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RESUMO

A quantificacdo das taxas de fluxo de gas metano através da camada de cobertura final em
aterro sanitario podem variar no tempo e no espaco, portanto as ferramentas utilizadas para
predizer o comportamento do g&s metano € essencial. O presente trabalho objetivou determinar
a eficiéncia da camada de cobertura final em um aterro sanitario por meio de dados
experimentais in situ, variaveis ambientais e geotécnicas para predicdo de emissdes fugitivas
de metano através de um modelo preditivo a partir de redes neurais artificiais. O campo
experimental da pesquisa foi o Aterro Sanitario localizado na regido semidrida do nordeste
brasileiro. As determinagdes dos fluxos dos gases através da camada de cobertura foram
realizadas utilizando-se a metodologia do ensaio com placa de fluxo estatica em combinagao
com a medida de pressdo, concentragdo dos gases, temperatura interna, temperatura externa e
velocidade do vento. Foram realizados tratamentos estatisticos € Analise Descritiva dos dados,
Analise de Componentes Principais, Regressao Linear Multipla e por fim aplicagdo das Redes
Neurais Artificiais. O banco de dados sintético foi concebido do modelo da regressao linear
multipla, no qual foram gerados 1000 valores aleatorizados e validados estatisticamente. Este
estudo revelou que o melhor modelo obtido para prever a emissdo de gas metano ocorreu na
camada de entrada com dez neurénios, na camada oculta com vinte neurdnios e um neurdnio
na camada de saida, com funcéo de ativacdo da camada oculta Tansing e com funcéo de ativacéo
da camada de saida Purelin seguindo a arquitetura (10- 20- 1) com um Mean Absolute Error
(MAE) de 0,001, Determination Coefficient (R?) de 1,00, Efficiency Coefficient (E) de 1,00 ,
Root Mean Square Error (RMSE) com valor de 0,001 e Normalize Root Mean Square Error (
NRMS) 9,3E-0,8, obtendo o melhor algoritmo de treinamento o (Bayesian Regularization
Backpropagation). Ao se observar a escala preditiva foram apresentados valores de fluxo de
metano fora dos recomendados pelas normas, com valor maximo de 492.73 g.m?2.dia™’. A
predigéo, dos resultados obtidos apresentaram que a modelagem da rede neural artificial pode
efetivamente prever o fluxo de metano através da camada de cobertura final de aterro sanitario,
sendo importante para determinar a sua eficiéncia. A escala de eficiéncia demonstra a
necessidade de estabelecer parametros para que 0s aspectos observados para a camada de
cobertura tornem- se eficientes para que as emissdes do gas metano fiquem dentro dos critérios
determinados através das normas internacionais, trazendo melhoria no aspecto ambiental e
financeiro para estes locais.

Palavras-chaves: aterro sanitrio; gas metano; rede neurais artificiais; variacOes
meteoroldgicas.



ABSTRACT

The quantification of methane gas flow rates through the final cover layer in a landfill can vary
over time and space, so the tools used to predict methane gas behavior are essential. The present
study aimed to determine the efficiency of the final cover layer in a landfill through in-situ
experimental data, environmental variables, and geotechnical factors for predicting fugitive
methane emissions using an artificial neural network predictive model. The experimental field
of research was the Sanitary Landfill located in the semi-arid region of northeastern Brazil. The
determinations of gas flows through the cover layer were carried out using the static flux
chamber test methodology in combination with measurements of pressure, gas concentrations,
internal temperature, external temperature, and wind speed. Statistical treatments, Descriptive
Data Analysis, Principal Component Analysis, Multiple Linear Regression, and finally the
application of Artificial Neural Networks were performed. The synthetic database was designed
using the multiple linear regression model, in which 1000 randomized and statistically validated
values were generated. This study revealed that the best model obtained to predict methane gas
emission occurred in the input layer with ten neurons, in the hidden layer with twenty neurons
and in the output layer with one neuron, with the activation function of the hidden layer as
Tansig and the activation function of the output layer as Purelin, following the architecture (10-
20-1), with a Mean Absolute Error (MAE) of 0.001, Determination Coefficient (R?) of 1.00,
Efficiency Coefficient (E) of 1.00, Root Mean Square Error (RMSE) with a value of 0.001, and
Normalized Root Mean Square Error (NRMS) of 9.3E-0.8, obtaining the best training
algorithm as Bayesian Regularization Backpropagation. When observing the predictive scale,
methane flow values outside those recommended by standards were presented, with a maximum
value of 492.73 g.m2.dia?. The prediction of the results showed that the modeling of the
artificial neural network can effectively predict the methane flow through the final landfill cover
layer, which is important for determining its efficiency. The efficiency demonstrates the need
to establish parameters so that the aspects observed for the cover layer are efficient in keeping
methane gas emissions within the criteria determined by international standards, bringing

improvement to both environmental and financial scale aspects for these sites.

keywords: landfill ; methane gas; artificial neural network; meteorological variations.
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1 INTRODUCAO

A camada de cobertura final € um dos principais componentes da estrutura do aterro
sanitério, tendo como funcdes diminuicdo da proliferacdo de vetores e odores, controlar as
emissbes de gases para 0 meio ambiente, preservacdo contra intervengdes antropicas e
diminuigdo da infiltracdo de 4gua (Moreira et al., 2020).

Existem dois tipos basicos de camadas de cobertura de aterros sanitarios: a camada
convencional, formada predominantemente por solos argilosos compactados e a camada
alternativa, elaborada a partir de solos e outros materiais como produtos de compostagem e
residuos de construcdo civil. As camadas alternativas sdo construidas para otimizar o
desempenho do aterro, reduzindo as emissdes de gases e aumentando a retencao de liquidos em
seu interior (Costa et al., 2018).

As camadas de cobertura de aterros podem ainda ter a presenca de geogrelhas que sdo
fabricadas com alto peso molecular e fios de poliéster de alta tenacidade, desenvolvidas para
serem um material de reforgo de facil instalacdo. Sua malha de abertura possui dimensdes
estaveis, assegurando que a resisténcia a tracdo sera mobilizada sem deformacéo excessiva. Seu
uso é predominantemente estrutural como reforco de estruturas de solo e aterros, podendo
também, ser usadas para sobrepassar vazios que podem se desenvolver sob carregamentos em
camadas granulares (estradas e autoestradas) ou sob sistemas de cobertura de aterros sanitarios.

Destaca-se que o projeto e execucdo de camada de cobertura de aterros sanitarios deve
ter elevada eficiéncia com relagdo as emissdes fugitivas de gases, sobretudo o metano, visto
que o aumento da permeabilidade do solo aos gases, em camadas de cobertura de aterros
sanitarios, contribui para 0 aumento das concentrag@es do gas metano (CHs) na atmosfera.

Os gases que fluem pela camada de cobertura de solo compactado em aterros sanitarios
apresentam composicdes diversas e bastante toxicas dependendo da concentracdo de cada gas
na composi¢ao do biogas. Assim, quantificar emissdes de gases de aterro que fluem pelos solos
de camadas de cobertura deve ser de interesse ndo sé devido a ganhos econémicos, mas também
ambientais. O mais importante nesse sentido é padronizar métodos de medir qualitativamente
e quantitativamente a eficiéncia dessas camadas (Maciel & Juca, 2011).

A NBR 13.896/1997 (ABNT, 1997) determina o coeficiente de permeabilidade a agua
para camadas de base e de cobertura de aterro sanitario, mas ndo define a permeabilidade a
gases. A determinacdo da permeabilidade do solo é de grande significancia para a execucao de
projetos que necessitam da avaliacdo dos parametros de infiltracdo, escoamento superficial,

agua subterrénea, drenagem e estruturas (Singh et al., 2020), contudo para se determinar a
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eficiéncia de cada camada de cobertura é preciso também ser determinada a permeabilidade aos
gases.

Dados geotécnicos e de permeabilidade gasosa possibilita determinar a eficiéncia de
camada de cobertura final de aterros, contudo a construgdo de uma escala para mensurar a
eficiéncia das camadas de cobertura final de aterros sanitarios, em relacdo a retencéo do biogas,
deve levar em consideracao os processos de variabilidade temporal e espacial das taxas de fluxo
desses gases, sendo utilizada nos mais diversos cenarios: tais como, condi¢fes meteorologicas
locais, execucdo e operacdo dos aterros, tipo de camada de cobertura, aspectos geotécnicos,
além das legislages vigentes

Neste sentido, o uso de modelos computacionais como as Redes Neurais Artificiais
(RNA), podem determinar previs@es para os fluxos dos gases em camadas de cobertura final de
aterros por meio de dados de entrada relativos as condi¢cdes meteoroldgicas locais, execucdo e
operacao dos aterros, tipo de camada de cobertura, aspectos geotécnicos e legislacdes vigentes,
contribuindo para minimizar os problemas ambientais decorrentes da fuga dos gases para
atmosfera.

Diversos modelos de RNA vem sendo aplicados para predigao das concentragdes das
emissoes de gases do efeito estufa (GEE) em aterros sanitarios contudo ha poucos estudos para

previsdo de emissdes fugitivas de biogas pela camada de cobertura final, especialmente com

relagdo ao CH4 (Mateus, 2019).

1.1 Objetivos
1.1.1 Objetivo geral

e Determinar a eficiéncia da camada de cobertura final em um aterro sanitario por meio
de dados experimentais in situ, variaveis ambientais e geotécnicas para predi¢do de

emissdes fugitivas de metano através de um modelo preditivo a partir de RNA.

1.1.2 Objetivos especificos

e Determinar o comportamento da camada de cobertura final de solo compactado em um
Aterro Sanitario no semidrido brasileiro, em dois periodos sazonais (seca e chuva) com
relagdo aos aspectos geotécnicos € meteorologicos.

¢ Quantificar as emissdes fugitivas de CHs pela camada de cobertura final em um Aterro

Sanitario, em dois periodos sazonais (seca e chuva).
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e Correlacionar dados geotécnicos e meteorologicos com emissoes fugitivas de CH4 na
camada de cobertura final em um Aterro Sanitario.

e Predizer a emissdo de CHs por meio de um modelo preditivo através de RNA da
camada de cobertura final em aterros.

e Propor uma escala para analise de eficiéncia da camada de cobertura final para aterros
sanitarios em relagdo as emissdes fugitivas de CH4 levando em consideragao aspectos

geotécnicos e varidveis meteorologicas locais.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 Aterros Sanitarios

A geragdo anual de residuos solidos urbanos (RSU) no ano de 2016, atingiu
aproximadamente 2,01 bilhGes de toneladas dos quais aproximadamente 44% sao compostos
por organicos, enguanto os reciclaveis representam 38%. Este nimero vem crescendo, de modo
que até 2050 espera-se alcancar a marca de 3,4 bilhdes de toneladas/ano de residuos produzidos
(Kaza et al., 2018).

A disposicdo dos RSU da-se, em sua maioria em aterros sanitarios, que podem ser
definidos pela norma NBR 8419 (ABNT, 1992):

“Uma técnica de disposicdo de RSU sem causar danos a saude publica e & seguranca,
minimizando os impactos ambientais. Este método utiliza principios de engenharia para confinar
os residuos sdlidos a menor area possivel e reduzi-los ao menor volume permissivel, cobrindo-
0s com uma camada de terra na conclusdo de cada jornada de trabalho, ou a intervalos menores,
se for necessario.”

No entanto, a decomposicdo da matéria organica nos RSU comeca quando sdo
coletados, transferidos e transportados, continuando depois que o residuo é despejado para o
aterro, até que sejam compactados e cobertos (Duan et al., 2021). Nos aterros, 0s residuos
organicos sofrem degradacdo microbiana, além de transformagdes fisico-quimicas, mudando o
processo de aerdbico para anaerdbico ao longo de um determinado periodo, o que resulta na
producéo de liquidos (lixiviado) e gases (biogas), que precisam ser coletados e tratados (Zhao
etal., 2014).

A falta de segregacdo na fonte e o alto conteido orgéanico de residuos depositados em
aterros sanitarios, além de operacGes realizadas de maneira incorreta, tem intensificado
emissdes de gases efeito estufa, sendo considerados a terceira maior fonte de emisséo
antropogénica de CHa depois da agricultura e minas de carvdo (ISWA, 2019).

Estudos realizados em 2019 pelo Intergovernmental Painel on Climate Change (IPCC),
a concentracdo atmosférica de CHs aumentou cerca de 150% desde 1750. Aproximadamente
5,0 a 6,0 bilhdes de toneladas de CH4 séo liberadas na atmosfera anualmente, sendo os aterros
sanitarios produtores de uma porcentagem significativa deste gas (ISWA, 2019). Em relacdo ao
dioxido de carbono, os RSU contribuiram com um valor estimado de 760,6 milhdes de
toneladas de emissdes globais em 2010 (Johari et al., 2012).

O aterro sanitario possui propriedades estruturais (Figural), de modo que a qualidade
da camada de cobertura final, tem um grande potencial para interferir nas emissoes de gases e


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0301479720317643?casa_token=VmrQvS82ZrAAAAAA:DpBHm3xkzlRx1ylEngc-R799558OTziiy0omJA4ZJ_A6p11O9RhCC_DXUh6oM8v_qDKhkqJWeX7J#bib18
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no controle da poluicdo das aguas subterrdneas. O desempenho da camada de cobertura de
aterros sanitarios pode variar ao longo do tempo, em funcgéo das caracteristicas do solo, indices
de vazios, grau e umidade de compactacdo, além das variagOes climaticas como temperatura,
pressao atmosférica e precipitacdo pluviométrica (Almeida, 2017).

Figura 1 - Figura esquematica da estrutura de um aterro sanitario

CORTE DA SECAO DE UM ATERRO SANITARIO
Grama
Drenagem superficial

Drenagem de Gas
Drenagem interna

____Celula de Lixo

amada de solo
de cobertura

d . oo ale, ne
para estagao de
tratamento

Frente de trabalho

N\mmm

eabilizante

Dreno de chorume na base do aterro

Fonte: Portal Residuos Sélidos, 2021.

2.2 Camada de Cobertura

A camada de cobertura final de aterros sanitarios, também conhecida como
liner, consiste em um sistema de protecdo superficial que pode ser composto em geral, com
solo argiloso compactado ou misturas de solos com materiais geossintéticos ou alternativos,
.que tem como funcdo assegurar a protecdo a salde humana e meio ambiente, reduzindo os
impactos através da eliminacgdo de vetores e reducdo da exalacdo de odores, infiltracdo de agua
da chuva, fluxo de gases, eroséo, além de recomposicdo da paisagem (Santos, 2019).

As camadas de cobertura em aterros sanitarios apresentam composicdes de materiais
distintos (Figura 2), e fungdes (Quadro 1) as quais dependem das caracteristicas dos aterros
(Boscov, 2012).

Figura 2- Camadas de cobertura de solos utilizadas em aterro sanitario

Fonte: adaptado de USEPA (2004).



Quadro 1- Fungdes e composi¢des das camadas de aterros sanitarios
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Camada Funcdo Composicdo do
material utilizado
Superficial Funcdo de minimizar os efeitos da erosdo causada pela | Solo com vegetacéo,

agua e pelo vento, proporcionando condi¢bes para o

crescimento da vegetacao.

pedregulho.

Camada de protecéo ou
bidtica.

Esta localizada abaixo da camada superficial e tem como
funcbes proteger as camadas subjacentes dos processos
erosivos e da exposicdo a ciclos de umedecimento e

secagem ou ciclos de gelo e degelo.

Solo, materiais
reciclados.

Camada drenante.

Responsavel por remover a dgua que penetra para o

interior da camada de cobertura, minimizando a

percolagdo e conduzindo-a para fora do aterro.

Avreia e pedregulhos.

Camada impermeabilizante.

Responsavel pela impermeabilizacdo superior do aterro e
tem como funcéo principal minimizar a percolagdo da
agua no sistema de cobertura, impedindo a infiltracdo e
promovendo o armazenamento ou drenagem lateral da

agua proveniente das camadas superiores.

Argila compacta

Camada de controle de

gases.

Direciona os gases gerados pela massa de residuos para 0s

drenos de gas.

Areia, pedregulho,
geotéxteis.

Camada de fundag&o ou de

regularizacdo da base.

Componente mais inferior do sistema de cobertura e serve
para proporcionar um subleito firme para compactagéo de
camadas sobrepostas aos residuos, devendo ainda reduzir

os efeitos de possiveis recalques diferenciais.

Residuos ou materiais
reciclados

Fonte: Adaptado de Barreto (2022).

O solo utilizado na camada de cobertura final de um aterro sanitario deve considerar,

seus aspectos geotécnicos. Alguns dos fatores importantes para o uso dos solos sdo: a

granulometria, compactacdo, condutividade hidraulica. As camadas de cobertura final em

aterros  sanitarios,

mais

utilizadas sdo: as camadas

evapotranspirativas e oxidativas (Garbo & Cossu, 2017).

convencionais,

coberturas
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2.2.1 Tipos de camada de cobertura

No Brasil, grande parte dos aterros sanitarios utilizam a cobertura convencional, visto
que ha possibilidade de extracdo do solo na propria area do aterro sanitario ou nas proximidades,
além do baixo custo quando comparado com as geomembranas (Santos, 2019). Apesar de ndo
existir legislacdo especifica sobre o tipo de material que a camada de cobertura deve ser
constituida, de modo geral estas sdo de solos argiloso compactado e intercalados, com espessura
entre 0,6 a 1,5m (Figura 3), visando a impermeabilizacdo do topo das células dos aterros

sanitarios (Mariano, 2008).

Figura 3 — Representacdo esquematica de uma camada de cobertura convencional em aterro sanitario

Precipitagdo
l Escoamento superficial
/8 b

b , 3ide—» Cobertura vegetal
B

Fonte: Costa (2015).

Segundo a USEPA (2020), os aterros de residuos sélidos ndo perigosos, que utilizam
solos compactados, devem possuir na sua composi¢do argila ou outros materiais que possuam
percentual minimo de particulas com diametro inferior a 0,075mm e limite de liquidez maior
que 30%. Além disso, essas camadas devem apresentar espessura minima de 45cm.

Dentre as normas internacionais em relacdo as camadas convencionais, destaca-se a
normativa adotada pela Agéncia de Protecdo Ambiental Americana (United States
Environmental Protection Agency — USEPA), em que o sistema de cobertura final deve possuir
uma camada de argila compactada com coeficiente de permeabilidade menor ou igual a 1x10°
cm/s e as normativas europeias que sdo utilizadas para contribuir em alguns procedimentos
praticos em relacdo a cobertura final de solo utilizada em aterros sanitarios (Aradjo, 2017).

A NBR 13896 (ABNT, 1997) determina que proximo ao local de instalacdo do aterro
deve existir uma reserva natural extensa e homogénea de solo com coeficiente de
permeabilidade igual ou menor a 10® m/s e uma zona ndo saturada com mais de 3m de

espessura.
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Naturalmente parte dos gases gerados em aterros sanitarios (25 a 55%) atravessa 0
sistema de cobertura (camada de solo) na forma de emissdes fugitivas (Racho et al., 2013), no
entanto a cobertura convencional pode intensificar essas emissdes, uma vez que podem
apresentar fissuras em virtude dos processos de contragdo e expansdo do solo, motivado pelas
variacOes climaticas, levando o biogés a escapar livremente para a atmosfera (Oliveira et al.,
2013).

No Quadro 2 sdo expostos exemplos das composicOes e espessuras de camadas de

coberturas finais, adotadas em alguns aterros sanitarios no Brasil e em alguns aterros

internacionais.

Quadro 2 - Composices e espessuras das camadas de coberturas finais de Aterros Sanitarios brasileiros e

internacionais

Referéncia Aterro Composicdo da cobertura

Atggg |S_|a:)nr|itzaor:]ct)ede Uma camada de solo misturada com
Magalhdes (2005) . residuos da construcao civil (espessura:
(Belo Horizonte -
MG 0,50m - 2,00 m)
Aterro de Uma camada de solo areno argiloso
Mariano (2008) Aguazinha (Olinda g
- PE) (espessura 0, 25m a 0,90 m)

Machado et al. (2009)

Aterro Sanitario
Metropolitano
Centro (Salvador -
Ba)

Drenos horizontais abaixo de uma
membrana de PVVC, uma camada de solo
argiloso (espessura: 0,60 m) e uma camada
de solo organico (espessura: 0,20 m).

Rosa et al. (2011) Aterro de RSU de
Santa Maria (Santa Maria - RS)

Aterro de RSU de
Santa Maria - RS

Uma camada de solo argiloso (espessura:
0,20m — 1,00 m)

Silva (2011)

Aterro de Nova
Iguacu (Nova
Iguagu - RJ)

Uma camada de areia silto argilosa
(espessura: 0,80m)

Capaccioni et al. (2011)

Aterro Fano (Italia)

Uma camada de argila ndo compactada
abaixo de uma camada de argila

compactada.
Scheutz et al. (2014) Aterro Klintholm Uma camada de solo argiloso (espessura:
(Dinamarca) 3,0-4,0m)

Gallego et al.(2014)

Aterro Can Planas
(Espanha, 1995)

Uma camada de argila compactada
(espessura: 1,0 m), abaixo de uma camada
de pedregulho (espessura: 20 cm) e solo
organico (espessura: 20 cm)

Moreira et al. (2020)

Aterro Sanitario de
Campina Grande -
PB

Uma camada de areia argilosa
(espessura: 0,60-1,30m)

Fonte: Adaptado de Barreto et al. (2020).

As camadas evapotranspirativas, sdo formadas por um material fino (camada capilar)
construida acima de uma camada formada por bloco capilar com uma inclinacéo, sendo a

vedagédo baseada em forgas capilares e de fluxo ndo saturado (Lopes et al., 2012).
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Esse tipo de camada utiliza caracteristicas geotécnicas do solo como uma barreira para
minimizar a infiltracdo da agua na superficie dos aterros e, ao mesmo tempo, dificultar a saida
de gases (Seheum et al., 2008). Estes sistemas de coberturas podem ser aplicados em regides
com clima &rido ou semiarido (USEPA, 2004), podendo ser uma opc¢ao viavel sua aplicacao
para as condicdes brasileiras a depender de analises técnicas do material utilizado e de analises
econdmica, climaticas e ambientais do local.

Nos sistemas de cobertura convencional a infiltracdo é controlada pela maximizacéo do
escoamento superficial, enquanto, nas camadas evapotranspirativas, a infiltracdo é controlada
pela capacidade do solo em armazenar agua (Costa, 2015).

Apensar das vantagens das camadas evapotranspirativas, estas ndo sdo apropriadas em
locais onde a evapotranspiracdo é insuficiente para remover a precipitacdo, visto que com o
aumento da espessura (quase 3,0 m em alguns casos) 0s custos sé permanecem baixos se 0 solo
necessario estiver disponivel nas proximidades do aterro (Goldenberg & Reddy, 2017).

Assim, os requisitos, para o dimensionamento desses sistemas de cobertura recomenda
a escolha dos materiais de acordo com suas caracteristicas e propriedades fisicas. A NBR 13896
(ABNT, 1997) apenas exp0e que o projeto da cobertura final deve minimizar a infiltragdo de
agua na célula, exigir pouca manutencéo, nao estar sujeita a erosdo, acomodar assentamentos
sem fratura e possuir um coeficiente de condutividade hidraulica inferior ao solo natural da area
do aterro (menor que 5x107 m/s). A Figura 4 mostra um esquema do balango hidrico de uma

cobertura evapotranspirativa.

Figura 4 - Representacao esquematica de uma camada de cobertura evapotranspirativa em aterro sanitério
Topo da superficie ds cobertura

Feanspiracho

Solo

Fino

...................... S

Fonte: Costa (2015).

A camada de cobertura metanotréfica (oxidativas) € um sistema projetado para otimizar
as condigfes ambientais de consumo bioldgico de CH4, que deve funcionar como um vasto
biofiltro no aterro (Figura 5), geralmente utilizam materiais com produtos compostados que

criam condi¢des 6timas no desenvolvimento de microrganismos que consomem CHa4 (Humer
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et al., 2009). A oxidacao ocorre proximo a superficie da camada de cobertura e quanto maior

for a profundidade da camada menor a eficiéncia da oxidacdo do metano (Pratt et al., 2012).

Figura 5 - Representacdo esquematica de uma camada de cobertura tipo biocobertura em aterro sanitario

Enwrada de ar ¢ saida de gases

f"lz/"' l v l ¢ l

para tavor de oxxdagac BIOCCEBERTURA

s

.?r‘_t"} P, ‘tf f* | Camada de distrioecac

T de biogas

RESDUOS

Fonte: adaptado de USEPA (2004).

Os materiais utilizados nas camadas metanotroficas devem garantir porosidade aerada
suficiente para que ocorra as trocas gasosas, permitindo a penetracdo de oxigénio da atmosfera
e o fornecimento de metano dos residuos, 0s quais sdo importantes para 0s processos de
oxidacdo microbiana do metano (Huber-Humer et al., 2011).

Algumas propriedades do solo como: teor de umidade, compactacao, porosidade, teor
da matéria organica, concentracdo CHs, fluxo de CHa, concentracdo de oxigénio, espessura da
camada, condic¢des climéticas e concentracdo de substancias inibidoras podem influenciar o
processo oxidativo do CH4 (Berger et al., 2005), contudo as principais vantagens da camada
metandtrofica € que sdo relativamente mais econémicas, em termos de operacéo e instalagéo,
em comparagdo com um sistema de coleta de gas convencional., e exigemir baixos custos de
manutencdo e méo de obra (Garbo & Cossu, 2017). Esse tipo de camada pode ser utilizada em
aterro sanitario de pequeno porte ou aterros antigos onde a quantidade de biogas produzido €
baixa e a utilizacdo de um sistema de captacdo de biogas ndo é técnica e economicamente viavel
(Scheutz et al., 2011).

2.3 Gases gerados em aterros sanitarios

O CH4 é um dos principais gases causadores do efeito estufa, representando um grave
risco ambiental por dispor de potencial de aquecimento global 28 vezes superior ao dioxido de
carbono. Apesar de estar presente em menor concentracdo que o CO2 na atmosfera, o CHa varia

de 45-60% na fracdo volumétrica do biogas (IPCC, 2019). Deste modo, nas ultimas décadas, a
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mitigacdo das emissGes de GEE, em aterros sanitarios estd sendo um desafio enfrentado por
muitos paises em desenvolvimento (Kaza et al., 2018).

O biogas produzido em aterros sanitarios é obtido a partir da decomposi¢do anaerobia
(auséncia de oxigénio) dos residuos organicos. Sua composi¢cdo é a porcentagem obtida dos
gases que varia de acordo com o substrato biodigerido, (natureza e tamanho), condigdes de
funcionamento da biodigestdo além de variaveis como pH, temperatura, nutrientes, capacidade
tampédo e taxa de oxigenacdo (Faria, 2012). A Figura 6 mostra 0s processos de transporte e

emissdo de gases em um aterro de RSU.

Figura 6 — Representacao esquematica da geracdo, conversao, transporte e emissao de gas em um aterro
sanitério

Nivel do lengol fredtco B

Garagdo de ixiviados

Fonte: Adaptado de Barreto et al. (2020).
A composicao média dos gases gerados da biodigestdo anaerdbia esta descrita na Tabela 1.

Tabela 1- Constituintes tipicos do biogas

Constituinte Percentual (%v/v)

Metano 45 -60
Dioxido de carbono 40 - 60
Nitrogénio 2-5
Oxigénio 01-10
Ambnia 0,1-10
Sulfetos, dissulfetos, mercaptanos etc 0-1,0
Hidrogénio 0-0,2
Monoxido de carbono 0-0,2
Constituintes tragos 0,01-0,6

Fonte: Adaptado de O’Leary e Tchobanoglous (2002).
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2.3.1 Emissdes fugitivas de biogas pela camada de cobertura de solo compactado

Aproximadamente 5% das emissdes antropogénicas de gases GEE sdo derivados do
descarte de RSU em todo o mundo (Salomon et al., 2012). Assim, os principais fatores que
contribuem para o aparecimento e desaparecimento de GEE em aterro sanitario sdo: a geracéo
pelo processo de biodegradagéo, remogéo de CH4 por meio de oxidagdo via microrganismos
metanotréficos, aléem da fuga por meio de drenos e da interface da camada de cobertura
(Candiani & Moreira, 2018). No Quadro 3 séo reportadas medidas de fluxo de metano fugitivo

pela camada de cobertura final em diversos aterros no Brasil, Europa, Asia e Estados Unidos.

Quadro 3 - Emissoes fugitivas de metano verificada com placa de fluxo estatica em diferentes regides do Brasil,

Asia, Estados Unidos e Europa

Referéncia Composicdo da camada de Emisséo fugitiva de

Local de Estudo S cobertura 9_2 S

Bibliogréafica metano g.m.dia
Né&o informado
Aterro Tamangapa Lando; Nakayama 49231652
(Indonésia) Shinamoka (2017) ’ '
Aterro Nuevo Leon Gonzales Valencia et Camada convencional 102575
(México) al. (2016)
Aterro Fakse (Dinamarca) Scheutz et al. (2009) Camada biocobertura 77 a 155
Aterro da Aguazinha-PE . Camada de cobertura areno-
(Brasil) Mariano (2008) argiloso 0,004 a 400
Aterro (rElUCﬁ)Ilforma Abichou et al. (2009) Camada argila arenosa 0121757
Aterro da Muribeca-PE . Camada de solo argiloso
(Brasil) Maciel (2003) compactado 0,1a363,63
Aterro de BH-MG (Brasil) Catapreta (2008) Camad% evapotranspirativa e 23,2a337,6
arreira capilar
Aterro Caieiras-SP (Brasil) Candl(zrglg)\/ lana Camada convencional 18,6 a 149,8
Aterro em Campina . Camada convencional
Grande- PB (Brasil) Moreira (2018) 0a0,09
Aterro de Na}shua (Estados Czepiel et al. (1996) Camada de_ solo areno- 1.495,0
Unidos) argiloso
Aterro de Sudokwon Camada de solo composto por
(Inchon City, Coreia do Park & Shin (2001) areia, silte e argila 176,85 a 3805,55
Sul)

(Leste do Japéo) Ishigaki et al. (2005) Camada de argila 0,038 a 384,0
Aterro Nova Iguacu - RJ Oliveira (2013) Camada metanotrofica 0a35,23
Aterro Bandeirantes - SP Silva et al. (2013) Camada convencional 0,1a1484

Aterro Samtg'rbl\o Salvador - Damasceno (2018) Camada convencional 0a 355,55

Aterro Sf,;m_ltarlo Araijo (2016) Camada convencional 7.2.2369.2

Seropédica
He et al. (2012) Camada de solo argiloso 137
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Aterro Sanitérip A-Su-Wei Li et al (2020) Camada de solo de argila e 2692212
na China cobertura vegetal

Fonte: Adaptado de Barreto et al (2021).

Segundo Moreira (2018), no aterro sanitario em estudo o fluxo de CHs através da
camada de cobertura final, foi 23 vezes inferior ao limite recomendado pela Carbon Farming
Initiative (CFI, 2013). Essa norma estabelece um fluxo méaximo de metano de 64,96 g.m2.dia”

! para camada de cobertura final de aterros sanitarios.

2.4 Fatores que interferem no fluxo de gas metano pela camada de cobertura em aterro

Os fatores que interferem nos processos de emissdo do CH4 pela camada de cobertura
do aterro sanitario podem ser divididos em trés grupos: a) condigdes meteoroldgicas (pressao
atmosférica, precipitacdo pluviométrica, temperatura, velocidade do vento); b) condi¢bes da
camada de cobertura (tipologia do solo, permeabilidade, porosidade, umidade, grau de
compactacao, grau de saturacdo); ¢) condi¢cbes do ambiente interno em relacdo a massa dos
residuos ( drenagem interna dos gases, recalques diferenciais) (Rachor et al., 2013). Para as
emissdes de metano, além das condigdes citadas destaca-se a variagcdo temporal e espacial
decorrentes das mudancas nas condi¢des meteoroldgicas (Bian et al., 2018).

A pressdo atmosférica ¢ considerada um fator chave no controle e transporte de emissoes

de CH, na camada de cobertura (Gebert & Groengroeft, 2011). Ha uma correlagdo importante

entre a emissdo e a pressdo atmosférica que podem ser negativas, ou seja maior pressao

atmosférica menor as emissdes de CH, (Shen et al., 2018). A baixa presséo atmosferica converte

o mecanismo de transporte de gas dominante de difusdo para advecgdo e resultam em uma

menor eficiéncia de oxida¢do de CH, (Bian et al., 2018).

A temperatura relacionada com as condi¢Ges meteoroldgicas € um fator que influencia no
fluxo do biogés nos aterros, estimulando a movimentacdo das particulas de gés, tendendo a
aumentar também a difusdo. Desta forma, o gas pode se dispersar mais rapido em condicdes de
temperatura mais elevada (Brito-Filho, 2005). A camada de cobertura pode apresentar variagdo
diaria e sazonal tipica com a temperatura atmosférica (Abichou et al., 2015), contudo o calor
gerado pela oxidacdo de CH4 também pode elevar a temperatura da camada de cobertura, de
forma a influenciar o transporte, a oxidacdo e a emissédo de CH4 (Ng et al., 2015).

A velocidade do vento e a precipitacdo pluviométrica destacam-se como fatores
atenuantes as emissdes de CHs. Segundo Delkash et al. (2016), para um intervalo de 2 a 10

horas, as emissdes de metano em um aterro sanitario podem aumentar em 2 vezes, devido a um
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aumento de 30% na velocidade do vento. J4 a precipitacdo pluviometrica interfere na oxidacao
e na emissdo atraves da camada de cobertura, uma vez que regulam o contetido de agua do solo
da cobertura, inibindo a promocao da atividade microbiana relacionada (Izumoto et al., 2018).

Em relacdo as caracteristicas geotécnicas do solo empregado na cobertura final de um
aterro sanitario podem surgir multiplos cenarios de emissao de gases ou retencao, ou seja, se 0
solo estiver mais compactado numa determinada area em relacdo a outra, devera existir um
menor indice de vazios com menor fuga dos gases. Se 0s materiais de cobertura forem
selecionados com maior rigor, solos argilosos sdo melhores que solos arenosos devido a coesao
entre as particulas e a espessura da camada de cobertura atender as recomendag6es das normas
(maior que 60 cm), espera-se que as emissdes de gases no aterro seja em menor volume (Santos
et al., 2020).

2.5 Mecanismos de transporte de gases em aterros sanitarios

Os gases produzidos dentro do aterro sanitario, tém a tendéncia de ocupar 0s espacos
livres entre os residuos ali depositados e a camada de solo que os cobre (Cheremisinoff, 2003).
Assim o transporte tanto para o interior, quanto para o subsolo e exterior do aterro podem
ocorrer devido a dois principais tipos de mecanismos, a difusdo e a adveccdo (US ARMY
CORPS OF ENGINEERS, 2008).

A difusdo é vista como 0 mecanismo dominante para o transporte de CH4 na camada de
cobertura do aterro, pois possibilita a movimentacao extensiva de gases de uma rea para outra,
sem que haja gradiente de presséo total (Mendonca, 2007). O fluxo difusivo é menor quando a
concentracdo do gas se tornar uniforme no meio (Aubertin et al., 2000), no entanto esta
uniformidade é dificil de ser obtida, pois a atmosfera funciona como um excelente agente

dispersivo de gases (Maciel, 2003).

O fluxo difusivo unidimensional é descrito pela 12 Lei de Fick (Equacdo 1), sendo o
contaminante transportado de uma regido de alta concentracao (potencial quimico) para regiées

de baixas concentracdes quimicas (Maciel, 2009).

ac

Jg=-D. - Equacgao (1)
Onde:

J 4 ¢ fluxo difusivo de massa de gas [g.m?s™]

DS : coeficiente de difusio do gas no solo [m?s™]

ac

il gradiente de concentragao do gas no meio [g.m’

3. m-l]
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Entre os processos que ocorrem na atmosfera os ventos tendem a contribuir para a
dispersdo dos gases, renovando o ar ao redor da massa de residuos do aterro sanitario
contribuindo para que 0 mecanismo de difus@o continue ocorrendo entre o interior e o exterior
do aterro (Borba et al., 2018).

A advecg¢do também pode desempenhar um papel importante no transporte e emissao, visto
a pressurizacao na camada de cobertura do solo causados pelas variagdes temporais e espaciais
da pressao atmosférica na superficie do solo de cobertura e geragao continua de gés da camada
de residuos (Xin ef al., 2065). Deste modo, sob baixa pressdo atmosférica, a advecgdo em vez
da difusdo, pode ser o mecanismo dominante para o transporte dos gases no solo de cobertura

(Bian et al., 2018).

Portanto, nos aterros sanitarios, a variagdo da pressao atmosférica pode alterar o mecanismo
dominante de transporte de metano na camada de cobertura, o que pode influenciar a oxidagao
do gas. O fluxo advectivo pode ser calculado a partir a Lei de Darcy (Silva et al., 2009).
Segundo Maciel (2003), a Equacdo 2 realiza o célculo desse tipo de fluxo em termos méssicos,
considerando a compressibilidade de dos gases.

— Kap, .(Pe —Ps)

LA Equacao (2)

Ja

Onde:

] a: Fluxo advectivo do gas em massa [ g.m-2.s?)

Ka: Permeabilidade intrinseca do solo considerando o fluido compressivel (m.s?)
po: Densidade do gas a uma dada pressio e temperatura (g.m™)

Pe: Pressao de entrada da amostra (Pa)Ps: pressao de saida da amostra (Pa)

L: comprimento da amostra de solo (m)

u: viscosidade dinamica do fluido (Pa.s)

Outra via importante a emissdo de gases em aterros sanitérios, é a difusdo molecular,
que ocorre quando, no sistema, ha diferenca de concentracdo entre dois diferentes pontos,
assim, o fluxo difusivo acontece de um ponto com maiores concentracdes para outro com
concentracfes menores de gas (US ARMY CORPS OF ENGINEERS, 2008).
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2.6 Mensuracéo do fluxo de gases em camadas de coberturas de aterros sanitarios

A compreenséo do funcionamento de fluxo de gases, através das camadas de cobertura
em aterros sanitarios € fundamental, sendo necessério a quantificacdo das emissfes. Varias
técnicas sdo utilizadas para a medicdo do fluxo de gases através da camada de cobertura em
aterro sanitario, sendo as principais: dinamica e mapeamento de pluma, tracador de gases,
sensores a laser e placa de fluxo (Lucernoni et al., 2017).

No método do mapeamento de pluma sdo utilizados sensores épticos remotos, que
medem a concentracdo dos gases no aterro sanitario (Babilotte et al., 2010). O tragador de gases
mede simultaneamente concentragdes de metano e direcdo do vento, sendo utilizado como
parametro um tracador de gas inerte, o0 N2O (0xido nitroso).

Na aplicacdo de laser é permitido as medi¢cdes de concentragdes de metano com
grandes alcances, neste método é necessario o uso de veiculos com equipamento de apoio
(Park et al., 2016). Neste método os fluxos de gases sdo obtidos por meio de modelagem
numérica matematica de dispersdo (Goldsmith-Junior et al., 2012).

A metodologia para medicéo de biogas, a partir da placa de fluxo é apresentada na
literatura como eficiente simples e barata (Lucernoni et al., 2017), sendo utilizada por varios
autores (Spokas et al., 2006; Mariano & Juca, 2010; Scheutz et al., 2011; Maciel & Juca,
2011; Goldsmith-Janior et al., 2012 Abichou et al., 2015). Medicdes realizadas com placa
de fluxo indicam taxas de emissdes de metano na ordem de 0,0001g/m?/dia a 1000g/m? /dia
(Lando et al., 2017). As variagdes mensuradas sdo atribuidas a inumeros fatores, como:
camada de cobertura, idade e caracteristicas dos residuos e aspectos climaticos (Mariano &
Juca, 2010).

N&o existe tamanho e forma padronizados para placas de fluxos, porém sabe-se que
existe relacdo direta com as suas dimensGes que estdo diretamente relacionados a
representatividade espacial: placas com &rea Gtil maior sdo mais representativas do que placas
com menores dimensdes (Maciel, 2003). O Quadro 4 apresenta forma e dimensdes de algumas

placas de fluxo encontradas na literatura.

Quadro 4 - Forma, dimensdes e volume de placas de fluxo (estatica e dindmica) encontradas na literatura.

Referéncia Método Forma Base (m) Altura (m) | Volume (md)
Czepiel et al. (1996) Estatico Cilindrica $=0,13 0,18 0,00237
Maciel (2003) Estético Retangular 0,40 x 0,40 0,05 0,008
Ishigaki et al., (2005) Estético Retangular 0,40 x 0,40 0,30 0,048
Mariano (2008) Estatico Retangular 0,40 x 0,40 0,05 0,008
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Scheutz et al., (2010) Estético Cilindrica ¢=0,57 0,20 0,050
Borba (2018) Estatico Retangular 0,81 x0, 81 0,05 0,032
Avraujo (2017) Estatico Retangular 1x1 0,05 0,05

Fonte: Damasceno (2019).
Estudos sobre emissdes fugitivas de metano em aterros sanitarios mostram a existéncia

de variacGes temporais e espaciais, influenciadas por diversos fatores que vao desde as
caracteristicas geotécnicas dos solos, espessuras das camadas, idade dos residuos, condicdes
climaticas da regido.

Diante disso, mitigar e mensurar o efeito estufa causado pelas emissdes fugitivas de
gases nos aterros sanitarios se faz necessario. O estudo de modelos estatisticos, devem
contribuir para uma previsdo mais precisa dos fluxos emitidos pelos gases para atmosfera

através da camada de cobertura final nos aterros sanitarios.

2.7 Modelagem estatistica como ferramenta ao monitoramento da emisséo de gases em
aterros sanitarios
Uma das preocupacOes estatisticas ao analisar dados, é a de ajustar modelos que

explicitem estruturas dos fendmenos em observagéo, as quais frequentemente sdo formados por
variacOes acidentais ou aleatorias. A identificacdo dessas estruturas permite conhecer melhor o
fendmeno, bem como fazer afirmacdes sobre possiveis comportamentos do mesmo. Ha uma
diferenca entre os modelos matematicos, que sdo exatos, e 0s modelos estatisticos que sdo
utilizados para projetar cendrios, tanto futuros quanto passados (Martini-Neto et al., 2011).

Para que os modelos estatisticos sejam desenvolvidos € necessario a realizacdo de uma
andlise descritiva dos dados, identificar os parametros que apresentam correlacdo significativa
com a variavel resposta, executar os calculos de regressao linear e/ou nédo linear, realizar os
testes para selecionar os modelos e analisar os residuos de regressdo (Araujo-Neto, 2016).

A analise dos residuos constitui uma das principais partes do trabalho estatistico, sdo o0s

residuos que determina se 0 modelo é adequado ou ndo para representar os dados da pesquisa.

2.7.1 Estatistica descritiva

A estatistica descritiva, tem o objetivo de descrever e agrupar um conjunto de dados, a fim
compreender as medidas de tendéncia central e de dispersdo (Sharma, 2020).

Segundo Oliveira et al. (2022) a analise estatistica descritiva possibilita as

caracterizagdes das etapas parciais para cada indicador, através da determinacdo da média,

desvio padrdo, minimo, mediana e maximo .
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A distribuicdo do conjunto de dados possui pequena variabilidade (disperséo) quando o
coeficiente de variacdo encontra -se em torno de 15 %; media dispersdo quando estiver acima
de 15 % até 30 %, e grande dispersdo quando superar os 30 % (Correa, 2003).

Em relacdo a correlagdo entre duas varidveis pode se ter diversos graus, segundo Borges
(2014) correlagdo muito forte, quando estiver entre 0,80 e 0,99, correlacédo forte de 0,60 a 0,70,
correlacdo fraca de 0,40 a 0,59, correlacdo muito fraca de 0,20 a 0,39, correlacdo sem valor de

0,19 a 0,001 e correlacédo nula, quando o coeficiente for igual a 0.

2.7.2 Regressao linear

A andlise de dados através da regresséo linear esta entre as técnicas mais utilizadas para a
construcdo de modelos para descrever o comportamento de uma variavel dependente (resposta)
a partir de um conjunto de outras variaveis independentes (explicativas) (Reyes, 2017). Os
modelos de regressdo linear podem ser simples ou mdaltiplos.

A técnica estatistica da Regressdo Linear Multipla é usada para estudar a relacdo entre
uma variavel dependente e varias variaveis independentes explicativas. O Modelo Genérico

Linear Geral é dado pela Equacdo 3, quando aplicado a uma amostra de tamanho n:

Y=B, + f1Xi+...+BPXP + e Equacdo(3)
Onde:

Y ¢ o valor da variavel dependente;
e Xi sfo os valores das variaveis independentes (constantes conhecidas);
e fi sdo pardmetros ou coeficientes de regressio;

e ¢ ¢oerro aleatorio do modelo.

Devido a heterogeneidade do ambiente em que o0 metano é produzido e da interacdo entre
as variaveis que influenciam tanto a geracdo quanto a emissao de metano em aterros sanitarios,
os modelos de regressao linear multipla sdo amplamente utilizados, visto que podem estimar as

emissdes fugitivas, na area de estudo de maneira satisfatoria (Damasceno, 2019).

2.7.3 Teste de selecdo de modelos estatisticos

Independente, do tipo de modelo a ser utilizado deve-se proceder a sele¢cdo do modelo ideal,
partindo de um conjunto de modelos relacionados. Para Jeronimo (2015), a utilizagdo de
diversos avaliadores de qualidade de ajuste transforma a escolha dos modelos em um processo

minucioso, ja que cada avaliador leva em conta determinadas caracteristicas do modelo, tais
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como o nimero de parametros e os residuos estatistico. Uma solucéo para identificar o melhor
modelo é analisar o coeficiente de determinacéo, os residuos ou erro médio gerado.

A soma dos Quadrados dos Residuos (SQR) determina o melhor modelo que se ajusta aos
dados observados em uma determinada pesquisa, 0 menor valor do SQR indica o melhor
modelo. Contudo, uma limitacéo a este método é pode afetar o0 seu desempenho, o tamanho da
amostra, visto que interfere na variacdo do residuo, assim, para amostras pequenas o residuo
diminuira significativamente, afetando os graus de liberdade e consequentemente a relacdo do
acaso e efeito de tratamento (Farias, 2014). Uma maneira de minimizar problemas em relacéo
a dimensdo da amostra, é 0 uso do quadrado médio dos residuos (erro médio) como critérios de
escolha.

Além dos métodos ja mencionados, um determinado modelo pode ser testado utilizando-se
critérios de informacdo construidos para avaliar a variancia da funcdo. Quando muito simples, o
modelo ndo € capaz de prever a irregularidade dos dados portanto, quanto mais complexo um
modelo tende a distribuir dados em muitos parametros, resultando em uma ma estimacéao de cada
parametro e numa maior variancia.

O éxito de um modelo de previsdo, utilizando RNA depende da amplitude dos dados de
entrada-saida, abrangéncia e confiabilidade (Aradjo, 2015). Mota (2019) ressalta a importancia
de se utilizar um vasto banco de dados para que se possa ter um bom desempenho de uma RNA,

pois, assim, hd uma melhor generalizacéo e se pode evitar o overtraining.

2.7.4 Modelagem ndo constitutiva

Os modelos constitutivos estdo se predispondo para as abordagens ndo constitutiva devido
as inovacgdes tecnoldgicas. Esta metodologia permiti a resolucdo de problemas na area da
engenharia ambiental onde existem variaveis aleatorias nas quais a correlagdo entre entrada e
saida ndo sdo conhecidas. (Alidoust et al.,2021). Assim, as redes neurais artificiais podem ser
utilizadas para criar modelos ndo constitutivos, com fundamentacdo em dados experimentais,

para que predicdes de situacBes na area ambiental possam ser realizadas (Kandiri et al., 2020).

2.8. Redes Neurais Artificiais (RNA)

Uma rede neural artificial pode ser definida como um processador composto por
unidades de processamento simples, os quais possuem capacidade de armazenar dados
(Freeman & Skapura, 1991). As RNA surgiram a partir das ideias de McCulloch & Pitts (1943),
que juntos publicaram o artigo logical calculus of the ideas immanent in nervous activity que

difundiu os primeiros conceitos sobre esses sistemas, 0s quais sdo inspirados nos modelos de
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atividade do sistema nervoso (Hebb, 1949) aprimorou a ideia desenvolvendo modelos de
sistemas, hoje ainda utilizados em varios algoritmos matematicos.

Em 1962, Rosenblatt introduziu uma nova abordagem de treinamento denominado
Perceptron, de modo que as RNA passaram a ser treinadas para classificar alguns tipos de
padrdes e executar determinados tipos de fungdes (Figura 8). Segundo Laboissiere et al. (2015)
as redes artificiais possuem a capacidade de aprender ndo somente por meio de exemplos, mas
também por meio da generalizacao da informacéo aprendida.

A capacidade de aprendizado de uma RNA, consiste no processo de treinamento por meio
do qual o neurbnio aprenderd pela minimizacdo do erro total de saida, reforcando ou
enfraquecendo as conexdes entre seus terminais, ajustando gradativamente seus pesos a cada
iteracdo sobre os valores de entrada fornecidos. Este processo pode estar ou nao, baseado no
conhecimento prévio dos valores de saida esperados para cada entrada (Berger et al., 2005).

Para que se possa compreender melhor o funcionamento basico de uma RNA se faz
necessario entender o funcionamento do neurénio bioldgico. Conforme Cintra (2018), os
neurdnios sao constituidos por:

* Dendritos: Tem a funcdo de adquirir forma continua, os estimulos vindos de outros neuronios
(conectores);
« Corpo celular: E incumbido de processar informagdes advindas dos dendritos a fim de
produzir um potencial de ativacdo que indicara se o neurdnio podera disparar um impulso
elétrico ao longo de seu axo6nio;
« Ax0nio: constituido por um unico prolongamento, cuja missdao é conduzir os impulsos
elétricos para outros neurénios (Figura 7).

No sistema nervoso humano o cérebro é representado por uma rede de neurénios, 0s
quais estdo conectados entre si por meio de sinapses, que recebem informacfes e tomam
decisdes, através dos receptores que transformam estimulos em impulsos elétricos transmitindo

informac&o para a rede neural, convertendo-0s em repostas na saida do sistema (Cintra, 2018).
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Figura 7 — Componentes de um neurdnio biologico

ramificagbes
do axénio
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do axonio
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nucleo

corpo celula
Fonte: Silva et al. (2010).

Em uma RNA, para cada no de entrada é aplicado um valor, representado pelos dendritos.
As conexdes recebem os valores de cada no, que sdao multiplicados pelo peso associado. Na
camada seguinte os n6s admitem o valor que corresponde a soma dos valores que foram
produzidos pelas conexdes anteriores sendo realizado um célculo por meio da uma funcéo de
ativacdo, podendo ser esta funcdo linear ou sigmoide (Figura 8). Portanto em uma RNA, para
saidas desejadas o objetivo € encontrar o conjunto de pesos 6timos (Elsheikh et al., 2019).
Abordagens a partir de redes neurais artificiais (RNA), fornecem alternativas mais
precisas do que a estatistica convencional, principalmente quando a rela¢cdo com os dados ndo
é linear (Fallah et al., 2020). Uma rede neural é formada por um grande nimero de elementos
processadores, 0s neurdnios, amplamente interligados através de conexdes com um
determinado valor que determina o grau de conectividade entre estes, denominado peso da

conexao ou sinapse (Furtado, 2019).

Figura 8 - Esquema de uma RNA

Sinais de
entrada

Pesos
sindpticos

Fonte: Silva et al. (2010).
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2.8.1 Arquitetura das redes neurais

A arquitetura de uma rede neural tem relacdo direta com o algoritmo de aprendizagem que
é utilizado para treinamento, portanto € necessario que a estrutura da rede leve em consideracao
0 objetivo da modelagem (Silva et al., 2010). Nesse sentido as estruturas das RNA séo
classificadas em trés tipos rede: feedforward de uma camada, feedfoward de multiplas camadas
e realimentada (Haykin, 2001).

A rede feedforward de uma camada apresenta os neurénios organizados em forma de
camadas, de modo que os n6s da camada de entrada se comunicam diretamente com as de saida
(nés computacionais). A arquitetura do tipo feedforward em uma camada apresenta estrutura
similar a do cortex humano, onde os neurdnios se dispdem em camadas paralelas e
consecutivas, e 0s axonios se estendem sempre no mesmo sentido, isto €, a informacao propaga-
se da entrada para a saida, ndo havendo, portanto, ligacdes entre 0s neurdnios de uma mesma
camada ou com camadas anteriores. E chamada de rede de uma camada em referéncia a camada
de saida, pois 0s nés da entrada ndo processam nada, sO apresentam os padrdes a rede (Figura
9).

Figura 9 - Rede Feedforward de uma camada de saida

de entrada Camada
de saida

Fonte: (Haykin, 2001).

As redes feedforward de mdaltiplas camadas sdo formadas por uma ou mais camadas
escondidas (Figura 10). A funcdo dos neurénios escondidos € intervir entre a camada de entrada
e a de saida da rede de alguma maneira (til. Pela adicdo de uma ou mais camadas, a rede passa
a melhor mapear problemas mais complexos. Por ser uma rede do tipo feedforward, as conexdes

se ddo sempre no sentido da camada de entrada para a de saida (Furtado, 2019). Quando a rede
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possuir todos o0s nés de uma camada comunicando-se com todos 0s n6s da camada posterior,
ela é dita totalmente conectada. Contudo, se alguma das conexdes sinapticas nao estiverem

ligadas com a camada subsequente, a rede ¢ dita parcialmente conectada (Kopiler et al., 2019)
Figura 10 - Rede Feedfoward de multiplas camadas

Velocidade
Espacial

Neurdnio

de saida

Temperatura

O,

D

Nededy

XS

NO, Saida

DAY

H.0

SO,

NH,

Neurdnios
intermediianios

Neurdnios
da entrada

Fonte: Furtado (2019).

A rede realimentada distingue-se das redes neurais do tipo feedforward por permitir a
realimentacdo de uma camada com as informac6es geradas pela camada posterior, ou ainda por
fazer uma realimentacao do neurénio com a sua prépria saida (selffeedback). Para permitir essa
realimentacdo, um dispositivo de atraso é introduzido, guardando as informacdes de saida de
um instante anterior, até que ela possa ser fornecida como entrada do instante atual (Figura 11)
(Furtado, 2019).

Figura 11 -Rede realimentada

2 ' Hidden Layer(s) Layer
1 Input
Layer

I 4 Difference in desired
L. values

. o )
‘ 7
Difference in desired
4 values

Error

Backpropagation
output layer

Fonte: Furtado (2019).
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A funcgéo de ativacdo é um componente da RNA que transforma uma entrada em uma

determinada saida (Chiroma et al., 2015). Existem diversos tipos de funcbes de ativacdo,

(Quadro 5), contudo as mais utilizadas sdo: Sigmdide, Tangente hiperbdlica e Linear (Hardin,

2001).
Quadro 5- Fungdes de ativagio
NOME EQUACAO SIMBOLO
Tangente Hiperbolica (Tansig) _1-e”?* [ e memerpeiea] |
f(x) 1+e~2% .l | il
0.6 [ f/
0.4 /
/
02 f’
= of /
/
02 ;’f
a] /
D6 ,//
08 /
e
Linear Funcdo linear(x) = kx 2 ———
(Purelin) Sendo: at e |
Funcao linear (x) varidvel dependente; al //
k = constante; v
x = variavel independente. i //
1 M
el
=0 4
/ //
At
2 //
//
aF //
4 ///
% | I
-5 -4 3 2 -1 o 1 2 3
X
Elliot Simétrica ' - II
x Fungda de ativagdo elliot sigmaide
flx) = Tz +0,5 o e
06 //
Sendo: fungdo (x) = variavel 04 S
dependente; 0zl //
> 0 /

x = variavel independente.

0.2F

0.4

06

08k
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— 1 1

Funcdo Logistica ou Fungdo logistica (x)=——
Sigmoidal(logsig) 1+e oot

T T T T
L Fungdo de ativacdo logistica

08
0.7

06 /

04
0.3
02

011 e

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

2.8.3 Métricas de avaliacdo das RNA

As métricas de avaliacdo permitem averiguar se 0 modelo se adaptou bem aos dados
e a possibilidade de ser utilizado nas tomadas de decisdes. Algumas das métricas mais
utilizadas sdo o Mean absolute error (MAE), o Mean absolute percentage error (MAPE) e 0
Root mean square error (RMSE) (Sampaio et al., 2019).

O MAE mede a distancia entre os valores preditos e observados, constituindo na
média dos erros. Dessa forma, quanto menor o valor, melhor € a predicéo realizada pelo modelo
(Mentzer &Bienstock 1998). O MAE ¢ determinado pela Equacéo 4, onde Vi € o valor predito,

yi o valor real e n 0 tamanho da amostra.

MAE =% * . lyi—7yi| Equagio (4)

O MAPE refere-se ao erro absoluto dividido pelo valor real, resultando no
afastamento do valor predito ao observado em percentual, constituido pela média desses
percentuais (Sampaio et al., 2019). O MAPE ¢ determinado na Equacdo 5, onde yi é o valor

previsto, yi o valor real e n o tamanho da amostra.

n

100 i — 9i
MAPE = —— z DD e acao (5)
=" t

O RMSE é uma métrica amplamente utilizada para avaliar modelos, pode ser utilizado
como métrica ideal para erros normais, refutando a ideia de que o MAE deve ser usado,

exclusivamente. Entretanto o RMSE é inerentemente superior. Chai & Draxler (2014) afirmam

que o RMSE ¢é ideal para erros normalmente distribuidos, e sugerem que o0 MAE se aplique
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apenas para erros uniformemente distribuidos. Esses mesmos autores defendem que uma
combinacdo de métricas, incluindo RMSE e MAE, deve ser usado para avaliar o desempenho

do modelo.

n
1
RMSE = |~ (y;—§)? Equagio (6)
i=1

O MSE ¢é uma métrica que tem caracteristicas semelhante ao MAE, entretanto de outro
modo ao invés de aplicar o médulo em relagéo a diferenca do valor real e o predito, essa métrica
é elevada ao quadrado, portanto, fazendo com que o MAE sofra influéncia de valores que estdo
a uma certa distancia. O RMSE configura-se como raiz quadrada do MSE e consequentemente
sofre penaliza¢cdes quando ha grande diferencas entre o valor previsto e o real (WANG e LU,
2018). O MSE ¢ determinado pela Equacéo 7.

. A2
MSE = M Equacio (7)
O coeficiente de determinagdo é uma medida da proporgdo da variancia da variavel
dependente em torno de sua média que é explicada pelas variaveis independentes ou preditoras.
O RZ mede o quanto a variavel dependente é explicada pelo modelo, o seu valor varia
entre 0 e 1 ou seja (0 a100%), e quanto maior o valor, melhor a concordancia entre modelo e
observacao (Legates & Mccabe-Jr, 1999)
Em relacdo ao R? baixos, proximos de zero, denotam que o modelo (representado pela
Equacdo 8) ndo consegue explicar a relacdo existente entre as variaveis.

A Equacéo 8 indica o coeficiente de determinacao

n -
i-1(X g—X)
n
i-1(Xo—X)

R?=

Equacao (8)

Onde: R* = Coeficiente de determinagao
n = Numero de variaveis

XE = Variaveis estimadas

X0 = Variaveis observadas

X = Média das variaveis
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2.8.4 Algoritmos de treinamento das redes neurais artificiais

O algoritimo Bayesian Regularization Backpropagation tem uma funcao objetiva que
inclui uma soma residual de quadrados e a soma de pesos quadrados para minimizar 0s erros
de estimativa e para alcancar um modelo eficiente e amplo (Kayri, 2016). Esse algoritmo
normalmente requer mais tempo, mas pode resultar em boa generalizacdo para conjuntos de
dados dificeis, pequenos ou ruidosos( Heng, 2023).

Em relacdo ao algoritmo Levenberg-Marquardt, Bayesian Regularization e Scaled
Conjugate Gradient s&o aplicadas no desenvolvimento de redes neurais artificiais. A elas séo
disponibilizados um conjunto de dados composto para que seja realizado o treino, a validagio
e o teste. Os dados de treino sdo utilizados para a moldagem da rede de acordo com o erro
obtido. Os dados de validacdo sao usados para determinar a parada do treinamento, analisando
a capacidade de generalizacdo da rede. Os dados de teste ndo tém qualquer efeito no
treinamento, porém sdo necessarios para dimensionar o desempenho a partir de uma medi¢éo
independente.

Os algoritmos de retropropagacao tém a funcdo de minimizar erros de estimativa e
alcangar um bom modelo generalizado, usado principalmente em termos de velocidade, de

capacidade preditiva e de eficiéncia na obtengdo de bons modelos (Mohammadi et al., 2021).

2.8.5 Trabalhos realizados em aterros sanitarios a partir de redes neurais artificiais

As RNA constituem uma ferramenta relevante que tem sido usada com éxito para
auxiliar nas mais diversas situac6es, em diferentes ramos da engenharia. Trabalhos que utilizam
essa técnica no ambito da geotecnia foram desenvolvidos nas Ultimas décadas e sdo elencados

a seguir de acordo com o0s seus respectivos assuntos (Quadro 6).

Quadro 6 - trabalhos desenvolvidos com aplica¢do das RNA na geotecnia

Propriedades  Geotécnicas do Estabilidade de Liquefacéo do Solo
Solo Taludes
Referéncias Referéncias Referéncias Bibliogréficas
Bibliograficas Bibliograficas
Park (2011) Mayoraz & Vulliet (2002) Baziar & Ghorbani (2005)
Park & Lee (2011) Goh e Kulhawy (2003) Kim e Kim (2006)
Ismeik e Al-Rawi (2014) Ferentinou e Sakellariou Hanna, Ural & Sayqgili (2007)
(2007)
Tizpa et al. (2014) Cho (2009) Farrokhzad; Choobbasti e
Barari (2010)
Javdanian, Jafarian & Haddad (2015) Choobbasti, Farrokhzad & Venkatesh e Kumar (2012)
Barari (2009)
Dantas Neto et al., (2017) Kaunda et al. (2010) Baziar & Saeedi Azizkandi
(2013)
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Sharma et al. (2017)

Li et al. (2018)

Venkatesh, Kumar, Tiwari
(2013)

Benbouras et al. (2018)

Qian et al. (2019)

Rezaei e Choobbasti (2014)

Cui e Jing (2019)

Hataf e Azar (2020)

Abbaszadeh Shahri (2016)

Mota (2019)

Gao et al., (2020)

Xue & Liu (2017)

Alam, Mondal e Shiuly (2020)

Lim e Fatty (2020)

Nao informado

Alsharari, Olenko e Abuel-Naga
(2020)

Marrapu e Jakka (2020)

Nao informado

Wang, Moayedie & Kok Foong (2020)

Wang, Moayed; Kok
Foong (2020)

Nao informado

Fonte: Adaptado de Barreto (2022).

Varios

modelos de redes neurais artificiais

tem sido utilizados nos estudos para

previsibilidade das concentragdes das emissdes de GEE em aterrros sanitarios (Quadro 7).

Quadro 7- trabalhos desenvolvidos com aplicagdo das RNA para previsao das concentracdes das emissdes de

GEE

Modelos de Redes Neurais

Referéncias
Bibliogréficas

Aplicacbes

Perceptrons Multicamadas (MLP)
modelo de retropropagacdo com uma
camada oculta

Ozkaya et al. (2007)

Prever a fracdo de CHsde biogds em um
aterro de biorreator na Turquia com e sem
percolacdo de lixiviado

Modelo Retropropagacao

Li et al. (2011)

Previsdo de temperatura, metano, dioxido
de carbono, e concentracfes de oxigénio
em um aterro sanitario no sul da
Califérnia, EUA

feed forward Rede neural MLP de
retropropagacéo

Abushammala et al. (2014)

Previsdo de metano fracdo de oxidacéo do
fundo do solo de cobertura do aterro
sanitario na Maldsia usando parametros
como temperatura média do ar.

Fonte: Adaptado de Barreto (2022).

Xiao et al. (2021) propuseram a utilizacdo de um algoritmo de AM de dois estagios, a

rede neural hibrida NARX-BP, para estimar a producdo de metano (principal composto do

biogas) via transferéncia direta de elétrons. A avaliacdo do modelo foi feita por meio das

métricas R-quadrado e MSE, onde o modelo NARX-BP apresentou melhores resultados se

comparado com outros modelos tradicionais de RNA.

Olatuniji et al. (2022) utilizaram a técnica ANFIS para estimar a producdo de biogas e

metano. Para avaliacdo do desempenho do modelo desenvolvido foram aplicadas as métricas
RMSE, MAPE, Median Absolute Deviation (MAD) e R-quadrado.
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3 MATERIAIS E METODOS

Na metodologia sdo apresentadas as etapas da pesquisa que compreende: area de
estudo; coleta de dados da camada de cobertura final; caracterizacdo geotécnica do solo; analise
estatistica dos parametros geotécnicos e meteorologicos; analise numérica com utilizacdo das

redes neurais artificiais.
3.1 Area de estudo

O estudo foi realizado em um aterro sanitario localizado no semiarido brasileiro. Sdo
depositados no Aterro Sanitario em estudo mais de 600 toneladas de residuos/dia, provenientes
de 66 municipios, dos quais 64 sdo do estado da Paraiba e 2 do estado de Pernambuco (Figura
12).

Figura 12- Municipios que depositam RSU no aterro sanitario em estudo

3.
bt
o
7.
a.
o.
i

Fonte: GGA (2022).

A Figura 13 representa o fluxograma relativo aos procedimentos da metodologia

executados na pesquisa.
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Figura 13 - Fluxograma da metodologia da pesquisa

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.
O aterro sanitario iniciou suas atividades em julho de 2015, ocupando uma area total de

80 ha, sendo destinados 39,38 ha para a construcdo das Células de residuos. O aterro conta com
uma macrocélula de RSU de area de 220m x 220m e uma altura média de 40 m, 40 drenos
verticais para saida de gases, dos quais 29 sdo monitorados em termos de vazao e concentracao
de gases (Figura 14).

A camada de cobertura final € o do tipo convencional com solo compactado, estudos
realizados identificaram solos com tipologia de argila de baixa plasticidade (CL), argila de alta
plasticidade (CH), areia argilosa (SC) e areia siltosa (SM). Os coeficientes de permeabilidade
a 4gua variam de 107 a 10 ® m/s (Aradjo, 2017; Souza et al, 2019), sendo a espessura com

variagOes de 0,5 a 1,7 m (Moreira et al, 2020).
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Figura 14 - Células do Aterro Sanitario utilizado na Pesquisa

Fonte: GGA (2021)
De acordo com o Ministério do Meio Ambiente (MMA\), nos aterros sanitarios, 0s gases

séo captados por meio de um sistema de drenagem, formados por drenos verticais e flares que
sdo equipamentos destinados a queima controlada do metano, transformando-o em diéxido de
carbono dispostos em diferentes locais do aterro sanitario.

Os drenos verticais (Figura 15) alguns séo constituidos por tubos de concreto dotados
de orificios que possa permitir a entrada de biogas ao longo de sua extensdo. Os diametros
internos tém 0,28m e os externos 0,37m. Em relacéo a protecéo da tubulacéo da drenagem, as
manilhas sdo revestidas por britas de nimero 3 (0,038 m), fixadas por uma malha de ferro com
dimensdes de 0,15x 0,15 m e diametro com variagéo entre 0,90 e 0,92m (GGA,2021).

Ja os flares (Figura 16) tém um diametro de 400mm para que seja adaptado na parte
superior do poco, um robd de 50mm (2”) com altura de 2,8m e o cilindro superior, onde se

processa a queima, com altura de 40 cm e didmetro de 60 cm. (GGA,2022).

Figura 15 — Dreno de gases vertical no aterro sanitario utilizado na pesquisa

Fonte: GGA (2022).
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Figura 16 - Fotografias dos flares no aterro sanitario

Fonte: GGA (2022).
3.2 Amostragem

A érea de coleta das amostras foi dividida em quadrantes, considerando a Equacéao 9
descrita pela United States Environmental Protection Agency (USEPA, 2004), relativas a areas
superiores a 5.000 m?, o que resultou em 36 quadrantes distribuidos ao longo da superficie da
camada. A area delimitada para o estudo foi de aproximadamente 40.000 m?, na superficie da
celula. (Figura 17).

N=6+0,15VA Equacéo (9)

Onde:
N= nimero de ensaios por meio de placa de fluxo;
A = area investigada do aterro (m?)

Figura 17- Representacéo dos pontos de ensaios sobre a camada de cobertura final

Fonte: GGA (2022).
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Em decorréncia da Pandemia do COVID-19, e dificuldades de acesso aos locais de
coleta, ndo foi possivel a realizacdo de 36 amostragens por campanha. Os dados experimentais
da pesquisa precisaram ser adaptados devido as mudancas de acesso e operagao no aterro, sendo
realizados 33 ensaios de placa de fluxo, divididos em duas campanhas de campo, sendo a
primeira com 12 pontos, realizada entre 13/10/2020 e 06/11/2020, representativas do periodo
seco; e a segunda campanha, com 21 pontos, realizadas entre 20/07/2021 e 30/07/2021, no
periodo chuvoso. Os pontos de amostragem foram distribuidos aleatoriamente.

Os dados de temperatura média diaria, precipitacao, radiacao solar, pressdo atmosfeérica,
umidade relativa do ar, velocidade média do vento, foram cedidos pelo Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET, 2021) na estacdo meteorologica A313 (latitude 7°13'32.07"S e
longitude 35°54'17.39").

3.3 Caracterizacao geotécnica do solo da camada de cobertura

Para a caracterizacdo geotécnica do solo da camada de cobertura foram coletadas
amostras de solo nas mesmas estacdes amostrais, relativos as leituras de concentragcdes dos
gases. Em cada estacdo 6kg de solo foram coletados da superficie os quais foram embalados,
etiquetados e destinados para o Laboratério de Geotecnia Ambiental (LGA) da Universidade
Federal de Campina Grande (UFCG), onde foram secos ao ar livre para posterior processamento
(Figura 18). Em campo foram realizados o ensaio de cilindro de cravacao e verificacdo da

umidade do solo. Assim foi possivel determinar a densidade seca, grau de compactacao,
porosidade, indices de vazios, umidade e grau de saturagdo do solo na camada de cobertura.

Figura 18 — Fotos dos procedimentos iniciais para as analises de solo (secagem prévia ao ar livre e
destorroamento)

Fonte: GGA (2021).

A caracterizacdo geotécnica das amostras de solo foi realizada a partir da determinacéo
da umidade relativa, massa especifica dos graos, limite de liquidez e plasticidade, compactacao,

granulometria, permeabilidade a agua e ao ar de acordo com as normas estabelecidas pela



48

Associacdo Brasileira de Normas Técnicas (Quadro 8). Ensaios de permeabilidade & a4gua e ao

ar, estes foram realizados com permeametro de parece flexivel Triflex-2 (Figura 19).

Figura 19 - Permedmetro de parede flexivel Triflex-2

Fonte: GGA (2022).

Quadro 8 — Descri¢ao dos ensaios geotécnicos e metodologias utilizadas

Ensaios

Método

Preparacdo de amostras e teor de umidade

NBR 6457 (ABNT, 2016) — Amostras de solo — Preparagéo
para ensaios de compactacdo e ensaios de caracterizacdo

Massa especifica dos graos

NBR 6458 (ABNT, 2016) — Solo — Determinacdo da massa
especifica dos graos de pedregulho que passam na peneira
4,8 mm.

Limite de Liquidez

NBR 6459 (ABNT, 2016) — Solo — Determinacdo do Limite
de Liquidez.

Limite de Plasticidade

NBR 7180 (ABNT, 2016) — Solo — Determinag&o do Limite
de Plasticidade.

Compactacdo

NBR 7182 (ABNT, 2016) — Solo — Ensaio de Compactacao.

Granulometria por peneiramento e sedimentacéo

NBR 7181 (ABNT, 2016) — Solo — Analise Granulométrica.

Permeabilidade a 4gua

NBR 14545 (ABNT, 2000) — Determinacéo do coeficiente
de permeabilidade de solos argilosos a carga variével.

Permeabilidade ao ar

ASTM D 6539 (ASTM, 2013)

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.
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3.4 Medicdes de gases do efeito estufa

Foram realizadas afericdes/medigdes das concentracdes de CH4, CO2, H2S, Oz e CO,
utilizando placa de fluxo estatica em combinacdo com a medida de pressdo e concentracao dos
gases (Maciel, 2003).

A placa de fluxo utilizada nessa pesquisa corresponde a uma caixa em ac¢o galvanizado
quadrada com dimensdes de 0,40m x 0,40m; altura Util de 5cm; area util de 0,16m?; volume
atil de 0,008m?3, tem formato de degrau para que, ao ser cravada na camada de cobertura, evite
a entrada de ar atmosférico para o interior da caixa, além de facilitar a sua cravagdo. O degrau
fica em contato direto com o solo, de maneira que a area Util da placa seja a Unica area de
passagem de fluxo de biogas pela camada de cobertura durante o ensaio (Figura 20).

A metodologia de ensaio de placa de fluxo consistiu em delimitar o perimetro
necessario, em seguida a placa foi cravada na superficie do solo do aterro sanitério (Figura 20a).
Posteriormente, a placa de fluxo foi colocada no local e pressionada ao solo (Figura 20b). Para
a coleta ser iniciada, os instrumentos de medicdo da concentracdo dos gases e pressdo foram
encaixados sobre a placa (Figura 20c) e, ao final do ensaio, a placa foi recolhida de forma

adequada, selando o local que foi escavado (Figura 20d).

Figura 20 — Fotografias do ensaio com placa de fluxo tipo estética

Fonte: Souza (2020).
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No topo da caixa ha duas conexdes de saida (do tipo encaixe rapido), foram conectados
0s equipamentos de medicdo de concentracdo dos gases e temperatura interna. Sendo estes

utilizados para medicédo de biogas identificados na Figura 21 e descritas no Quadro 9.

Figura 21 - Equipamentos utilizados para realizacdo dos ensaios de fluxo de g&s na camada de cobertura

Termdmetro Appa

Mt-600

Drager X-am 7000

Akso - Ak205

Fonte: GGA/ UFCG (2022).

Quadro 9 - Caracteristicas dos equipamentos utilizados para medicao de biogas na placa de fluxo

Equipamentos Parametro (concentracao) Faixa de medicao Faixa de erro do
equipamento

Drager X-am 7000 CO; 0-100 % +2,0%
Drager X-am 7000 CHa4 0-100 % +5,0%
Drager X-am 7000 H,S 0 - 500 ppm +5,0%
Drager X- am 7000 0O, 0-25% +1,0%
Drager X-am 7000 Co 0-500 ppm +1,0%

Akso - Ak205 Pressdo 20psi (maxima) +1,0%
Termometer Appa Temperatura -50a1.300°C +0,5%

Mt-600

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Em cada ponto amostral foram realizadas em média 10 medi¢bes sequenciais, com
intervalos de 5 minutos sendo realizadas leituras das concentracGes dos gases, temperatura
interna, temperatura externa.

O fluxo dos gases foi estimado de acordo com as equacOes 10 e 11 (Czepiel et al., 1996).

Vplaca " AC, " 273,15 " Patm
Aplaca AT  (273,15+Tint) 1000

J=QES xp  Equacgdo (11)

QES = Equacédo (10)

Onde:

QES = taxa de emissdo volumétrica superficial do gas (NL s~1.m™2);
] = taxa de emissdo massica superficial do gas (g.s~1.m™?);

V placa = volume til da placa de fluxo (L);
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Aplaca = areade solo coberta pela placa (m?);

AC/At = variagdo da concentracgdo do gas (% V/V) com o tempo (s);
T int.= temperatura interna do gas na placa (°C);

P atm = pressao atmosférica (mbar);

p = massa especifica do gas (kg.m™3);

O fluxo de biogas, neste estudo, € apresentado em termos massicos. Foi realizada a
correcdo da densidade dos gases (CH4 e CO,) em funcéo das leituras das temperaturas internas
durante o ensaio de placa de fluxo, conforme Equacdes 12 e 13.

. CH4(0°C)*273 ~
pCH,(Tint.) = % Equacédo (12)
0 *
pCO,(Tint.) = pCH4(§McC)Hchoz Equagéo (13)

Em que:

pCH, (t) = densidade do CH, em funcao da temperatura (2C);
pCH, = 0,716 kg.m™3

pCO, (t) = densidade do CO, em funcao da temperatura (2C);
Tiint.= temperatura interna do gas na placa (°C);

PMCO, = peso molecular do CO, = 44;

PMCH, = peso molecular do CH, = 16.

3.5 Analise de dados

Para o tratamento estatistico foi realizada a analise descritiva dos dados, aplicado para
os indicadores: média (X), desvio padrdao (DP), valor maximo, valor minimo e coeficiente de
variacdo (CV).

No tratamento estatistico dos resultados experimentais foi utilizado o software
Statistica versdo 12.0, visando determinar a analise de variancia (ANOVA). Foram analisados
06 parametros meteoroldgicos (temperatura externa, temperatura interna, pressao atmosférica,
radiacdo solar, umidade relativa do ar e velocidade do vento) e 04 parametros para solo (grau
de compactacdo, grau de saturacdo, massa especifica aparente do solo e umidade do solo).

Com o objetivo de identificar o nivel da relacdo entre os fatores intervenientes e as
emissdes fugitivas de CHa4 através da camada de cobertura de solo compactado de aterro
sanitario foi realizada Anéalise de Componentes Principais (ACP). O software utilizado foi o
Statistica (versdo 12.0), sendo realizada uma analise de correlacdo para identificar a intercessao

das varidveis no processo.
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Na busca de estabelecer um modelo descritivo das relagbes entre as variaveis
investigadas com o fluxo de metano, procedeu-se analise de regressao linear multipla, Equacéo
14. Dessa forma, foi possivel determinar o fluxo de metano e consequentemente os respectivos

parametros que influenciam sua geracdo no aterro sanitario.

ch—l = a + blxl + bzxz waa b,,xn

Equacédo (14)
Sendo:

JCH, = Fluxo de metano (g.m ~%dia™?1);

a = coeficiente linear da i — ésima variavel;

n = namero de variaveis independentes.

Na Equacdo 14, b, é o coeficiente de regressdo associado a primeira variavel preditora
X. e b, é o coeficiente de regressdo associado a segunda variavel preditora X, e assim

consecutivamente.

3.5.1 Modelagem ndéo constitutiva com Redes Neurais Artificiais Para Fluxo de CH4

O conjunto de entrada contou com dez variaveis: temperatura externa, temperatura
interna, pressao atmosférica, radiacdo solar, umidade relativa do ar, velocidade do vento, grau
de compactacdo, grau de saturacdo, massa especifica aparente do solo e umidade do solo. Ja o
banco de saida foi o fluxo de metano observado.

O banco de dados inicial contou com 33 pontos de coleta de gas e fluxo real de CHa.
Por isso, objetivando otimizar o processo de previsdo por RNA das emissfes fugitivas de
metano, na cobertura do aterro sanitario, o banco de dados sintético foi gerado do modelo da
regressdo linear multipla, depois aleatorizado em seguida normalizado (até atingir 1000
elementos), e validados estatisticamente.

Para a escolha da RNA étima, o conjunto de dados foi dividido em informacdes de
treinamento, validacdo e teste (70/15/15). Porém, devido as particularidades de alguns
algoritmos de treinamento, a etapa de validacao é suprimida, mudando a quantidade de dados
no treinamento e no teste (70/30).

A modelagem ndo constitutiva foi realizada por meio de RNA, com linguagem de
programacéo do software Matlab R2021a.
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Os dados de entrada foram normalizados para que a amplitude entre as entradas e saidas
ficassem com a mesma proporcdo. O processo de normalizacdo utilizada nesse trabalho foi
realizado por meio da Equacéo 15 utilizando valores maximos € minimos.

X~ Xmin

Ynorm= ____ Equacao 15

Xmax— Xmin

Onde:

Y norm = ynormalizado;
x = valor atual da série;
x min = valor minimo da série;

x max = valor maximo da série.

A Tabela 2 resume os algoritmos de retropropagacdo usados durante a etapa de
treinamento. O processo de treinamento € encerrado automaticamente quando os erros estao
com tolerancia requerida ou quando os nimeros de intera¢des sdo atingidos (Ghaedi & Vafael,
2017).

O algoritmo neural aplicado nos modelos foi fixado como feedforward com

backpropagation, o qual € amplamente utilizado.

Tabela 2- Algoritmos de retropropagacdo e suas respectivas funcfes no MatLab

Algoritmo Funcdo

Levenberg- Marquardt Trainlm
Bayesian Regularization Trainbr

BFGS quasi- Newton trainbfg
Conjugate gradient with Powell-Beale restarts traincgb
Conjugate gradient with Fletcher- Reeves updates traincfg
Conjugate gradient with Polak-Ribiére updates traincgp
Gradient descent Traingd
Gradient descent with momentum and adaptive learning rete traingdx
Scale conjugate gradient trainscg
One-step secant trainoss
Resilient backpropagation Trainrp

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

A Figura 22 apresenta as principais caracteristicas do banco de dados e da RNA treinada.
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Figura 22 - Arquitetura do modelo considerando dez entradas, neurénios variando de 1 a 20 na camada oculta e
uma camada de saida
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Activation function
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

As funcdes de treinamentos com melhores desempenho nesse estudo foram: traingd
(Gradient Descent Backpropagation), trainlm (Levenberg—Marquardt), trainbr (Bayesian
Regularization Backpropagation), trainscg (Scale Conjugate Gradient) e traincfg (Fletcher-
Powell Conjugate Gradient). O banco de dados foi dividido aleatoriamente como 70% de dados
de treinamento e 30% de teste. A Tabela 3 demonstra os principais parametros testados no

desenvolvimento da RNA.

Tabela 3 — Parametros utilizados para construgdo da RNA referente a emissdes de GEE no aterro sanitario

Parametros Valores Informacdes
Funcdo de treinamento Trainbr, Trainlm, Trainscg, Traincfg Testes em funcdo das
Traingd arquiteturas

Neurdnios variando de 1-20 na

Neur6nios na camada oculta 1-20 camada oculta
Funcéo de transferéncia na camada  Tangente Hiperbdlica, Log-sigmoid, Combinages entre camada
oculta e de saida Linear e Elliotsig. oculta e de saida
Validacéo MAE, RMSE, NRMSE, R2e E Meétricas de desempenho

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.
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Para obtencdo da RNA o6tima, foram simulados diversos modelos com diferentes
topologias variando de 1 a 20 neurdnios em uma Unica camada oculta. Para determinacgéo da
melhor funcéo de ativacdo da camada oculta e de saida foram examinadas as func¢des: Tangente
Hiperbolica (tansig), Log-sigmoid (logsig), Linear (purelin) e Elliot Symmetric Sigmoid
(elliotsig). A determinacé@o da melhor arquitetura foi realizada por tentativa e erro, totalizando
1600 treinamentos, de modo a encontrar a arquitetura que apresenta 0 menor critério de erro.

A acurécia dos modelos desenvolvidos neste trabalho foi avaliada a partir de diversos
parametros estatisticos. Portanto, para cada arquitetura neural foi determinada a sua
performance através dos parametros: Mean Absolute Error (MAE); Root Mean Square Error
(RMSE); Normalize Root Mean Square Error (NRMSE), Determination Coefficient (R2) and
Efficiency Coefficient (E).

3.5.2 Escala de eficiéncia

Além da permeabilidade saturada a agua, o fluxo de CHs4 que flui na camada de
cobertura final nos aterros sanitarios deve ser mensurado juntamente com a eficiéncia da
camada no decorrer do tempo, inclusive nos periodos secos € chuvosos.

A quantificagdo da emissdo do CHs pela superficie da camada de cobertura final ¢
complicada e complexa, visto que existem algumas dificuldades como variabilidade temporal
e espacial das taxas de fluxo.

Nesse contexto por meio do Quadro 3, em que sdo expostos fluxo de metano e tipologia
da camada de cobertura final, em aterros sanitarios no Brasil, na Asia, Europa e Estados Unidos
foi construida uma escala preditiva, onde os dados analisados por meio da estatistica descritiva
apresentaram os indicadores maiores e menores do fluxo de metano da camada de cobertura
final no aterro sanitario, média, desvio padrdo, variancia, assimetria e a mediana.

O tratamento estatistico foi realizado através do software Microsoft Excel, com o
objetivo de caracterizar as etapas parciais para os indicadores. Os resultados foram expostos

utilizando um grafico da fungéo logaritmica, visto que apresentaram uma grande variabilidade.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1 Analise descritiva dos dados

Na Tabela 4 é apresentada analise descritiva dos fatores meteoroldgicos, propriedades

e caracteristicas solo da camada de cobertura do aterro sanitario.

Tabela 4 - Analise descritiva dos dados

Variaveis Média Mediana Minimo Maximo Desvio Coeficiente de
Padrao Variagdo

Temperatura externa (°C) 32,05 31,11 24,75 41,31 3,82 11,92
Temperatura interna (°C) 34,22 35,10 0,00 45,36 7,54 22,03
Pressdo Atmosférica (hPa) 953,15 954,00 949,00 958,00 2,09 0,22
Umidade relativa do ar (%) 60,66 57,00 41,00 92,00 13,56 22,36
Velocidade do vento (m/s) 16,15 15,12 10,00 23,04 3,58 22,21
Radiacao (kj/m?) 1853,35 2051,09 202,64 2867,99 684,83 36,95
Grau de compactagéo (%0) 84,26 84,57 69,68 98,94 6,89 8,18
Grau de saturacgao (%) 18,69 16,98 5,23 51,43 10,12 54,17
Massa especifica aparente 1,58 1,59 1,31 1,86 0,12 8,18

do solo (g.cm®)

Umidade do solo (%) 4,77 4,34 1,36 13,33 2,39 50,23

Fluxo de CH4 (g.m?2d?) 24,88 4,28 0,00 386,66 68,09 273,66

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Na se¢do 4.2 sera discutido os resultados da estatistica descritiva dos dados e analisadas
as variaveis independentes e suas correlacdes com a emissdo do CH4 na camada de cobertura

final em aterro sanitario nos periodos seco e chuvoso.
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4.2 Variaveis Meteoroldgicas
4.2.1 Temperatura externa

A temperatura externa ndo so influencia o fluxo de biogas no aterro sanitario através da
camada de cobertura final, mas também influencia diretamente na geracao de biogés, uma vez
que a temperatura ideal para atividades de bactérias anaerdbicas estd entre 30°C e 41°C.
(Barreto et al., 2022). A Figura 23 possibilita uma melhor andlise da variabilidade da

temperatura externa em relacdo ao periodo seco e chuvoso.

Figura 23- Variabilidade da temperatura externa (periodo seco e chuvoso)
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Para o periodo seco, as temperaturas médias no ambiente do aterro sanitdrio foram em
torno de 35,8°C, com amplitude de 11°C, durante o periodo monitorado. No periodo chuvoso
as temperaturas médias foram de 29°C, com amplitude de 8°C, sendo as diferencas observadas
significativas entre os periodos (p=0,01).

No aterro sanitdrio metropolitano Oeste de Caucaia, no Cearda (ASMOC), obteve
temperaturas variando entre 31,9 °C a 36 °C para os periodos sem chuva, com uma amplitude
de 5 ° C, em relacdo ao periodo chuvoso foi de 23,1 °C a 29,3 °C com uma amplitude de 6 ° C.

Damasceno (2019) observou que o periodo em que ocorreram as maiores emissoes de
metano foi nos meses de maiores temperaturas coincidindo com periodo seco do local estudado.
Isso j& era esperado, pois em solos que ndo estejam saturados com liquidos em seus poros

permitem o maior fluxo de gases. Além do mais, em periodos secos ndo ocorrem variacoes
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bruscas de temperatura, 0 que ndo desestabiliza o interior da camada de cobertura de solo
compactado em termos microbianos, que o permite a conversdo de CHsa CO>. Nesse caso pode

ocorrer um aparente aumento no fluxo de COs..

4.2.2 Temperatura Interna

A temperatura interna nos aterros sanitarios ¢ elevada em comparagdo com a externa.
Temperaturas de até 64° C no interior de aterros sanitarios foram relatadas em estudos anteriores
(Willumsen, 2013). A digestao anaerdbica de residuos organicos em aterros produz calor, assim
¢ a temperatura interna afeta mais a geragdo de CH4 em relagdo a temperatura externa (Aghdam
et al,2017). Essa diferenca favorece o fluxo de CH4 do interior para o exterior do aterro
sanitario, o que também promoveu um maior fluxo de gases através da camada de cobertura
final. Na Figura 24, o grafico apresentado possibilita observar a variabilidade da temperatura

interna em relagdo ao periodo seco e chuvoso.

Figura 24 - Variabilidade da temperatura interna (periodo seco e chuvoso)
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

A Figura 24 apresenta o boxplot da variagdo da temperatura interna, para o periodo seco
e chuvoso, observando-se uma assimetria a esquerda para o periodo chuvoso. Os valores das
temperaturas para o periodo chuvoso estdo distribuidos, em sua maioria abaixo da mediana,
75% dos dados. A temperatura média para o periodo seco foi de 37,89° C, para o periodo
chuvoso foi 32,20° C.

O comportamento hidraulico e mecanico dos RSU, bem como as propriedades de

revestimento das camadas de coberturas tem uma estreita relagdo com a temperatura interna do
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macico (Reddy etal., 2017). O aumento da temperatura interna afeta diretamente na viscosidade
dos liquidos, o que por sua vez influencia na sua permeabilidade. O efeito capilaridade, que se
traduz na migragao de liquidos através da camada de cobertura serd maior se houver uma menor
viscosidade, por exemplo.

A temperatura também afeta na viscosidade de gés, ou seja, se a temperatura aumentar
a viscosidade dos gases aumentam em fun¢do dos choques moleculares. Entretanto, esse fator
deve ser melhor estudado em fluxo de gases em camadas de cobertura de aterros sanitarios. No
caso especifico do aterro sanitario em estudo, a temperatura aliada a baixa saturacao da camada

de cobertura, influenciou no maior fluxo de gases por essa camada.

4.2.3 Pressao atmosférica

Observa-se na andlise descritiva que houve uma variacdo de 0,22% para os dados
observados durante a realizagcdo da campanha, ou seja, ndo ocorreram variagdes significativas
de pressdes atmosféricas no aterro sanitario, durante o periodo que foi realizada a pesquisa (p=
0,69).

No periodo seco a pressdo atmosférica variou em torno de (954 hPa), no periodo
chuvoso (958 hPa). Em média as pressdes atmosféricas foram ligeiramente maiores no aterro
sanitario no periodo chuvoso, sendo observado um menor fluxo de metano para este periodo, 0
que corrobora que a pressdo atmosférica pode mudar inclusive a direcdo do fluxo de gases.
Rees-White et al. (2019) encontraram uma estreita relagdo entre a emisséo de CH4 e a pressao
atmosférica. Entretanto, deve-se levar em consideracdo a diferenca de gradiente interno e
externo de pressdo a camada de cobertura para se determinar com maior precisdo a direcdo do

fluxo de gases atraves da camada de cobertura.
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Figura 25 - Variabilidade da Pressdo Atmosférica (periodo seco e chuvoso)
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

A diminuic¢do na pressdo atmosférica pode provocar um aumento potencial no fluxo de
metano do macigo sanitario para o ambiente externo, uma vez que seja mantido o gradiente de
pressao (maior pressdo interna de gases). Por outro lado, o aumento da pressao externa em
relagdo a interna faz com que o ar flua para o solo ou interior da camada de solo compactado,

inclusive diluindo a concentragdo dos gases solo (Nwachukwu, 2013).

4.2.4 Umidade relativa do ar

A umidade relativa do ar influencia na umidade do solo da camada de cobertura de solos
compactados em aterros sanitarios e, consequentemente, as taxas de emissao de gases (Borba
et al, 2018).

Marques-Junior (2020) observou no periodo de janeiro de 2018 a novembro de 2019
que a umidade relativa do ar sofreu poucas variagdes, apresentando uma média de 80% durante
0 periodo monitorado, e, considera-se que, esse teor pode favorecer o processo biodegrativo e
a atividade microbiana para geracdo de biogas no aterro sanitario, inclusive na conversao de
metano a dioxido de carbono no interior da camada de cobertura, o que favorece a diminuigdo
do fluxo de metano e aumenta a de didxido de carbono. Esse quadro s6 ndo sera eficiente, se
houver fissuras, ou seja, 0s gases percolardo por essas fissuras livremente e sem tratamento. A
camada de cobertura final de aterros sanitarios, quando projetada e executada de maneira

eficiente trata os gases que por elas passam.
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No periodo seco a umidade relativa do ar variou de 41% a 65%, para o chuvoso a
varia¢ao foi de 49% a 92%, com média de 66,22%, sendo as diferencgas observadas consideradas

nao significativa (p= 0,87) (Figura 26).

Figura 26 - Variabilidade da umidade relativa do ar (periodo seco e chuvoso)
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Maciel (2009) observou, em seus estudos em regido semidrida, umidades relativas do ar
entre 68,9 e 86,1%, durante o periodo chuvoso, valores proximos aos encontrados no aterro
sanitario. Nao sdo reportados valores de umidade do ar superiores a 90% durante a estacdo
chuvosa (Guedes, 2018). Dentre as variaveis ambientais, a umidade relativa do ar se destaca no
clima semiarido devido sua variabilidade ao longo do periodo chuvoso com umidade alta e
periodo seco com umidade relativa mais baixa (Sousa, 2018).

Segundo Borba et al. (2018), o maior valor de umidade relativa do ar foi observado no
periodo chuvoso (novembro/2014), com 84%, e o menor valor, em dia de muito vento
(outubro/2014), com 21%.

Destaca-se que a amplitude de variacdo da umidade relativa do ar, durante o estudo, foi
duas vezes maior no periodo chuvoso. Valores maiores de umidade relativa do ar podem
aumentar a concentracdo de CH4na superficie da camada de cobertura final (Shen et. al., 2018).

Os altos indices de umidade relativa do ar influenciam na umidade do solo da camada
de cobertura final do aterro sanitario, afetando a quantificacdo da taxa de emissdo dos GEE
(Borbaetal., 2018). Alem disso, como j& comentado, a umidade do solo da camada de cobertura

pode juntamente com os liquidos acumulados de precipita¢cGes anteriores, obstruir poros ou
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vazios do solo, ou seja, 0 solo estd em saturacdo ou proximo da saturacdo, o que impede a
passagem de gases. Durante o periodo chuvoso, o fluxo de gases foi menor se comparado ao

periodo seco, corroborando com estudos de Santos (2019).

4.2.5 Velocidade do vento

Em aterros sanitarios os ventos sao importantes, tanto em relagdo ao transporte de odores
para fora do ambiente do aterro, como tem papel preponderante no processo de adveccao.
Segundo Manhein et al. (2021) os gradientes de pressao entre a massa de residuos e a superficie
do aterro podem ocorrer através do vento, variagdo na pressao barométrica ou pelo acimulo de
pressao nos residuos.

No aterro sanitario foi medido velocidade do vento que variou de 3,06 m/s a 6,1 m/s nas
amostragens, durante o periodo seco. Ja no periodo chuvoso houve uma oscilagao entre 2,77 e
6,4 m/s (Figura 27). Nota-se que houve uma diminuicao gradativa da velocidade durante o

periodo chuvoso. As varia¢des observadas entre os periodos foram nao significativas (p= 0,24).

Figura 27 - Variabilidade da velocidade do vento (periodo seco e chuvoso)
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Na regido em estudo, nos meses de julho a margo (periodo seco), a velocidade do vento
ficou entre 3,00 m/s e 3,9 m/s e nos meses de abril, maio e junho (periodo chuvoso) a velocidade
do vento oscilou de 2,77 m/s a 2,81m/s, tendo como velocidade anual é de 3,25 m/s (Medeiros,

2021).
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Na regido semidrida, durante o periodo seco, a fraca nebulosidade provoca um aumento
da incidéncia da radiacao solar ocasionando maiores temperaturas do ar, promovendo um alto
déficit entre os centros de alta e baixa pressao, causando maiores velocidade do vento. Os
menores valores de velocidades do vento, observados no periodo chuvoso, podem ser
justificados pela atuagdo da Zona de Convergéncia Intertropical (ZCIT) e pelo enfraquecimento
dos ventos alisios de sudeste nessa regido (Junior et al., 2019).

Maciel (2009) relata que este fator meteoroldgico tem relacdo com a diluicdo do biogas
imediatamente acima da camada de cobertura, ¢ variagdes de pressoes atmosférica devido a
turbuléncia ocorrendo aumento das emissdes dos gases por drenos verticais e através da camada
de cobertura final de aterros sanitarios.

Um aumento na pressdo atmosférica geralmente resulta em transporte advectivo e/ou
difusivo reduzido através de coberturas de aterros e pode resultar em uma reversdao de fluxo
(absor¢ao liquida em vez de emissdes liquidas). A forte incidéncia de rajadas de vento na regido
do aterro sanitario contribui para a dispersdo dos gases emitidos (Borba,2016) e para um maior
fluxo de gases na camada de cobertura, especialmente, no periodo seco.

E interessante ressaltar que ha uma estreita relago entre velocidade dos ventos, pressdo
atmosférica, o que influencia diretamente nas emissdes fugitivas de gases pela camada de

cobertura.

4.2.6 Radiacao solar

Em aterros sanitdrios a radiagdo solar, ¢ uma importante variavel a ser monitorada, visto
que afeta a temperatura, que ¢ um fator interveniente no processo de difusdo e o transporte do
biogas. Além disso, a radiagdo solar pode afetar a temperatura do solo de cobertura de aterros
sanitarios, que influencia a oxidacgdo e as emissoes de CH4 (Xin et al., 2016).

A radiagdo solar na regido do aterro sanitdrio, apresentou média de 2238.20 kj/m2,
durante o periodo seco, variando de 719,29 a 2867,99 KJ/m?. No periodo chuvoso a média de
radiacdo solar foi de 1602.40 KJ/m?, variando de 202,64 a 2631,44 KJ/m?, sendo as diferencas

entre os periodos de estudo ndo significativas (Figura 28) (p=0,47).
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Figura 28 - Variabilidade da Radiac&o solar (periodo seco e chuvoso)
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

As diferencas ndo significativas entre os periodos observadas sdo caracteristicas da
regido, mesmo nao ocorrendo elevadas precipitacdes nos periodos chuvosos, a radiacdo tende
a reduzir (Silva, 2022).

Santiago (2022) observou na cidade de Natal/RN varia¢des anuais de radiagdo nos
valores de 684kj/m?* a 943,84kj/m?. Durante o periodo seco a radiacdo é superior 900kj/m?
enquanto nos meses chuvosos a radiagio é levemente inferior a 720kj/m*

Pode-se notar nos dados apresentados na Figura 28, que existe uma certa influéncia na
radiagdo solar que ocorre no periodo seco € chuvoso com as emissdes fugitivas de CHs pela
camada de cobertura. A radiagdo solar estd diretamente ligada a evaporagdo de liquidos na
camada de cobertura, o que por sua vez aumenta os caminhos da percolacio dos gases. E claro,
que deve ocorrer mais estudo com relacdo a evaporagdo de liquidos da camada de cobertura,
inclusive para se determinar como o fendmeno da suc¢ao age nessas camadas.

De uma maneira geral a suc¢do age a favor da permeabilidade aos gases no interior da
camada de cobertura de solo compactado. Destaca-se que, o conhecimento prévio da sucgdo e
de sua variagao com o teor de umidade devido a evaporagao ¢ de fundamental importancia para
realizar uma analise dos solos, quando submetidos ao ressecamento. A suc¢dao de um solo € um
parametro mais relevante para conhecimento de seu comportamento ndo saturado.

Basicamente, succdo dos solos ¢ uma quantidade energética para avaliar a sua

capacidade de reter 4gua. Quando 4gua livre migra para dentro de um solo, ela sera retida ou
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adsorvida por ele. Para desprender esta agua adsorvida, energia externa tem de ser aplicada,
indo de encontro as forgas de retengdo do solo (Pinheiro et al., 2017). A energia aplicada por

unidade de volume de dgua para desprendé-la ¢ a succdo (Lee & Wray, 1995) e quanto mais

secos 0s solos, maior a sucgao.
4.3 Caracterizacao da Camada de Cobertura em termos geotécnicos
4.3.1 Grau de compactacéo (GC)

O GC nao possui nenhuma regulamentacéo ou indices minimos a serem atendidos para
camadas de cobertura final de aterros sanitarios, entretanto um bom indice de GC representa a

principal finalidade da camada de cobertura de solo compactado, a impermeabilizacédo, seja a
agua ou gas.

Figura 29 - Variabilidade do Grau de compactacédo (periodo seco e chuvoso)
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

No periodo seco houve uma variagao de 73,4% a 92% do CG para a camada de cobertura
final do aterro sanitario em estudo. Mariano (2008) observou que solos com GC superior a 90%
apresentaram maior retencao de metano para as maiores profundidades em aterro sanitarios.

Pode-se considerar o papel do GC no processo de retencdo de gases e consequente
mitigacao de sua emissdo para a atmosfera. Para o periodo chuvoso o GC sofreu uma variagao
de 69,98 a 98,94%. No periodo seco a amplitude foi de 18,6%, para o periodo chuvoso foi de

28,96%, destacando que quanto maior o grau de compactagdo, menor sdo os vazios do solo.
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Interessante frisar que o GC de uma camada de cobertura de um aterro sanitdrio pode
variar apos a sua execucao. A passagem de maquinas, equipamentos e caminhdes podem alterar
o CG do solo. Em dias secos, inclusive, pode ocorrer a dispersdao de liquidos para diminuir
particulas poeira na atmosfera e, por consequéncia, o grau de compactacao pode ser alterado.

Se por um lado o grau de compactagdo no periodo seco diminuiu no Aterro Sanitario em
estudo o fluxo de gases aumentou, pois ocorre um aumento nos vazios dos solos, propiciando
o fluxo desses gases do macigo sanitario para a atmosfera. Isso ja era esperado. Com relagao ao
periodo chuvoso, os valores de CG comparado ao periodo seco foram proximos, mas a variagao

foi maior.

4.3.2 Grau de Saturacao

Conforme Araljo (2014), O aumento do grau de saturacdo, provoca uma diminuicao na
permeabilidade do solo ao ar tendo em vista que a quantidade e a continuidade dos poros
aerados ficam reduzidos pela insercao de liquidos em seu interior.

E importante frisar que o grau de saturacdo é, geralmente, expresso em porcentagem e
representa o volume de agua contida nos vazios do solo. No solo seco (S=0) nao ha a presenca
de dgua nos seus vazios, 0 que corrobora com a passagem de gases. Do contrério, solo saturado
(S=100%), tem todos os seus vazios preenchidos com agua.

Juca & Maciel (2006) investigaram a influéncia do grau de saturacdo de agua na
permeabilidade ao gas da argila compactada. Observou-se uma ligeira diminui¢cdo na
permeabilidade ao gas devido ao aumento no grau de saturacdo entre 10% e 85%.

No entanto se o grau de saturacdo foi maior que 85%, a permeabilidade ao gas diminuiu
significativamente com um pequeno incremento de agua. Este fenémeno indica que o grau de
saturacdo com um valor de 85% representa 0 ponto em que a fase de ar passa de uma fase
continua para uma fase descontinua na argila compactada.

O solo empregado na execucdo da camada de cobertura final do Aterro Sanitario em
estudo, de acordo com Sistema Unificado de Classificacdo dos Solos (SUCS ASTM D2487-
11), € do tipo areia argilosa (SC)/areia siltosa (SM), tendo um percentual de finos de 38%
(Santos et al., 2020).

Solo arenoso, também chamado de solo de textura leve, € caracterizado pelo alto teor de
areia (superior a 70%) e menor teor de argila (inferior a 70%) em sua composicao. E um tipo
de solo normalmente granuloso, pobre em nutrientes e com baixo teor de matéria organica. Ja

solos argilosos, de uma maneira geral, a grande impermeabilidade é uma das principais
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caracteristicas. E por causa dessa propriedade que a argila encharca, bem como seca com
facilidade.

Entretanto, com a juncdo de ambos os solos, ha um ganho em desempenho do solo
gerado. No caso do Aterro em estudo o solo, como ja comentado é do tipo SC/SM, o que gerou
dados como o grau de saturacgdo, variando de 5,23% a 27,43% para 0 periodo seco, com média
de 12,57%, e para o periodo chuvoso, uma variacdo de 8,85% a 51,43% com uma média de
22,09% (Figura 30).

Figura 30 - Variabilidade do Grau de saturagdo (periodo seco e chuvoso)
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Moreira et al. (2020) observou em solos do aterro sanitario, um grau de saturagdo na
ordem de 40,2%. Logo, o valor de 95% de saturagdo do solo ¢ dificilmente atingido in situ, o
que implica na ocorréncia de valores consideraveis de permeabilidade ao ar, indicando que a
camada de cobertura final ndo sera eficiente para impedir a passagem de gases para atmosfera.

De acordo com os resultados observados, o solo da camada de cobertura final encontra-
se no estado ndo saturado. Ng et al. (2015) afirmam que os solos ndo saturados sdo mais
favoraveis aos fluxos de gases do que os solos saturados, uma vez que, quando hd um aumento
do grau de saturagdo, o ar presente nos vazios do solo deixa de ser continuo e passa a ser ocluso,
reduzindo assim a permeabilidade ao ar e, portanto, aumentando a taxa de emissao de biogas.
Observa-se uma significancia entre grau de saturacdo e os periodos secos e chuvosos.

(p=0,001).
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Destaca-se aqui que o incremento e/ou decréscimo na taxa de emissdo de gases no
periodo chuvoso e seco sdo intrinsicamente ligados ao grau de saturagdo e de compactacao,

indice de vazios e outras caracteristicas geotécnicas da camada de solo empregada na cobertura.

4.3.3 Massa especifica aparente do solo

A massa especifica aparente (p) de um solo ¢ dado pela relagdo entre a massa de um solo
(M) e seu respectivo volume (V). A massa especifica aparente seca de um solo é obtida pela razéo
entre a massa de um solo seco (Ms) e o respectivo volume total (V). Neste caso o teor de umidade
do solo é zero (w=0).

De uma maneira geral ndo houve diferenca significativa na massa especifica aparente do
solo da camada de cobertura do Aterro Sanitario em estudo entre os periodos seco e chuvoso
(p=0,80). Altos valores de massa especifica aparente do solo sdo comuns em locais onde ha o fluxo
de maquinario pesado, como é o caso dos aterros sanitarios (1,5 a 1,7 g/cm?), onde diariamente ha
a entrada e saida de veiculos portando residuos sélidos urbanos, além de nao haver qualquer tipo de
manejo (revolvimento ou incorporacdo de matéria organica) (Bogunovic et al., 2017).

A Figura 31 apresenta massa especifica aparente do solo do aterro sanitario, onde foram
observados para o periodo chuvoso um valor méaximo de 1,86g/cm?® e um valor minimo 1,31
g/cm?®. Para o periodo seco foram observados um valor maximo de 1,73g/cm® e um valor

minimo de 1,38 g/cm’.

Figura 31 - Variabilidade da massa especifica aparente do solo (periodo seco e chuvoso)
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.
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Estes valores sdo considerados entre médios a altos, podendo serem atribuidos ao
sistema de manejo utilizado para a construgao ¢ a manutengao da camada de cobertura final do
aterro sanitario (Magalhaes et al., 2020).

Interessante, que os solos para camada de cobertura final de aterros, especialmente,
quando ocorre passagem de maquindrios e transporte de pessoal/funcionarios, de fato
apresentam uma varia¢cdo na massa especifica aparente do solo. Em alguns casos, pode ocorrer,
inclusive, o bloqueio total de gases que passam pela camada de cobertura, mesmo em periodo
seco. Se por um lado os gases ficam contidos e sdo liberados para o sistema de drenagem, por
outro lado, se houver falhas de execucdo na drenagem de gases e liquidos, pode ocorrer até
explosdes e, em alguns casos a biodegradacao dos residuos fica comprometida.

Conforme Jucad & Maciel (2006), a permeabilidade ao ar nao ¢ apenas funcao da
umidade, mas também a interagdo entre o teor de agua, a estrutura e a massa especifica

aparentem do solo.

4.3.4 Umidade do solo

Em relacdo a umidade do solo para as camadas de cobertura final dos aterros sanitarios,
esta deve ficar entre 10-20%, sendo este valor necessario para a oxidacdo do metano (Chanton
etal., 2011).

A oxidacao do metano é consequéncia da passagem desse gas pela camada de cobertura
e do oxigénio proveniente do ar atmosférico. E preferivel o fluxo de CO,, pois além de ser
menos toxico que o metano, é um produto da oxidacdo do proprio CHa4. Assim, € possivel
encontrar uma menor concentracdo de CHa na superficie da camada de cobertura em relagdo a
sua base, ou seja, a sua concentracdo diminui com a espessura da camada em direcdo a
superficie. Por outro lado, ocorre um acréscimo de COa.

De acordo com Figura 32, no periodo seco, a umidade do solo variou entre 1,36% e
5,92% enquanto no periodo chuvoso, variou entre 3,24% e 13,33%. Observa-se que houve uma

amplitude de 4,96% para o periodo seco e 10,09% para o periodo chuvoso.
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Figura 32 - Variabilidade da Umidade do solo (periodo seco e chuvoso)
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Em relagdo as emissdes de gases em aterro sanitario, Rachor et al. (2013) observou em
seus estudos que emissoes mais altas estdo associadas a umidades mais baixas. Este processo
esta associado ao aumento da taxa de oxidacao do metano através das bactérias presente no
solo. Mas ¢ bom frisar que o processo de passagem de gas pela camada de cobertura diminui
com o acréscimo de umidade em seu interior. Nesse sentido, Maciel (2009), observou que os
fluxos de gases sdo desfavorecidos quando ha um preenchimento da matriz do solo por dgua.

Segundo Abichou et al. (2015) quando a umidade do solo é inferior a 10%, a taxa de
oxidagdo bacteriana é muito baixa, no entanto a atividade microbiana se eleva quando a
umidade do solo € superior a 20%.

A umidade média do solo, obtida foi de 4,77%, valor inferior obtido por Lopes et al.
(2012) no Aterro Sanitario de Muribeca -PE, de 15%. Varia¢des sazonais foram observadas nos
dados de cobertura final do aterro sanitario onde o teor de umidade  foi geralmente
significativamente maior na estacdo chuvosa do que na estacdo seca (Hanson et al., 2023).

Observa-se diferencas significativas nos ensaios de umidade no solo da camada de
cobertura entre os periodos, ou seja, maior umidade periodo chuvoso, menor umidade periodo
seco (p=0,001).

Os parametros associados as variaveis meteoroldgicos e caracterizacdo da camada de
cobertura em termos geotécnicos de um aterro sanitario, bem como a execucao de uma camada

de cobertura podem ser usados para se confeccionar uma escala de eficiéncia de para essas
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camadas com relagdo ao fluxo de gases, entretanto, estudos com dados reais e 0 uso de

modelagem constitutiva ou ndo constitutivas devem ser exploradas.

4.4 Emissao fugitiva de CH4

4.4.1 Metano

Neste trabalho foi abordado com mais énfase a emissao de metano pela camada de
cobertura do Aterro Sanitario na regido do semidrido paraibano, além de ser um gas do efeito
estufa. Em particular, o CHy4 € quase 25 vezes mais poderoso do que o CO; (Kaza et al., 2016).

O maior valor para o fluxo de CH4 observado nesta pesquisa foi de 386,66 g.m?.dia’ e
o valor minimo de 0,00 g.m.dia* (Figura 33). Embora o fluxo de metano tenha sido maior no
periodo seco os valores sao proximos ao do periodo chuvoso. Deve-se destacar que na camada
de cobertura do Aterro Sanitario em estudo foi possivel verificar a presenca de fissuras, o que
permite 0 fluxo sem obstrucdo a atmosfera. Isso pode ser uma das causas desses valores

proximos.

Figura 33 - Variabilidade do Fluxo de metano (periodo seco e chuvoso)
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Ao quantificar as emissdes de metano, fica claro que nao apenas diferentes condi¢bes
climaticas devem ser consideradas, mas também diferencas nas vias de emissdo através da
cobertura final do aterro sanitario devem ser caracterizados, pois a influéncia das condicGes
climéticas ndo ¢é uniforme em toda a superficie (Rachor et al.,2013). E isso foi observado no

Aterro em estudo, inclusive, com regides da camada de cobertura de solo compactado com
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passagem de caminhdo dispersor de agua, enquanto outras estavam com agua acumulada em
sua superficie.

Sao reportados para o aterro sanitario de Palermo na Italia por Trapani et al., (2013),
valores de 0,09 a 1.118,00 g.m2.dia™. Borba (2018) no Aterro Sanitario de Seropédica, Rio de
Janeiro-RJ, verificou um valor maximo de emissdo de CH;4 de 389.00 g.m2.dia™.

Houve uma variacdo de 273,66% para o fluxo de metano na camada de cobertura final,
sendo considerado um valor muito alto se comparado a outros aterros no Brasil e no mundo.
Segundo Vanni (1998) um valor acima de 35% indica uma heterogeneidade, como observado
nesta pesquisa.

Abichou et al. (2006) observaram em sua pesquisa, duas camadas de cobertura em um
Aterro Sanitario localizado na Florida, Estados Unidos, e apresentaram uma classificacéo para
as emissdes de CHg, dividida em trés grupos: Baixo (< 10 g.m-2. dia-t), médio (entre 10 g.m-2.
dia-' e 25 g.m-2. dia-*) e alto (> 25 g.m-2. dia-?).

As alteracGes observadas em relacdo as taxas de emissdo do CHs4, podem ser
relacionadas ao objetivo proposto para cada aterro ao decorrer do tempo, diretamente ligados
as propriedades do solo, tais como, grau de compactacao, grau de saturacdo, umidade do solo,
além das variagdes climaticas, pressao atmosférica, velocidade do vento (Vilela & Aradijo,
2021).

As elevadas temperaturas medidas no aterro sanitario, localizado na regido semiarida
do estado da Paraiba-Brasil sdo favoraveis ao fluxo de metano. Maciel (2009) relata que
variagdes na temperatura ambiente é um dos fatores que interfere nas emissfes fugitivas de
gases através da camada de cobertura final em aterros sanitarios, devido as alteraces na
temperatura do solo.

De uma maneira geral, € possivel classificar o aterro sanitario com relagdo a emissao de
gases pela camada de cobertura final como eficiente, porém estudos mais avancados devem
continuar. Outro fator a ser considerado é que a camada de cobertura final ndo é homogénea
espacialmente, o que faz com que alguns pontos tenham eficiéncia reduzida na retencdo de
gases.

4.5 Analises Multivariadas
4.5.1 Analise de Componentes Principais (ACP)

Os resultados da ACP mostram que os dados sdo estatisticamente representativos porque
a soma da primeira componente principal (CP1) e a segunda componente principal (CP2)

totalizou 74,85% (Figura 34). De acordo com Rencher (2002), a soma das duas componentes
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principais, devem explicar, pelo menos 70% da variancia total dos resultados. Diante disso 0
primeiro principal componente explica a porcentagem com uma variancia maior com relagao a
segunda componente principal.

Através da analise das componentes principais observadas na Figura 34, verifica-se que
a primeira componente principal (CP1) responde por 58,02% da variéncia total das variaveis
originais e a (CP2) explica 16,83%.

A ACP utilizando os fatores intervenientes, meteoroldgicos e solos é apresentada na
Figura 34, onde observa-se a formacéo de 4 grupos distintos. Grupo 1 (fluxo de CHg, fluxo de
CO»); grupo 2 (grau de saturacdo, umidade do ar); grupo 3 (velocidade do vento, temperatura
externa, temperatura interna, grau de compactacdo, umidade do solo, massa especifica aparente

do solo) grupo4 (pressao atmosférica, radiacao).

Figura 34 - Andlise de componentes principais dos fatores intervenientes, meteorolégicos e solos na emisséo de
gases pela camada de cobertura do Aterro Sanitério.
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No grupo 1 observa-se uma correlagéo positiva entre o fluxo de CH4. CO>. Em aterros
sanitarios a fluxo de metano esta associado ao de didxido de carbono e sempre que ocorre 0
aumento de gas em particular, ocorrera o de outro. 1sso ndo quer dizer que ocorreram na mesma
proporcdo, pois 0 metano que passa pela camada de cobertura tera uma parcela sendo
convertido em dioxido de carbono devido a atividade metabdlica de bactérias metanotrdficas,
este processo € chamado de oxidacdo de CH4 (Mariano, 2008).

Embora o fluxo de metano diminua na camada, quanto mais CH4 passar por essa camada
maior serd a concentracdo de CO: e, por isso, ja era esperado correlagdes positivas entre 0s
mesmos, ainda estando em um mesmo grupo de comportamento.

Verifica-se no grupo 2 que a umidade relativa do ar apresentou uma correlacdo média
com a umidade do solo. Borba et al. (2018) observou que o maior valor de umidade relativa do
ar foi verificado em dias de chuvas (novembro/2014), com 84%, e o menor valor, em dias de
muito vento (outubro/2014), com 21%. Os maiores indices de umidade relativa do ar
influenciam na umidade do solo da camada de cobertura final afetando a quantificacdo da taxa
de emissdo do CHa no aterro sanitario. O grupo 3 é possivel observar uma fraca correlacdo entre
as emissdes de CH4 e CO2 com a velocidade do vento, isso pode ser justificado porque quando
h& maiores velocidades dos ventos o fluxo do gas migram especialmente, pelas fissuras e ndo
através da camada de cobertura final (Shen et al., 2018).

Com relacdo aos fatores geotécnicos observados no grupo 3, a umidade do solo
apresentou uma fraca correlacdo com a emissdo do gas CHa, sugerindo a necessidade de estudos
da condicdo apresentada de ndo saturada do solo da camada de cobertura final, assim cmo
sugerido Souza et al. (2018).

No grupo 4 a correlacdo entre pressdo atmosférica e fluxo de CHa e CO- é fraca. Lopes
(2011) identificou que os periodos de maiores temperaturas (maximas e minimas) coincidiam
com as maiores emissdes de CH4 e CO>, corroborando com os dados apresentados no aterro
sanitario em estudo. O mesmo padrao ocorreu com pressdes atmosféricas e o fluxo de gases.

De uma maneira geral, pode-se dizer que os fatores que mais contribuirdo no fluxo de
gases pela camada de cobertura foram grau de saturacédo do solo e umidade do ar e com padrao
de correlacdo positiva, ou seja, aumentando a umidade do solo (grau de saturacéo) e umidade
do ar, o fluxo de metano aumentou pela camada de cobertura. A principio parece haver uma
contradi¢cdo, mas deve-se levar em conta que o solo ndo estava saturado, e portanto, ndo
bloqueou de maneira estanque a passagem de gases, além do mais, 0 solo com um grau de
saturacdo proxima a aos encontrado no solo compactado para cobertura final no Aterro

Sanitario em estudo favorecem a decomposicéo de metano em didxido de carbono e por isso a
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correlacdo positiva. Entretanto, se o grau de saturacdo do solo fosse proximo a 100% e com
umidades do ar elevada, as correlac@es seriam negativas (inversas). Por isso, 0 grau de saturacdo
do solo e a umidade relativa do ar devem ser incorporadas ao se projetar e executar camadas de
cobertura para aterros sanitarios. Se por um lado, ndo se deseja que o fluxo de gas ocorra de
maneira livre na camada, por outro lado deseja-se que ele seja retido, mas ndo a ser um possivel
indutor de explosdes e de mumificacao dos residuos sélidos contido em um aterro sanitario.

Outro quesito a se levar em conta é relacdo dos grupos 3 e 1, especialmente, grau de
compactacdo e fluxo de gases. De uma maneira geral quanto maior o grau de compactagéo,
mais estanque serd a camada em rela¢do ao fluxo de gases. Embora os grupos estejam em
quadrantes préximos (3 e 4 - direita para esquerda), é, portanto, uma correlacéo fraca e positiva,
contudo esperava-se ocorrer 0 inverso.

Em relacdo a Tabela 5 sdo observados os valores dos pesos para 0s parametros nas
respectivas Componentes Principais (CP) para os periodos estudados destacando-se, 0s maiores
valores absolutos dos parametros e as CP que mais influenciaram o processo.

Na CP1 os parametros: temperatura externa (0,124), temperatura interna (0,107),
pressdo atmosférica (0,138), velocidade do vento (0,132), grau de saturacao (0,108), densidade
in situ (0,139), e umidade média do solo (0,140) sdo os mais correlacionados com esta CP
(Tabela 5). Com relacéo a CP2 destacaram- se: fluxo de metano (0,421) e fluxo de dioxido de
carbono (0,464).

Pela analise de componentes principais foi estatisticamente observado, quais 0s
principais parametros influenciaram o fluxo de CH4 na camada de cobertura final do aterro
sanitario e sua contribuicdo para os fatores intervenientes (solos e meteorolégicos). Vale
salientar o impacto dos parametros meteoroldgicos do fluxo de CH4 na camada de cobertura
final em aterros sanitarios é reportado na literatura (Aghdam et al., 2019).

Diante disso vale destacar os estudos de Xin et al. (2016) com radiacdo solar,
temperatura ambiente e velocidade do vento; e Xu et al. (2014) com pressdo atmosférica e

velocidade do vento.
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Tabela 5 - Contribui¢des das varidveis nos dois primeiros componentes da ACP

Variaveis CP1 cP2
Fluxo de metano 0.011 0.421
Fluxo de CO2 0.001 0.464
Temp. Externa 0.124 0.005
Temp. Interna 0.107 0.002
Pressdo Atmosférica 0.138 0.003
Umidade do ar 0.040 0.034
Velocidade do vento 0.132 0.005
Radiag&o solar 0.027 0.004
Grau de compactagéo 0.027 0.044
Grau de saturagio 0.108 0.009
Massa especifica aparente do solo 0.139 0.003
0.140 0.005

Umidade do solo

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

4.5.2 Correlacdo entre parametros meteoroldgicos e geotécnicos do solo da camada de
cobertura do Aterro Sanitario com as emissdes de metano

Os resultados da analise de correlagdo para identificar os parametros de entrada para
predicdo do fluxo de metano no aterro sanitario sao apresentados na Tabela 6.

Na Tabela 6 € possivel observar correlacdes estatisticas fracas entre o fluxo de gas (CO:
e CHy4) e os demais parametros analisados. Os parametros meteoroldgicos também foram
aplicados nos estudos para previsdo de gases em aterros sanitarios por Uyanik et al. (2012),
Abushammala et al. (2014), Kumar et al. (2016) e Xin et al. (2016). Nos estudos de Aghdam
et al. (2019), foi observado uma correlacdo fraca (0.193) entre a temperatura externa e as
emissdes de gases.

Vale destacar que em camadas de cobertura de aterros sanitarios pode ocorrer a oxidagdo
do metano e segundo Scheutz et al. (2009), as temperaturas elevadas aumentam a atividade
microbiana em liners. Se por um lado é reduzido o fluxo de metano, por outro lado sera
aumentado o fluxo de CO, nessas camadas. Assim, deve-se analisar até que ponto pressao

atmosférica, temperatura, umidade relativa do ar, precipitacfes de fato interferem no processo
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oxidativo e, por consequéncia, o fluxo desses gases na camada de cobertura. Sob baixa pressdo
atmosférica, a adveccdo, em vez da difusdo, pode ser o mecanismo dominante para o transporte
de metano através da camada de cobertura final de solo compactado do aterro sanitario. (Bian
et al., 2018).

Na Tabela 6, é possivel observar que o parametro que mais se relacionou com o fluxo
de gases, especialmente, metano, foi o Grau de Saturacdo, contudo a correlacao foi fraca e

positiva.
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Tabela 6 - Matriz de correlacdo das varidveis de entrada da rede neural artificial

CHs CO2 Temp.Ext. Temp.Int Pressdo Umid.do.Ar V.vento Radiacdo G.compact. G.Saturagdo Massa especifica Umidade do
aparente do solo solo
CH4 1.000
co2 BN 1000
Temp.Ext. 0.193 -0.014 1.000
Temp.Int 0.190 0.051
Presséo -0.196 0.005
Umid.Ar 0.267 0.209
V. vento 0.190 -0.032

Radiacao 0.051 0.115
G.compact. -0.064 -0.160

G.Saturacao - 0.212

Massa especifica aparente 0.196 -0.004
do solo

Umidade do solo 0.277 0.082

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.
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4.6 Medidas de Ajustamento do modelo

Na Tabela 7 é apresentado a analise de variancia para as medidas de ajustamento para o
modelo gerado. O coeficiente de determinacdo R?foi de 0,722 para um nivel de significancia
de 5%, indicando que 72% da variabilidade do processo pode ser explicada pelo modelo gerado.

O valor de F encontrado através da andlise de variancia para o modelo foi de 5,7 com
uma significancia menor que 1%. Os resultados indicam que 0 modelo é adequado para o estudo
recomendado.

Para o ajustamento do modelo o valor do RMSE foi de 35,2, sendo considerado um
valor alto. Segundo Chai & Draxler (2014) a sensibilidade do RMSE a outliers é bem
preocupante e mais comum com 0 uso dessa métrica. A existéncia dos outliers e sua
probabilidade de ocorréncia é bem descrito pela distribuicdo normal subjacente ao uso do
RMSE. A métrica é descritiva, quando a capacidade para previsdo entre os modelos é
comparada (Wu & Lo, 2008).

Tabela 7 - Medidas de ajustamento do modelo da regressdo

Teste ao Modelo Global

Rz RMSE F calculado Graus de liberdade p

0.722 352 5.7 10 0.001

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Na Tabela 8 é apresentada é a anélise de variancia (Anova) da modelagem constitutiva
do fluxo de metano.
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Tabela 8 - Analise de varidncia da modelagem constitutiva do fluxo de metano.

L Soma de Graus de Quadrado p
Variaveis Quadrados liberdade médio
Temperatura externa (°C) 13751.9 1 13751.9 0.01
Temperatura interna (°C) 3695.8 1 3695.8 0.17
Pressédo (Kpa) 294.5 1 294.5 0.69
Umidade relativa do ar (%0) 48.4 1 48.4 0.87
Velocidade do vento (km/h) 2669 1 2669 0.24
Radiacdo (Kj/m?) 969 1 969 0.47
Grau de Compactacédo (%) 115.4 1 115.4 0.80
Grau de Saturacao (%) 28077.3 1 28077.3 0.001
Massa especifica aparente do solo 118.3 1 118.3 0.80
(9/cm?)
Umidade do solo (%) 46690.3 1 46690.3 0.001
Residuos 40937.9 22 1860.8

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

O fluxo de metano foi determinado a partir da Equagéo 16 que descreve o modelo
avaliado no cenario investigado.
Equacao (16)

JCH, = —2766,39 + 9,47X, — 1,87X, + 1,83X5 — 0,14X, + 2,90X; — 0,01X, —
648,61X, — 17,10Xg + 34930,76Xo.55 16x10

Na Tabela 9 € possivel analisar a significancia dos coeficientes de regressao da Equacéo
17.
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Tabela 9 - Coeficiente de regressdo para determinagéo do fluxo de metano

Variavel Constantes Coeficientes p
Intercepto a -2766.39 0.54
Temperatura externa (°C) X1 9.47 0.01
Temperatura interna (°C) X2 -1.87 0.17
Presséo (Kpa) X3 1.83 0.69
Umidade relativa do ar (%0) Xa -0.14 0.87
Velocidade do vento (km/h) Xs 2.90 0.24
Radiacédo (Kj/m?) X -0.01 0.47
Grau de Compactacéo (%) X7 -648.61 0.80
Grau de Saturacéo (%) Xs -17.10 <.001
Massa especifica aparente do solo (g/cm3) Xo 34930.76 0.80
Umidade do solo (%0) X10 88.16 <.001

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Apesar de algumas varidveis ndo apresentarem significancia estatistica, conforme
apresentado na Tabela 7, elas foram incluidas no modelo para determinacéo, do fluxo de CHa.

Conforme Rodrigues & lemma (2014) ha, na literatura especializada, uma certa
divergéncia de opinides sobre o fato de retirar ou ndo do modelo os pardmetros (varidveis)
inerentes a uma interacdo ndo significativa. No caso em estudos todas as varidveis e suas
interacfes foram mantidas, exceto quando o coeficiente de regressao foi igual a 0.

Esta decisdo foi tomada, pois ao retirar as varidveis ndo significativas estatisticamente
ocorreu uma reducdo do R2 e aumento dos residuos dos modelos, indicando modelos menos

representativos.
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4.7 Redes Neurais Artificiais
4.7.1 Resultados e desempenho dos treinamentos de redes neurais artificiais

As Tabelas 10, 11 ,12 e 13 apresentam as métricas de desempenho dos algoritmos
Trainbr, Trainscg, Traincfg, Trainlm, quantidade de neurdnios na camada oculta, a funcdo de
ativacdo na camada oculta e funcdo de ativacdo na camada de saida, para serem analisados
através das medidas de performance e identificar qual a melhor arquitetura da rede neural. Além
dos algoritmos citados, também foi testado o algoritmo Traingd, porém o erro observado nestes

modelos o fez ser desconsiderado nas analises.

4.7.1.1 Algoritmo Trainbr (Bayesian Regularization Backpropagation)

Baseado nos resultados demonstrados é possivel observar que no algoritmo Trainbr as
medidas de performance MAE= 0,001, RMSE= 0,001, R?>= 1, E=1 apresentou a melhor
performance para camada oculta com 20 neurénios, funcdo camada oculta tansig, funcéo

camada de saida purelin, a melhor arquitetura para o treinamento.

Tabela 10 - Métricas de desempenho do algoritmo Trainbr. Onde: FA (Funcdo de ativacéo); MAE (Erro médio
absoluto); RMSE (Raiz quadrada do erro médio); NRMSE (Raiz quadrada do erro médio normalizado); R?
(Coeficiente de determinacdo); E (Coeficiente de eficiéncia); Logsig (Funcdo logistica); Tansig (Funcéo

tangencial); Purelin (Fungdo linear); Elliotsig (Funcéo logistica adaptada por Elliot).

Caracteristicas da RNA Medidas de performance
Neurdénios na camada FA camada FAcamadade MAE RMSE NRMS R2 E
oculta oculta saida
1 Logsig Purelin 0.022 0.026 4.7E- 0.999 1.0000
05
2 Elliotsig Purelin 0.008 0.009 1.7E- 1.000 1.0000
05
3 Elliotsig Purelin 0.001 0.001 2.6E- 1.000 1.0000
06
4 Logsig Tansig 0.369 0.500 9.1E- 1.000 0.9995
04
5 Elliotsig Elliotsig 0.008 0.039 7.1E- 1.000 0.9999

05
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11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

Logsig

Tansig

Elliotsig

Elliotsig

Logsig

Elliotsig

Elliotsig

Logsig

Logsig

Elliotsig

Elliotsig

Elliotsig

Logsig

Logsig

Tansig

Tansig

Purelin

Tansig

Elliotsig

Purelin

Tansig

Tansig

Purelin

Purelin

Tansig

Tansig

Tansig

Purelin

Purelin

Purelin

0.062

0.000

0.043

0.016

0.000

0.038

0.041

0.000

0.019

0.055

0.028

0.029

0.001

0.010

0.001

0.095

0.000

0.079

0.050

0.000

0.075

0.078

0.000

0.022

0.087

0.062

0.064

0.001

0.012

0.001

1.7E-
04

3.4E-
07

1.4E-
04

9.1E-
05

3.1E-
07

1.4E-
04

1.4E-
04

2.7E-
07

4.1E-
05

1.6E-
04

1.1E-
04

1.2E-
04

1.6E-
07

2.2E-
05

9.3E-
08

1.000

1.000

0.999

1.000

1.000

1.000

1.000

1.000

1.000

0.999

1.000

1.000

1.000

1.000

1.000
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0.9999

1.0000

0.9999

1.0000

1.0000

0.9999

0.9999

1.0000

1.0000

0.9999

1.0000

0.9999

1.0000

1.0000

1.0000

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.
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A Figura 35, representa a forte concordancia entre os valores observados e preditos do
fluxo de metano mensurado na camada de cobertura final do aterro sanitario, para o algoritmo
de treinamento Trainbr, os valores seguem uma tendéncia semelhante sem variagdo

significativa.

Figura 35 - Comparacdo entre dados observados e preditos para o algoritmo Trainbr
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.
Observa-se na Figura 36 a comparacgéo entre os dados preditos e as posi¢des ocupadas

na escala gerada para o fluxo de metano, em relagédo ao treinamento do algoritmo Trainbr .

Figura 36 - Comparac&o entre a posicdo dos dados gerados e preditos para o fluxo de metano em relacdo ao
algoritmo (Trainbr).
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.
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Para analisar o comportamento da RNA, também foi plotado o grafico do treinamento
para o algoritmo Trainbr, demonstrando o comportamento dos valores, preditos e observados,
indicando uma linearidade satisfatdria, ou seja, as predicdes do fluxo de metano se aproximam

dos valores reais (Figura 37).

Figura 37 — Valores observados x preditos (Trainbr)
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023
Observa-se que os pontos se distribuem formando-se uma reta do tipo Y = X, indicando

proximidade entre as predi¢cfes do modelo e os valores observados para a variavel fluxo de
metano. Esse padrdo de distribuigdo € caracteristico de um modelo com bom poder preditivo.

A Figura 38 representa o treinamento para o Bayesian Regularization Backpropagation
foi interrompido apds 1000 interacdes e com uma performance (erro quadratico médio) proximo
de zero com um valor de 6,7872e-09, sendo, possivel observar a reducdo do erro e 0 melhor
desempenho obtido nas RNA para predicéo do fluxo de metano.

O ajuste da rede durante a etapa de treinamento e teste mostrou-se com boa proximidade,
uma vez que, quanto maior o nimero de épocas menor o erro quadratico médio (coeficiente
relacionado com a performance do treinamento). Na Figura 38 é possivel observar a reducéo

do erro e o melhor desempenho obtido nas RNA para predigdo do fluxo de metano.
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Figura 38 - Performance da RNA com melhor desempenho para predi¢ao do fluxo de metano (Trainbr).
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

O treinamento que apresentou melhor desempenho utilizando o algoritmo trainbr,
mostrou que, quanto maior o numero de iteracdes entre 0s neurénios em processamento menor
0 erro quadratico médio. Sendo para valores menores que 50 iteracbes MSE > 0, entre 50 e 900

iteracOes um valor quase constante na ordem de 107 e entre 900 e 100 iteragBes na ordem de
10°,

4.7.1.2 Algoritmo Trainscg (Scale Conjugate Gradient)

Para o algoritmo Trainscg os melhores valores obtidos para métricas de desempenho
foram MAE= 0,291, RMSE= 0,377, NRMS=0,001, R?=1, E=1 (Tabela 11). Isso significa que
a melhor arquitetura para rede neural foi: 18 neur6nios na camada oculta, funcdo de ativagéo

da camada oculta Tansig, funcdo de ativacdo camada de saida Purelin.

Tabela 11 - Métricas de desempenho do algoritmo Trainscg. Onde: FA (Funcéo de ativacdo); MAE (Erro médio
absoluto); RMSE (Raiz quadrada do erro médio); NRMSE (Raiz quadrada do erro médio normalizado); R2
(Coeficiente de determinacdo); E (Coeficiente de eficiéncia); Logsig (Fungdo logistica); Tansig (Funcéo
tangencial); Purelin (Func&o linear); Elliotsig (Func&o logistica adaptada por Elliot).
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Caracteristicas da RNA

Medidas de desempenho

Neurdnios na camada FA camada FAcamadade MAE RMSE NRMS R? E
oculta oculta saida
1 Logsig Purelin 2402 2816 0.005 1.000 0.997
2 Logsig Purelin 2291 2764 0.005 1.000 0.999
3 Logsig Purelin 2820 3.391 0.006 1.000 1.001
4 Tansig Purelin 2.068 2356 0.004 1.000 1.000
5 Tansig Purelin 1852 2334 0.004 1.000 1.000
6 Logsig Purelin 4619 5861 0.011 0.999 1.009
7 Logsig Purelin 2770 3430 0.006 1.000 1.000
8 Logsig Purelin 3.106 3.769  0.007 0.999 0.995
9 Tansig Purelin 3341 3945 0.007 0.999 1.000
10 Tansig Purelin 2294 2743 0.005 1.000 0.998
11 Logsig Purelin 2244 2848 0.005 1.000 0.997
12 Tansig Purelin 0.688 0.912 0.002 1.000 0.998
13 Tansig Purelin 1553 1.895 0.003 1.000 1.000
14 Tansig Purelin 1.997 2530 0.005 1.000 0.998
15 Tansig Purelin 2492 2960 0.005 1.000 1.001
16 Tansig Purelin 2731 3572 0.007 0.999 0.991
17 Logsig Purelin 2641 3.213 0.006 1.000 1.002
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18 Tansig Purelin 0.291 0.377 0.001 1.000 1.000
19 Tansig Purelin 1.373 1793 0.003 1.000 0.997
20 Tansig Purelin 2920 3.507 0.006 0.999 0.997

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Na Figura 39, observa-se que os valores gerados no treinamento do algoritmo traiscg,
guardam certa similaridade com os resultados obtidos com o trainbr, indicando uma forte
concordancia entre os valores observados e previstos do fluxo de metano na camada de
cobertura final do aterro sanitario localizado na regido semiarida do nordeste brasileiro. Os
resultados obtidos através das medidas de desempenho identificaram uma pequena variagao no

algoritmo Traiscg. Os valores preditos seguem uma tendéncia, sem alteracdo significativa.

Figura 39 - Comparacdo entre dados observados e preditos para o algoritmo Trainscg.
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

A Figura 40 demonstra a comparacéo entre os dados observados e as posi¢des ocupadas
na escala gerada para o fluxo de metano, em relagdo ao treinamento do algoritmo Trainscg,
com a funcéo de ativagdo da camada oculta Tansing e a funcgdo de ativacdo da camada de saida
Purelin e 18 neur6nios na camada oculta.
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Figura 40 - Comparacdo entre a posicao dos dados observado e preditos para o fluxo de metano em relacdo ao
algoritmo (Trainscg)
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Figura 41, revela a eficiéncia da RNA treinada para o algoritmo Trainscg, onde 0s

valores observados ficaram préximos dos valores preditos, demonstrando a eficiéncia da RNA.

Figura 41 - Valores observados x preditos (Trainscg)
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.
A Figura 42 ilustra o desempenho da rede neural para o algoritmo Trainscg,

identificando que a rede obteve o melhor ajuste ao executar 243 ciclos, porém na epoca 237 seu

desempenho em validagdo do modelo, foi ultimada.



Figura 42 - Performance da RNA para predicdo do fluxo de metano (Trainscg)
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

4.7.1.3 Algoritmo Traincfg (Fletcher-Powell Conjugate Gradient)

90

Verifica-se que o Algoritmo Traincfg obteve as melhores métricas de desempenho para
o MAE= 0,047, RMSE=0,058, NRMS=1.07E-04, R2=1, E=1. Através da avaliacdo das

medidas de desempenho, a melhor arquitetura foi a obtida com 18 neurdnios na camada oculta,

funcdo de ativacdo camada oculta Purelin, funcdo de ativacdo camada de saida Purelin.

Tabela 12 - Métricas de desempenho do algoritmo Traincfg. Onde: FA (Funcdo de ativacdo); MAE (Erro médio
absoluto); RMSE (Raiz quadrada do erro médio); NRMSE (Raiz quadrada do erro médio normalizado); R?
(Coeficiente de determinacéo); E (Coeficiente de eficiéncia); Logsig (Funcdo logistica); Tansig (Funcéo

tangencial); Purelin (Func&o linear); Elliotsig (Func&o logistica adaptada por Elliot).

Caracteristicas da RNA Medidas de desempenho

Neurdnios na camada FA camada FA camada MAE RMSE NRMS R2

oculta oculta de saida

1 Purelin Purelin 0.142 0.171 3.13E- 1.000 1.000
04

2 Logsig Purelin 0.377 0.545 9.96E- 1.000 0.999

04
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18 Purelin Purelin 0.047 0.058 1.07E- 1.000 1.000
04

19 Purelin Purelin 0.221 0.267  4.87E- 1.000 1.000
04

20 Tansig Purelin 1.759 2291  4.19E- 1.000 1.000
03

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

A Figura 43 apresenta os valores observados e os valores do treinamento predito pela
rede neural para o fluxo de metano no Aterro Sanitario em estudo. Como ndo houve grandes
variacgdes entre as métricas de desempenho da primeira e da segunda arquitetura dos algoritmos,
o grafico se mantém semelhante aos apresentados nas figuras 41 e 42 com o0s dois primeiros,

seguindo fielmente o valor real.

Figura 43 - Comparacgdo entre dados observados e preditos para o algoritmo (Traincfg)
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Figura 44, demonstra a comparacao entre os dados observados e as posi¢cdes ocupadas
na escala gerada para o fluxo de metano, em relacdo ao treinamento do algoritmo, (Traincfg)
com a funcdo de ativacdo da camada oculta Purelin e a funcdo de ativacdo da camada de saida
Purelin e com 18 neurénios na camada oculta.
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Figura 44 - Comparacdo entre a posicao dos dados observado e preditos para o fluxo de metano em relacdo ao
algoritmo (traincfg)
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Figura 45, revela a eficiéncia da RNA treinada para o algoritmo traincfg, onde os valores
observados ficaram préximos dos valores preditos, demonstrando a eficiéncia da RNA. Em
relacdo ao valor da regressdo ndo houve variacdo significativa em comparacdo com a

arquitetura anterior. O Gréafico apresenta a arquitetura do treinamento do algoritmo Traincfg

com 18 neurdnios na camada oculta.

Figura 45 - Valores observados x preditos (Traincfg)
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

A Figura 46 ilustra o desempenho da rede neural para o algoritmo (Traincfg), identificando
gue a rede obteve o melhor ajuste ao executar 35 ciclos, porém o seu ajuste estava programado
para 36 epocas. O desempenho em validagcdo do modelo, foi ultimada com um MSE no valor

de 0,001132.
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Figura 46 - Performance da RNA para predicdo do fluxo de metano (Traincfg)
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.
4.7.1.4 Algoritmo Trainlm (Levenberg—Marquardt)

Quanto ao algoritmo Trainlm as melhores métricas de desempenho obtidas foram:
MAE= 0,001, RMSE= 0,001, NRMS= 4,95E-07, R2=1.00, E=1.00. Diante das métricas
observadas foi identificado que a melhor arquitetura da rede neural foi a de com 15 neurdnios
na camada oculta, fungéo de ativacdo da camada oculta Elliotsig, funcéo de ativacdo da camada

de saida Elliotsig.

Tabela 13 - Métricas de desempenho do algoritmo Trainlm. Onde: FA (Funcéo de ativacdo); MAE (Erro médio
absoluto); RMSE (Raiz quadrada do erro médio); NRMSE (Raiz quadrada do erro médio normalizado); R?
(Coeficiente de determinacéo); E (Coeficiente de eficiéncia); Logsig (Funcdo logistica); Tansig (Funcéo
tangencial); Purelin (Func&o linear); Elliotsig (Func&o logistica adaptada por Elliot).

Caracteristicas da RNA Medidas de desempenho

Neurdnios na camada FA camada FA camadade MAE RMSE NRMS R2 E

oculta oculta saida

1 Elliotsig Purelin 0.046 0.052 9.42E- 1.000 1.000
05

2 Tansig Purelin 0.030 0.035 6.39E- 1.000 1.000
05

3 Logsig Purelin 0.001 0.001 247E- 1.000 1.000
06

4 Elliotsig Purelin 0.019 0.022 4.00E- 1.000 1.000
05

5 Elliotsig Tansig 0.043 0.075 1.38E- 1.000 1.000

04
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6 Tansig Purelin 0.019 0.022 4.05E- 1.000 1.000
05

7 Logsig Purelin 0.001 0.001 8.26E- 1.000 1.000
07

8 Elliotsig Purelin 0.009 0.010 1.80E- 1.000 1.000
05

9 Logsig Tansig 0.405 0.533 9.74E- 1.000 0.999
04

10 Logsig Purelin 0.001 0.001 1.61E- 1.000 1.000
06

11 Elliotsig Purelin 0.017 0.020 3.65E- 1.000 1.000
05

12 Elliotsig Tansig 0.035 0.062 1.13E- 1.000 1.000
04

13 Elliotsig Tansig 0.044 0.086 1.57E- 1.000 1.000
04

14 Elliotsig Elliotsig 0.025 0.063 1.15e- 1.000 1.000
04

15 Elliotsig Elliotsig 0.001 0.001 4.95E- 1.000 1.000
07

16 Logsig Purelin 0.026 0.031 5.67E- 1.000 1.000
05

17 Elliotsig Elliotsig 0.000 0.000 3.73E- 1.000 1.000
07

18 Tansig Purelin 0.002 0.002 4.12E- 1.000 1.000
06

19 Elliotsig Purelin 0.024 0.027 4.87E- 1.000 1.000
05

20 Elliotsig Elliotsig 0.015 0.049 8.89E- 1.000 1.000
05

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Figura 47 demonstra o treinamento realizado com o algoritmo Trainlm (LM) aplicado
uma arquitetura com 15 neur6nios na camada oculta, Funcdo da camada oculta Elliotsig e
Funcdo da camada de saida Elliotsig, produziu resultados proximos, porém consideravelmente

diferentes quando comparado com a aplica¢do na arquitetura do Trainbr.
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Figura 47 - Comparacdo entre dados observados e preditos para o algoritmo Trainlm
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Figura 48, demonstra a comparacgéo entre os dados observados e as posi¢des ocupadas
na escala gerada para o fluxo de metano, em relagdo ao treinamento do algoritmo, Trainlm
(LM).

Figura 48 - Comparacdo entre a posicao dos dados observados e preditos para o fluxo de metano em relagéo ao
algoritmo Trainlm (LM).
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.
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Os resultados dos modelos treinados usando o algoritmo de retropropagacéo Levenberg-

Marquardt LM com valores observados e preditos sao mostrados na Figura 49.

Figura 49 - Gréafico com Valores observados x preditos (Trainlm)
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

A Figura 50 mostra o comportamento da melhor performance do algoritmo Trainlm da
RNA com 15 neur6nios na camada oculta com valor do MSE de 0,00083317. A rede obteve o

melhor ajuste ao executar 152 ciclos, dos 158 que estavam ajustados.
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Figura 50 - Performance da RNA para predicdo do fluxo de metano (Trainlm)
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.
4.7.2 Discussao geral das métricas avaliadas

De forma geral, os treinamentos apresentaram desempenhos com homogeneidade,

contudo séo indicados no (Quadro 10) os melhores resultados obtidos nos desempenhos neurais.

Quadro 10 - Resumo com o0s melhores resultados dos treinamentos das redes neurais artificiais

Algoritmo | Neur6nios da Funcéo de Funcéo de MAE | RMSE | NRMS R? E
camada ativacdo da ativacdo da
oculta camada camada de
oculta saida

Trainbr 20 Tansig Purelin 0.001 | 0.001 | 9.3E-08 | 1.000 | 1.000
Trainscg 18 Tansig Purelin 0.291 | 0.377 0.001 1.000 | 1.000
Traincfg 18 Purelin Purelin 0.047 | 0.058 | 1.07E-04 | 1.000 | 1.000
Trainlm 15 Elliotsig Elliotsig 0.001 | 0.001 | 4.95E-07 | 1.000 | 1.000

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.
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Foram observadas modificagdes para os parametros MAE, RMSE e NRMSE de acordo
com o quantitativo de dados utilizados na saida da RNA. Os parametros observados mostraram-
se satisfatorios, uma vez que, suas variaces foram pequenas.

O algoritmo Trainbr apresentou melhor performance para predi¢cdo do fluxo de metano
através da camada de cobertura final do aterro sanitario em relagéo aos demais algoritmos.

Esse atualiza os valores de peso e viés de acordo com a otimizacdo de Levenberg-
Marquardt, processo identificado como regularizacdo bayesiana. Nesse caso as paradas de
validagdo sdo desativadas por padréo, para que o treinamento continue até que um ajuste ideal
de erros e pesos sejam encontrados (Liang et al., 2018).

Para RNA proposta, 0 melhor desempenho deu-se com 20 neur6nios na camada oculta,
similar ao observado por Oliveira et al. (2019) que utilizaram na sua pesquisa na camada oculta
de 10 a 20 neurdnios. Kannangara et al. (2018) desenvolveram no seu estudo o nimero de
neuronios para camada oculta variando de 1 a 150.

A quantidade de neurbnios na camada oculta da RNA varia de acordo com a
qualidade/quantidade de dados disponiveis para treinamento. Até certo ponto, um aumento no
numero de neurdnios, na camada oculta, é frequentemente correlacionado com um melhor
desempenho de aprendizagem (Faris et al., 2019). No entanto, 0 aumento da quantidade de
neurdnios pode levar ao overfitting, uma condicdo na qual o erro € minimo nos dados de
treinamento, mas pode ser significativo nos dados de teste; e isto acontece, porque as funcdes
ajustadas tornam-se mais complexas a medida que o nimero de neurénios aumenta (Alreashed
etal., 2018).

Em relacdo ao estudo na camada de cobertura do aterro sanitario em estudo, os
resultados obtidos demonstram que a funcdo de ativacdo para as camadas de saida, Purelin, e
na camada oculta a Transing foram as que apresentaram um melhor desempenho para predicao
do fluxo de CHa.

Para as varidveis apresentadas na entrada da RNA, foram observados bons resultados
para os treinamentos, demonstrados por meio das métricas de desempenho. Diante disso sdo
apresentados alguns estudos, onde foram utilizados modelos com RNA.

Scozzari (2008) aplicou um modelo de rede neural com parametros de entrada e dados
meteoroldgicos para identificar o fluxo de biogas gerado a partir do aterro sanitario de residuos
solidos urbanos.

No sul da Califérnia, EUA, Li et al. (2011) apresentaram um algoritmo
backpropagation MLP para prever metano, dioxido de carbono, concentracdo de oxigénio e

temperatura em um aterro sanitario.
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Arabameri et al. (2017) realizou um trabalho comparando 10 algoritmos de treinamento
em redes neurais para realizar a previsao para eficiéncia de remog¢éo de DQO do lixiviado em
aterro sanitario e identificou que o algoritmo trainlm foi melhor, devido a sua capacidade de
melhor ajuste. Porém, no presente estudo o algoritmo trainbr apresentou a melhor performance
para predicdo do fluxo de metano.

Abushammala et al. (2014) desenvolveram uma pesquisa utilizando a modelagem da
oxidacdo do metano em solo de cobertura de aterro sanitario usando rede neural artificial. No
estudo foi utilizado o algoritmo de retropropagacao feedforward para predi¢do da oxidacao de
CHa na camada de cobertura final do aterro sanitario em relacdo a temperatura do ar, teor de
umidade do solo, concentracdo de oxigénio.

Por ser um ambiente heterogéneo envolvendo variaveis meteoroldgicas e geotécnicas
0s aterros sanitarios precisam de um monitoramento complexo, em relacdo as emissfes dos
gases efeito estufa por meio da camada de cobertura final.

Através da rede neural artificial foi possivel realizar a predicdo das emissées do fluxo
de metano na camada de cobertura final no aterro sanitario em estudo e observou-se a

importancia das variaveis geotécnicas da camada de cobertura e meteorologicas apresentadas.

4.8 Escala de eficiéncia

Em relacdo a escala apresentada através do grafico na figura 51 a média do maior valor
do fluxo de metano foi de 695.90 g.m™.dia!. Os resultados obtidos demostram que grande parte
dos aterros sanitarios no Brasil, Europa, Asia e Estados Unidos ndo obedecem a norma
estabelecida pela Carbon Farming Initiative (CFI, 2013), com um valor maximo de 64,96 g.m"

2 dia* para o fluxo de metano emitido através da camada de cobertura final.
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Figura 51 - Média do valor maximo e média do valor minimo do fluxo de metano com nivel de significancia de
5%
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.

Na literatura brasileira e internacional sdo citados alguns aterros sanitarios com valores
méaximos e minimos do fluxo de metano em camada de cobertura de aterros sanitarios. Valores
de 4,9 a 165,2 g.m.dia™* foram observados para Aterro Sanitario de Tamangapa (Indonésia)
(Lando et al.,2017); e 0 a 355,55 g.m.dia™! para o Aterro Sanitario de Salvador - BA, no Brasil
(Damasceno, 2019).

O Quadro 11 apresenta os indicadores da estatistica descritiva, sendo os resultados
obtidos através do estudo realizado sobre os maiores e menores fluxos de metano em diversos
aterros sanitarios no Brasil, Estados Unidos, Asia e Europa. A média para o menor fluxo de

metano foi de 19, 25 g.m™.dia™! e para o maior fluxo foi de 492,73. g.m™.dia™".

Quadro 11 - Indicadores da estatistica descritiva com maiores e menores fluxos de metano, Brasil, Asia, Estados
Unidos e Europa

Média do menor fluxo 19.25(g.m™2.dia") Média do maior fluxo | 492.73(g.m?2.dial)
de metano de metano

Erro padrao 10.23 Erro padrao 203.16
Mediana 2.79 Mediana 274.8

Moda 0.1 Moda #N/D

Desvio padrio 43.41 Desvio padrio 861.97

Variancia da amostra 1885.15 Variancia da amostra 743001.9

Curtose 10.88 Curtose 14.72
Assimetria 3.20 Assimetria 3.73

Intervalo 175.89 Intervalo 3787.2
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Minimo 0.001 Minimo 18.3
Maximo 175.9 Maiximo 3805.5
Soma 346.58 Soma 8869.2
Contagem 18 Contagem 18
Maior (1) 175.9 Maior (1) 3805.5
Menor (1) 0.001 Menor (1) 18.3
Nivel de confianca 21.59 Nivel de confianca 428.65
(95,0%) (95,0%)

Fonte: Elaborado pelo autor, 2023.
Os resultados obtidos neste estudo demonstram que apenas a norma estabelecendo a

permeabilidade do solo & agua néo é suficiente para estabelecer pard@metros em relacéo ao fluxo
méaximo de metano através da camada de cobertura final em aterros sanitarios.
A média do fluxo de metano variou de 19, 25 g.m™.dia"! para 492,73. g.m™.dia™! nos

aterros sanitarios localizados no Brasil, Estados Unidos, Asia e Europa (Tabela 14).

Tabela 14 - Média do valor maximo e média do valor minimo do fluxo de metano

Média do menor fluxo de metano Valores das médias do fluxo de  Média do maior fluxo de metano

(g.m?.dia? metano (g.m?.dia?
Média do menor fluxo de
9.02 metano 289.56
19.25 Média do fluxo de metano 492.73
Média do maior fluxo de
29.48 metano 695.90

Fonte: Elaborada pelo autor, 2023.

Vale ressaltar que a RNA apresentada realizou uma predicdo do fluxo de CH4 para o
aterro sanitario em estudo com uma média para o valor maximo de 270.2 g.m™.dia! valor
observado na escala de eficiéncia apresentada na Figura 51, demonstrando a média do valor

méaximo e a média do valor minimo com nivel de significancia de 5%.
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5 CONCLUSOES

A camada de cobertura final do aterro sanitarios na regido semiarida do nordeste
brasileiro que foi objeto deste estudo apresentou eficiéncia para retencdo do CHa;
Nos periodos, seco e chuvoso, houve um comportamento distinto da camada de
cobertura final para retencdo do CHas, porém mesmo com as variacBes do fluxo a
camada foi eficiente na retencéo do gas independente do periodo analisado.

Por meio da coleta de campo e aplicacdo das RNA foi quantificado e predito os valores
dos fluxos de CHs da camada de cobertura final em um aterro sanitario da regido
semiérida do nordeste brasileiro;

Durante o estudo o parametro que mais se correlacionou com fluxo de CH4 na camada
de cobertura final foi o grau de saturacao do solo da camada de cobertura;

Este estudo identificou que o Trainbr apresentou 0 melhor desempenho para predi¢do
da emissdo de CHs através da camada de cobertura final de um aterro sanitario
localizado na regido semiarida do nordeste brasileiro;

A escala de eficiéncia demonstrou que os valores obtidos para o fluxo de CH4 na
camada de cobertura final, para grande parte dos aterros sanitarios localizados no Brasil
e em alguns paises situados em regides da Europa, Asia e Estados Unidos ficaram fora,

das normas estabelecidas pela Carbon Farming Initiative (CFI, 2013).

Os resultados obtidos nesta pesquisa sugerem para futuras pesquisas que novos
parametros geotécnicos e meteorologicos sejam utilizados na entrada da rede neural
realizando um comparativo para observar o comportamento da camada de cobertura
final em relacdo as emissdes de gas metano, para que possam ser normatizacdo das

camadas de cobertura.
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APENDICE A - CODIGO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL (RNA)

%Ultima modificacdo: Novembro 2022
%Titulo: Previsao do fluxo de metano
%Banco de dados 1

%limpando prompt
clear
clc

%definindo fungdes de ativacao e treinamento

funcaoativacao = ["logsig" "tansig"” "purelin” “elliotsig"];
funcaotreinamento = [“trainlm" "trainbr" "traingd" "trainbfg" “trainrp
"traincgp" "trainoss" "traingdx"];

trainscg" "traincgb" "traincgf"

%Variaveis de controle

p = 1; %Navegador de fungdes de treinamento

i = 1; %Navegador de fun¢des de ativacdo na camada oculta

j = 0; %Navegador de fungdes de ativacdo na camada de saida

%Primeira camada para escolha de cada fungdo de ativacéo
while (p < 12)

funtrain = funcaotreinamento{p}; %Funcéao de treinamento na posi¢do p
exeline = 4; %Variavel de controle para saida no excel
neurons = 0; %Iniciar variavel niimero de neur6nios

%Segunda camada para nimero de RNA treinadas n = 324
while (exeline < 324)

if (i == 1)%Funcéo logsig na camada oculta
while (exeline < 84)%Terceira camada para finalizagdo do algoritimo logsig

%Condig¢des de contorno para o codigo

if (exeline == 4)%Posic&o inicial para gravacdo dos dados .xlIsx
neurons = 0;%Zerar o nimero de neurdnios na camada oculta

elseif (exeline == 24)%Posi¢do para gravacao dos dados .xIsx
neurons = 0;%Zerar o nimero de neurdnios na camada oculta

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

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

end

if (exeline < 24)%Limite da primeira série de treinamentos Logsig_Logsig
j = 1;%Funcdo logsig na camada de saida
elseif (exeline >= 24) && (exeline < 44)%Limite da primeira série de treinamentos
Logsig_Tansig
j = 2;%Funcdo tansig na camada de saida
elseif (exeline >= 44)&&(exeline < 64)%Limite da primeira série de treinamentos
Logsig_Purelin
j = 3;%Funcdo purelin na camada de saida
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elseif (exeline >= 64)&&(exeline < 84)%Limite da primeira série de treinamentos
Logsig_Elliotsig
j = 4;%Funcdo elliotsig na camada de saida
end

%Configuractes dependetes para a RNA

atvfnco = funcaoativacao{i}; %Escolha da funcdo de ativacdo na camada oculta
atvfncs = funcaoativacao{j}; %Escolha da funcéo de ativagdo na camada de saida
neurons = neurons + 1; %Atualizacdo do nimero de neurbnios

%importacao do banco de dados

dadosgerais = xlsread("gases.xls", 4, "A2:L1001");%Banco de dados original
novaentrada = dadosgerais;%Variavel de controle para 0 BD

entrada = novaentrada (:, 2:end)";%Separacdo da entrada

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

%iniciando a rede neural
net = feedforwardnet(neurons);%Cria RNA do tipo feedforward
net = configure(net, entrada, saida);%Configura a RNA com o banco de dados

%treinamento

net.trainFcn = funtrain; %definindo algoritmo de treinamento
net.divideFcn = 'divideint';%tipo de divisdo do BD

%divisao do banco de dados

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

% validacéo

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

Y%parametros da rna

net.trainParam.epochs = 1000; %numero maximo de iteracoes
net.trainParam.Ir = 0.01; %taxa de aprendizagem
net.trainParam.time = inf; %tempo maximo de iteracoes

net.layers{1}.transferFcn = atvfnco; %definicao da funcao de ativacao da camada oculta
net.layers{2}.transferFcn = atvfncs; %definicao da funcao de ativacao da camada de saida

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

novaentrada = entrada;

saidamodificada = zeros(10, size(saida,2)); %cria matriz zeradas do tamanho da entrada de
dados

novasaida = [saida(1, :); saidamodificada];%Junta as linhas zeradas aos dados de entrada

%Separagdo das mascaras de treinamento e teste do banco de

%dados de entrada dependendo da distribui¢do do bd

treinoinput = gmultiply(novaentrada,tr.trainMask);%Mascara de treinamento
testeinput = gmultiply(novaentrada,tr.testMask);%Mascara de teste
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treinolinput = cell2mat(treinoinput);%Conversao da mascara entrada (Célula) para formato
testelinput = cell2mat(testeinput);%Conversdo da méascara saida (Célula) para formato de

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

%Separacdo das mascaras de treinamento e teste do banco de

%dados de saida dependendo da distribuicéo do bd

treinooutput = gmultiply(novasaida,tr.trainMask);%Mascara de treinamento
testeoutput = gmultiply(novasaida,tr.testMask);%Mascara de teste

treinoloutput = cell2mat(treinooutput);%Conversdo da mascara entrada (Célula) para

formato de matriz

matriz

testeloutput = cell2mat(testeoutput);%Conversao da mascara saida (Célula) para formato de

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

%Remocao de linhas excedentes criadas para controle das
%mascaras

testeloutput (11,:) = [];testeloutput (10,:) = [];testeloutput (9,:) = [];testeloutput (8,:) = [];
testeloutput (7,:) = [];testeloutput (6,:) = [];testeloutput (5,:) = [];testeloutput (4,:) = [I;
testeloutput (3,:) = [];testeloutput (2,:) = [I;

%Validacao

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

resultado = resultado’; %Transpor matriz resultado

testeloutput = testeloutput'’; % Transpor matriz de dados originais

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

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

%Calcula o Erro Absoluto Médio (MAE)
MAE = (mae (testeloutput, resultado))’;

%Calcula 0 RMSE, MSE e Mape
estatisticas = (CalcPerf (testeloutput,resultado))';

%Calcula o coeficiente de determinagéo R2
Rdois = (est (testeloutput,resultado))’;

%Calcula o coeficiente de eficiéncia (E)
Eficiencia = (NSE (testeloutput,resultado));

%Compilacéo e transcrigdo dos resultados
estfinal = [MAE estatisticas. RMSE estatisticas.Mape estatisticas. NRMSE Rdois Eficiencia];

%Cria matriz de resultados

nomenclatura = [num2str(neurons) convertCharsToStrings(atvfnco)

convertCharsToStrings(atvfncs) convertCharsToStrings(funtrain)]; %Cria matriz com a configuragéo

da RNA
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xlswrite ("Resultados.xIsx", nomenclatura, p, strcat ("A",

numa2str(exeline),":","D",num2str(exeline))); %Transcreve em xIsx a matriz de configuragoes

xlswrite ("Resultados.xIsx", estfinal, p, strcat ("E",

num2str(exeline),":","J",num2str(exeline))); %Transcreve em xlIsx a matriz de resultados

%Exporta o workspace da RNA

nomerede = strcat(funtrain,”_",atvfnco," ",atvfncs," "); %Nomenclatura dos arquivos
nomeredel = strcat(atvfnco,".",atvfncs); %Nomenclatura da legenda das imagens
save (strcat (nomerede, " ", num2str(neurons))); %Exporta o workspace

%Atualizacdo da posicao do arquivo xIsx
exeline = exeline + 1;

%Graficos
figure(1)%Gréfico categoria Papel
plot (vetorindex,(testeloutput), "ko:", vetorindex, (resultado),"rx:"); %Plotagem do gréfico

valores preditos e observados

-png

-png

grid on; %Ativar o grid

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

ylabel('CH4(g/m?/dia)") % eixo y

saveas (gcf, strcat(nomerede, "CH4_",num2str(neurons)), "png");%Salvar o Gréafico .png

figure (2)
plotperform(tr)
saveas (gcf, strcat(nomerede, "perf_CH4_",num2str(neurons)), "png™);%Salvar o Grafico

figure (3)

plot (testeloutput, resultado,"ro:");

grid on; %Ativar o grid

xlabel('CH4(g/m2/dia) Observado"); % eixo X

ylabel('CH4(g/m2/dia) Preditos') % eixo y

saveas (gcf, strcat(nomerede, "OxP_CH4_",num2str(neurons)), "png");%Salvar o Grafico

%Ilimpando o workspace
clear entrada saida perf vetorindex testeloutput testelinput testeoutput testeinput

treinolinput tr MAE treinoloutput treinooutput treinoinput validacaooutput validacaoloutput
validacaoinput validacaolinput resultado perf mae estatisticas Rdois Eficiencia estfinal

clc

end

elseif (i == 2)%Funcéo tansig na camada oculta
end

elseif (i == 3)%Funcéo purelin na camada oculta
end

elseif (i == 4)%Funcdo elliotsig na camada oculta
end

else
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I =0; %zera funco de ativacdo
j = 0; %zera funcdo de ativacdo
end
i =i+ 1; %controle da posicdo na funcdo de ativacédo
end
p=p + 1; %Somatorio para posi¢do da funcdo de treinamento
end
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