Turquesa reativo pelo processo UV/H20- e realizaram
a subsequente modelagem dos dados experimentais por meio de RNA. Os autores testaram a
rede com diferentes quantidades de neurbnios nas camadas ocultas (7 e 11 neurbnios) e
obtiveram um ajuste satisfatorio em ambas. Contudo, eles verificaram que a RNA que continha
apenas 7 neurdnios apresentou um ajuste ligeiramente melhor, com um coeficiente de
determinacdo de 0,9791, enquanto que a rede que possuia 11 neurbnios mostrou um ajuste
inferior, com R? de 0,9710.
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Figura 37 — Graficos BoxPlot para a combinacdo 1, com duas camadas.
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Fonte: Proprio autor (2021).

5.5.1.2 Andlise da influéncia da divisdo do percentual de dados de treinamento, teste e

validacéo

Um outro fator utilizado para caracterizar as RNA modeladas foi a divisao do percentual
de dados para treinamento, teste e validacdo. Levando em consideracdo o estudo anterior, no
qual identificou que uma RNA com 5 neurbnios na camada oculta obteve melhor ajuste, foi
feita, subsequentemente, a comparacdo de todos os casos com 5 neurdnios, fungcdo Tansig e
diferentes divisdo de dados (casos 1, 9 e 17 da Tabela 4), para identificacdo do percentual de
divisdo de dados que reproduz o melhor ajuste.

Destarte, observou-se que esse ajuste foi melhor quanto maior foi a quantidade de dados
utilizados para treinamento (caso 17), ou seja, 80% para treinamento, 10% para teste e 10%
para validacdo. As Figuras 38 e 39, apresentam o comportamento da modelagem dos dados dos
casos 1, 9 e 17, para uma e duas camadas, demonstrando valores de R? sutilmente maiores para
a diviséo do tipo 80/10/10.
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Figura 38 — Graficos BoxPlot para os casos 1, 9 e 17, com uma camada, considerando a divisao de dados.
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Fonte: Proprio autor (2021).

Figura 39 — Gréficos BoxPlot para os casos 1, 9 e 17, com duas camadas, considerando a diviséo de dados.
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5.5.1.3 Analise da influéncia da funcéo de ativacéo

Por fim, foi realizada a analise da influéncia da funcao de ativacao na eficiéncia da RNA.
Assim como foi feito no tdpico anterior, levou-se em consideracdo que a quantidade ideal de
neurdnios na camada oculta é 5 e que a diviséo de dados que retorna o melhor ajuste é 80/10/10.
Portanto, foi feita a comparacao entre os casos 17 e 21. Observando a Tabela 15, percebe-se

gue os melhores ajustes, tanto para uma quanto para duas camadas, ocorreram guando se adotou
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a funcdo de ativacdo do tipo tansgimoide (0,9675 e 0,9641, para uma e duas camadas,
respectivamente).

Um comportamento similar foi verificado por Charamba et al., 2018, os quais avaliaram
a remocdo de corantes provenientes do acai por meio do processo UV/H20; e realizaram a
posterior modelagem via RNA. Os referidos autores concluiram que a utilizacdo de camadas
multiplas, aplicando-se uma func¢éo de ativagdo do tipo tansigmoidal nas redes neurais, aumenta
a performance destas, obtendo um melhor ajuste.

Nascimento et al. (2018) também observaram que a funcdo de ativacdo do tipo
tansigmoide exerce uma influéncia positiva na modelagem das RNA, para o processo de
degradacdo do corante téxtil Turquesa reativo. No entanto, eles também verificaram que a
funcdo logsigmaide apresenta maior eficiéncia quando a RNA possui duas camadas ocultas. As
Figuras 40 e 41 apresentam o comportamento das redes, considerando a variacao da funcédo de
ativacdo, para uma e duas camadas. E possivel observar que as RNA nas quais foram aplicadas

a funcdo do tipo Tansig tiveram melhor performance.

Figura 40 — Gréficos BoxPlot para os casos 17 e 21, com uma camada, considerando a fungéo de ativacao.
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Fonte: Proprio autor (2021).
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Figura 41 — Graficos BoxPlot para os casos 17 e 21, com duas camadas, considerando a funcao de ativagao.
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5.5.2 Processo foto-Fenton (Fe?*/H202/UV)

Similarmente ao que foi realizado para o processo H.O2/UV, procedeu-se que com a
modelagem das redes neurais utilizando o MATLAB, para o processo foto-Fenton, fazendo uso
da mesma metodologia de estudo.

A Tabela 16 apresenta os valores obtidos para o coeficiente de determinacéo ajustado e
a razdo de Fcal/Ftab para os 24 casos. Como previsto, os valores de R? sdo diretamente
proporcionais ao valor da razdo de Fcal/Ftab. Ademais, observa-se que todos os valores da
citada razdo sdo maiores que 10, o que implica dizer que todas as combinagdes de redes neurais
estudadas, para uma e duas camadas, sdo estatisticamente significativas e preditivas, podendo
ser reproduzidos em estudos futuros (BARROS NETO, SCARMINIO, BRUNS, 2001). Para
determinar, portanto, qual a melhor combinacdo de RNA, foi utilizado como parametro de

comparacéo o coeficiente de determinacéo.
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Tabela 16 — Resultados das RNA para as 6 distintas combinac8es para o processo foto-Fenton.

N° de Camadas 1 Camada 2 Camadas
Combinacoes Casos R?  Fcal/Ftab R? Fcal/Ftab
1 0,9582 177,16 0,9518 311,53
2 0,9491 294,23 0,9332 220,66
1 3 0,959 365,9 0,896 136,4
4 0,927 200,1 0,935 226
5 0,8099 67,44 0,9163 172,96
6 0,8085 66,8 0,9335 221,49
2 7 0,837 81,23 0,915 170,4
8 0,824 74,01 0,955 332,3
9 0,9631 411,75 0,946 276,64
10 0,9544 330,44 0,9036 148,09
3 11 0,961 389 0,915 169,7
12 0,943 260 0,868 104,2
13 0,8338 79,36 0,9429 260,58
14 0,8333 79,07 0,9547 332,73
4 15 0,835 80,22 0,959 369,2
16 0,82 72,07 0,939 243
17 0,9697 505,07 0,9414 253,54
18 0,9077 155,37 0,8789 114,65
> 19 0953 3215 0868 1036
20 0,97 508 0,839 82,43
21 0,8245 74,32 0,9383 240,05
22 0,8184 71,29 0,9288 205,84
6 23 0,79 59,39 0,913 165,1
24 0,8 63,46 0,933 2194

Fonte: Proprio autor (2021)

5.5.2.1 Andlise da influéncia do numero de neurdnios na camada oculta

Similarmente ao que foi feito no processo H202/UV, para analisar a influéncia do
namero de neurbnios na camada oculta, procedeu-se com a comparagao dos casos 1, 2, 3 e 4,
por estes possuirem as configurac6es padrdo de RNA (funcéo de ativacao do tipo tansigmoide
e diviséo de dados de treinamento, teste e validagdo em 70, 15 e 15%, respectivamente).

E possivel observar que os casos da combinagdo 1, nos quais utilizou-se menor
guantidade de neurdnios na camada oculta, obtiveram performance ligeiramente melhor,
apresentando ajustes de R? de 0,9582 e 0,9518, para uma e duas camadas, respectivamente.

Comportamento semelhante foi observado por Talwar, Verma e Sangal (2019), os quais

avaliaram a modelagem via RNA do processo de remog¢do do antibidtico Metronidazol, por
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meio do processo foto-Fenton. Eles obtiveram ajustes de R? acima de 0,99 utilizando apenas
uma cada oculta, contendo 4 neurénios. Amorim et al. (2020), por sua vez, realizaram a
modelagem via RNA do processo de degradacdo do corante Direct Red 83, utilizando o
processo foto-Fenton, e verificaram melhor ajuste da RNA quando a camada oculta possuia 21
neuronios. As Figuras 42 e 43 a seguir, mostram esse comportamento graficamente, sendo

possivel observar uma melhor performance da RNA com 5 neurdnios na camada oculta.

Figura 42 — Gréaficos BoxPlot para a combinagéo 1, com uma camada.
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Figura 43 — Gréficos BoxPlot para a combinagdo 1, com duas camadas.
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5.5.2.2 Andlise da influéncia da divisdo do percentual de dados de treinamento, teste e

validagéo

Como realizado no processo H20./UV, fixou-se a quantidade de neurénios ideal (5
neurénios) e a funcdo de ativacdo padrdo (Tansigmaoide), variando apenas o percentual de dados
de treinamento, teste e validagéo, para efeito de comparacgéo. Portanto, os casos analisados para
verificar a influéncia da divisao dos dados foram os casos 1, 9 e 17.

Observou-se, assim como para 0 outro processo oxidativo, que, em geral, esse ajuste foi
maior quanto maior foi a porcentagem de dados de treinamento (80%). Essa observagdo é mais
evidente com as redes que utilizaram apenas uma camada oculta. Para duas camadas ocultas, a
variacdo do coeficiente de determinacdo foi sutil, sendo este maior com a divisdo de dados
padrdo (70, 15 e 15%), conforme apresentado nos graficos 44 e 45. Esse comportamento
também foi avaliado por Amorim et al. (2020), o qual utilizou a divisdo de dados padréo (70,

15 e 15) para multiplas camadas e obteve ajustes satisfatorios.

Figura 44 — Gréficos BoxPlot para os casos 1, 9 e 17, com uma camada, considerando a divisdo de dados.
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Figura 45 — Graficos BoxPlot para os casos 1, 9 e 17, com duas camadas, considerando a divisdo de dados.
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5.5.2.3 Andlise da influéncia da funcéo de ativacéo

A fim de analisar o quanto a funcdo de ativacdo influencia na eficacia da RNA,
procedeu-se similarmente ao processo H20./UV: fixou-se a quantidade ideal de neurdnios na
camada oculta, que € 5, e a divisdo de dados que retornou o melhor ajuste, que foi 80/10/10.
Portanto, também foi feita a comparacao entre os casos 17 e 21.

Analogamente as observagdes para o processo H202/UV, observou-se que a fungdo de
ativacdo do tipo Tansig apresenta melhores ajustes para uma RNA com apenas uma camada
oculta (R? = 0,9697), conforme ilustrado nas Figuras 46 e 47. Isso também foi verificado por
outros autores, como Nascimento et al. (2018), os quais verificaram ajustes de R? acima de 0,97
para redes com camada oculta unica e utilizando a funcgdo de ativagdo tansigmoide.

Tawar, Verma e Sangal (2019) também verificaram que a funcdo de ativacdo padrao
Tansigmoidal exerce efeito positivo na modelagem das RNA, na qual eles atingiram ajustes do
coeficiente de determinacdo acima de 0,99 na avaliacdo da degradacdo do antibiotico

Metronidazol, por meio do processo foto-Fenton.



Figura 46 — Graficos BoxPlot para os casos 17 e 21, com uma camada, considerando a func¢éo de ativacéo.
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Figura 47 — Gréficos BoxPlot para os casos 17 e 21, com duas camadas, considerando a fungéo de ativacao.
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6 CONCLUSOES

O tratamento de efluentes téxteis sintéticos, com elevadas concentracfes de corante,
representam um grande desafio, pois diversos testes preliminares foram necessarios para
encontrar as faixas ideais dos parametros do tratamento. Apesar disso, observou-se que 0s
sistemas experimentais, utilizando tanto o processo oxidativo avancado UV/H20. como foto-
Fenton, apresentaram desempenho satisfatorio, com elevada remocéo de corante na maioria dos
experimentos. Para tanto, deve-se considerar que o planejamento experimental utilizado foi
fundamental para avaliagdo dos pardmetros que influenciaram na eficiéncia de ambos os
tratamentos.

O processo H202/UV se apresentou como um mecanismo eficiente na remocdo do
corante, quanto maior foi a concentracéo de H2O- e pH do efluente. Apesar disso, foi observado
que essa eficiéncia so foi atingida com tempos igualmente elevados (de 1 a 2 horas), resultando
em um maior consumo energético e podendo onerar o tratamento, no caso de aplicacdo em
tratamento de grandes volumes de efluentes.

Em contrapartida, observou-se que o processo foto-Fenton apresentou uma melhor
performance quando comparado ao processo H>O./UV, atingindo elevadas remocdes do
corante Azul de Metileno, em baixo tempo de exposicdo a radiacdo UV, com baixas
concentragdes de reagentes e baixo pH, viabilizando a aplicacdo desse processo.

Quanto a modelagem dos resultados experimentais por meio das redes neurais
artificiais, verificou-se que esta se apresenta como uma ferramenta viavel para prever resultados
para o tratamento do ETS, tanto com o processo UV/H>0O> como para o foto-Fenton, visto que
foi possivel realizar um ajuste satisfatrio do modelo e com elevados valores de coeficiente de

determinacdo, principalmente para RNA com menor quantidade de neurénios na camada oculta.
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