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RESUMO

O setor de papel e celulose no Brasil vem crescendo substancialmente, e
tem alcancado posicdo de destaque na economia mundial. Embora o pais ganhe
importancia nesse setor, também enfrenta desafios na otimizacao de processos e
consequente reducdo dos impactos ambientais. A busca por solucdes de
problemas e melhorias é um desafio constante. Para isso, uma ferramenta muito
utilizada é a modelagem matematica computacional do processo. A modelagem
por redes neurais artificiais vem sendo objeto de crescentes pesquisas e servindo
como valiosa ferramenta para diversas aplicacdes, incluindo estudos de
processos produtivos como celulose e papel. O presente trabalho tem por objetivo
criar um modelo matematico por redes neurais artificiais capaz de descrever o
processo de queima de licor negro, um sub produto da producéo de celulose, para
geracdo de energia e recuperagdo de produtos quimicos. A construcdo das redes
foi feita utilizando ferramenta Property Predictor da Pavilion Technology. A
escolha das variaveis de entrada foi baseada no conhecimento da operacgéo, por
meio de um questionario de opinido. A criacdo do modelo em redes neurais

artificiais passou pelas etapas de pré processamento de dados, treinamento,
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andlise de sensibilidade e validacdo. A rede foi formulada com 21 entradas e os
neurdnios na camada oculta foram calculados automaticamente pelo software. O
treinamento utilizado foi o backpropagation. O modelo proposto ndo apresentou
um resultado significativo. A pequena quantidade de dados e a qualidade dos
mesmos fizeram com que houvesse uma memorizagao excessiva da rede, na
qual a rede s6 é capaz de representar bem o conjunto de dados utilizados no
treinamento, ndo generalizando. Para que o modelo apresente um resultado
significativo um maior periodo de coleta de dados € necessario. Com o
aperfeicoamento do modelo, é possivel aplicar a técnica de sensor virtual,
gerando informacao mais rapida & &rea operacional, contribuindo nas decisfes na

mudanca de parametros de processo.

Palavras-chave: Recuperacgéo, redes neurais, modelagem.
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ABSTRACT

The brazilian paper and wood pulp sector have been growing in a
substantial way, reaching a prominent position in the global economy. Tough our
country is a spotlight in this sector, it also faces challenges on the process
optimization and the reduction of environmental damage. The quest for problem
solutions and improvement is a continuous challenge. For doing that, process
simulation is a widely used tool. The simulation using artificial neural networks
have been object of growing researches and becoming a useful tool for several
applications, including Paper and pulp processes. The purpose of this paper is to
create a mathematical model through an artificial neural network able to describe
the black liquor burning process, a pulp process subproduct, used for energy
production and chemical recovery. The neural network building was made by
using the Property Predictor software by Pavilion Techology. The entrance
variables selection was based on the operation knowledge, by an opinion
guestionnaire. The model created by neural network used pre-processing data,
training, sensitivity analysis and validation. The artificial neural network was
formulated with 21 inputs and the neurons in the hidden layer were calculated
automatically by the software. The training was used backpropagation.The
proposed model didn’t present a meaningful result. The small data quantity, and

poor data quality have resulted on the overfitting of the net, which only allows to
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represent the training data, resulting in a poor predictive performance. For better
results, more data is required. With the model improvement it is possible to use
the virtual sensor technique, which will allow quick information to the operational

area, contributing on process parameters changing decisions.

Keywords: recovery, neural network, modeling.



1 INTRODUCAO

O setor de papel e celulose no Brasil vem crescendo substancialmente, e
tem alcancado posicdo de destague na economia nacional. Os fatores
responsaveis por este crescente avango do setor sdo 0s menores custos de
producdo e também uma maior produtividade de madeira por hectare, derivado de

pesquisas de melhoramento genético.

Segundo dados da Bracelpa (2014), o setor de celulose possui 220
empresas, localizadas em 18 estados, com area plantada de 2,2 milhdes de
hectares para fins industriais, equivalente 0,8% do territério nacional. Emprega
128 mil empregados diretos e 640 mil empregados indiretos. O Brasil encontra-se
na quarta posicdo do ranking mundial na producdo de celulose, com 13997 mil
toneladas produzidas, e na nona posi¢cdo na producdo de papéis, com 10260 mil
toneladas produzidas. O crescimento anual da producao de celulose é em média

7,1%, e da producédo de papel é de 5,4%.

Embora o pais ganhe posic6es de destaque nesse setor, também enfrenta
desafios referentes ao aumento do custo de producédo e redugcdo dos impactos
ambientais resultante de suas atividades. Estes fatores fazem com que
pesquisadores trabalhem em linhas de pesquisa como conservacdo de energia,
minimizacdo do consumo de quimicos com ganhos em produtividade, mantendo a

qualidade do produto final.

A busca por solucbes de problemas e melhorias é um desafio constante.
Para isso, uma ferramenta muito utilizada é a modelagem matematica
computacional do processo. Nesta modelagem estudam-se elevado numero de
variaveis, adotando-se métodos numéricos associados a ferramenta
computacional, e técnicas de programacdo avancadas, adequadas a otimizacao

da busca das solugdes dos problemas complexos.

O uso de redes neurais artificiais vem crescendo substancialmente em
diversas aplicagdes, incluindo o setor de papel e celulose. As redes neurais visam

trabalhar no processamento de dados de maneira semelhante ao cérebro



humano, sendo capaz de armazenar conhecimento baseado em aprendizado e

disponibilizar este conhecimento para a aplicagdo em questéo.

A caldeira de recuperacdo quimica € um equipamento-chave na inddstria
de polpa celul6sica e papel. Apesar da queima de licor negro ser muito similar a
queima de outros combustiveis, este processo € mais complexo devido a fungéo
de recuperar os produtos quimicos. Os produtos da combustdo ndo se resumem
ao gas carbbnico e vapor de agua, mas também s&o incluidos os quimicos
recuperados do cozimento Kraft, o carbonato de sédio e o sulfeto de sddio. As
reacBes quimicas importantes sao a reducdo do sulfato, a formacéo de vapores e
cinzas e a liberagdo do enxofre (REIPERT, 2000). Em virtude da complexidade
qguimica do processo optou-se por utilizar a metodologia de modelagem por redes
neurais artificiais para representar a queima do licor negro e predizer o percentual
de carbono no licor verde, parametro que representa a queima irregular na

caldeira de recuperacao quimica

Considerando este contexto, sdo apresentados a seguir 0s objetivos deste

trabalho.

1.1 Objetivos

O presente trabalho tem por objetivo propor um modelo para predizer o
percentual de carbono no licor verde com base na queima de licor negro na

caldeira de recuperacao 2 da Klabin Monte Alegre.

O grande desafio deste trabalho é a alta complexidade deste processo
somado a variaveis que nao sao medidas em tempo real, que dificultam a

modelagem do processo.

1.2 Organizacao da dissertagcéo

A dissertacdo esta organizada na seguinte forma: Capitulo 1, a introdugéo
sobre o tema em estudo e os principais objetivos deste trabalho. No Capitulo 2 é

abordado a revisao bibliografica na qual sé&o revisados os temas relacionados ao
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objetivo tais como: o processo de producéo de papel, ciclo de recuperagéo Kratft,
e mecanismos de queima em caldeiras de recuperagdo quimica. Ainda neste
capitulo ha uma revisdo sobre modelagem de processos e redes neurais. A
seguir, no Capitulo 3 apresenta-se a metodologia empregada para esse estudo.
Posteriormente, no Capitulo 4 sdo apresentados os resultados obtidos. Por fim,
no Capitulo 5 sdo abordadas as principais conclusdes e sugestdes do trabalho.

Ainda sdo apresentados o Anexo | com o questionario de opinido aplicado
a operacédo e Anexo Il com o descritivo do programa Property Predictor, utilizado

na modelagem.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Processo de producéo da polpa celulésica

No processo de producao da celulose qualquer matéria-prima fibrosa pode
ser utilizada. Porém, para ter-se um processo produtivo eficiente alguns fatores
sao levados em consideragcdo, como percentual de fibras, caracteristicas fisicas,
quimicas e morfoldgicas, custo e disponibilidade (Barrichelo & Brito, 1979). As
madeiras dos géneros Pinus e Eucalyptus sdo as principais fontes de matéria

prima para producédo de celulose e papel no Brasil.

As caracteristicas da pasta celuldsica produzida sao func¢des da quantidade
de energia aplicada. Ha4 quatro tipos de processos de polpacdo: quimico, semi-
quimico, quimico-mecéanico, mecéanico. Estes estdo em ordem crescente de
energia mecanica necessaria para separar as fibras e decrescente em relacdo a
acao quimica (IPT, 1988). A Tabela 2.1 apresenta o rendimento sobre a madeira

de cada um destes processos de polpacéao.

Tabela 2.1. Classificacdo dos processos de polpagdo com base no rendimento em polpa
(adaptado de IPT, 1988)

Processo Rendimento (%)
Mecénico 95-98
Quimico-mecanico 85-95
Semi-quimico 65-85
Quimico 40-65

Segundo Polowski, (2004) No processo mecanico as ligacbes entre as
fibras sédo rompidas aplicando-se forcas de cisalhamento intensas. A polpa gerada
€ composta por fibras intactas, feixes de fibras e fibras danificadas. Com esse
meétodo € possivel obter um elevado rendimento, pois perde-se apenas finos e
sollveis em agua. J4 em processos semi-quimico e quimico mecanico, ha uma

menor influéncia mecanica, fazendo com que as fibras apresentem-se melhores
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separadas e menos danificadas, além de ocorrer alguma remoc¢éo de lignina e

hemiceluloses, comparado com processo mecanico.

O Processo Quimico sera descrito de maneira simplificada na secao 2.1.1.

2.1.1 Polpagao quimica - Kraft

O processo Kraft inicia-se na obtencao dos cavacos de madeira, para isso,
a madeira € cortada, descascada e picada. Em seguida os cavacos sao
submetidos a um cozimento, em um equipamento chamado digestor, com a
utilizacéo de agua, produtos quimicos: sulfeto e hidroxido de sédio (licor branco),
pressdo e temperaturas controladas. O objetivo é separar as fibras de celulose da
lignina — substancia que une essas fibras, aumentando a rigidez da parede celular
vegetal, e que constitui, juntamente com a celulose, a maior parte da madeira das

arvores e arbustos.

Apos o cozimento, as fibras celulésicas formam uma pasta marrom que
segue para uma seérie de processos e reacfes quimicas, responsaveis por

depurar, lavar e branquear essa polpa até a alvura desejada.

Apbs essas etapas, a celulose seguira, basicamente, dois caminhos

distintos:

. Seguird para uma maquina de papel — no caso de fébricas
integradas;

o Passara por um processo de secagem e serd estocada em fardos,

para posterior comercializacdo para fabricas de papel, como celulose de mercado.

A lignina, ap6s a separacdo das fibras ndo é descartada. A lignina residual
do processo de polpagédo € componente principal do licor negro. Esse licor negro
passa por outro processo que gera energia e, a0 mesmo tempo, recupera 0s

reagentes quimicos usados no cozimento.

A seguir encontra-se um fluxograma simplificado (Fig. 2.1) do processo
Kraft.
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Figura 2.1. Fluxograma do processo Kraft (PIOTTO,2003)

2.1.2 Tipos de licores — processo Kraft

A seguir serdo descritos os principais licores (lixivia) do Processo de
Polpacao Kraft, segundo IPT, (1988):

Licor Branco: E o nome aplicado ao licor obtido pela caustificacdo do licor

verde. Este é constituido de hidréxido de sddio e sulfeto de soédio.

Licor Negro: Nome designado ao licor recuperado dos digestores até o
ponto de sua queima na area de recuperacdo. Formado por compostos organicos

(celulose, hemicelulose, lignina e extrativos) e inorganicos.



Licor Verde: E o nome dado ao licor obtido pela dissolucdo dos reagentes
recuperados em agua e licor fraco, preparatério para caustificacdo. A coloracao

verde é devido a presenca de pequenas quantidades de sais ferrosos.

Smelt: E o produto fundido que se obtém com a queima do licor preto
concentrado nas caldeiras de recuperacao.

2.1.3 Sistema de recuperacédo de reagentes quimicos

A proposta da planta de recuperacdo de produtos quimicos é recuperar e
recircular os reagentes quimicos do cozimento e extrair energia dos compostos

organicos do licor negro. (EK et al, 2009)

Segundo IPT, (1988) a recuperacdo constitui parte essencial no processo
Kraft. A auséncia de um sistema de recuperacdo e a consequente descarga do
licor negro em rios significa desperdicar reagentes e combustiveis, além de

provocar poluicdo ao meio ambiente.

As principais etapas do processo de recuperacdo, segundo Biermann,
(1996) sao:

e Concentrar o licor negro por evaporacao;

e Queimar o licor negro forte a fim de se obter os produtos quimicos
inorganicos em forma de fundido (smelt). Esse smelt € dissolvido em
agua gerando licor verde;

e Preparacéo do licor branco a partir do licor verde;

e Recuperagao de sub produtos como Tall Oil, Energia e Terebentina;

e Regeneracao do carbonato de calcio, a hidroxido de célcio.

A Figura 2.2 a seguir mostra um diagrama esquematico do processo de

recuperacao.
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Figura 2.2. Representacdo esquematica do processo de recuperacéo (EK et al, 2009)

Como descrito por EK et al, (2009) o licor negro descarregado do digestor,
resultante do cozimento dos cavacos de madeira e sob a forma diluida, contendo
produtos quimicos inorganicos originais do licor branco, ja com outra composi¢ao
e também com material organico € submetido a evaporacdo que tem funcéo de
concentrar o licor negro obtido do sistema de lavagem de pasta a uma densidade
tal que, quando injetado na fornalha de recuperagao, ignifique e continue a
queimar por forca da matéria organica que contém. Essa concentracdo €
normalmente 65%-75% de soélidos secos. Instalacbes modernas chegam a 80%
de solidos secos (GULLINCHSEN & FOGELHOLM, 1999). Na Klabin Monte

Alegre, foco deste trabalho, a concentracéo aproxima-se de 80%.

A concentracdo minima recomendada como segura para queima de licor
negro em caldeiras de recuperacdo é de 58%. Abaixo desse valor o risco de
explosdo é muito alto devido a umidade do licor em contato com os fundidos
alcalinos do leito da caldeira (MARTINELLI, 2008).

O concentrado entra na caldeira de recuperacao originando a fusdo dos

compostos inorganicos (smelt), e a queima dos componentes organicos, gerando



vapor de alta pressdo que é aproveitado na producdo. A caldeira de recuperagéo
sera detalhada na secéo 2.2.

Os produtos quimicos inorganicos do licor negro (smelt) formam uma
substancia que depois de dissolvida com agua alcalina da caustificacdo, déo
origem ao licor verde, que é constituido principalmente por Na,CO3 e Na,S. Este
licor é clarificado, a fim de retirar os dregs, que sdo componentes ndo queimados
na caldeira e elementos ndo processuais. Estes elementos ndo tém parte ativa no
processo e sao prejudiciais para a polpacédo, branqueamento ou recuperacdo de

quimicos.

Posteriormente a clarificacdo inicia-se a caustificacdo, onde € gerado o
licor branco fornecido aos digestores. O licor verde clarificado reage com uma
suspensao concentrada de hidroxido de calcio para caustificar o carbonato de

sodio em hidroxido de sadio, produzindo o licor branco (IPT, 1988).

As reacbes do processo de caustificacdo sdo as seguintes (BIERMANN,
1996):

Apagamento: CaO) + HO «—Ca(OH)ys)
Caustificagéo: Ca(OH)zs) +NaxCOg(ag) «+»2NaOH + CaCOgz)

O carbonato de célcio resultante da reacdo de caustificacdo é removido por
filtros, e entdo enviados a fornos para a conversdo em CaO, e utilizado
novamente na caustificacdo. O filtrado é enviado aos digestores como licor

branco.

Green e Hough (1998) afirmam que a viabilidade econdmica de uma
fabrica depende da capacidade do sistema de caustificacdo em converter
carbonato de sodio em soda, fornecendo um licor branco de qualidade para

atender a demanda do digestor.

2.2 Caldeira de recuperacao

Segundo EK et al, (2009) a proposta da caldeira de recuperacdo €
recuperar inorganicos em smelt (carbonato de sédio e sulfeto de sodio), queimar

0S compostos organicos para estes ndo serem descarregados como poluentes, e



recuperar calor da combustdo em forma de vapor. Apos diluicdo do smelt, gera-se

o licor verde, que € enviado a proxima etapa do processo, a caustificacao.

A caldeira de recuperacdo consiste basicamente de uma fornalha e
equipamentos trocadores de calor. O licor negro € pulverizado na fornalha por
bocais. As particulas formadas por estes bocais tem diametro de 2 a 3 mm
(SIXTA, 2006). A fornalha localiza-se na parte inferior da caldeira, e € responsavel
pela combustdo da matéria organica contida no licor. Os equipamentos de troca
térmica sdo responsaveis pela producdo de vapor superaquecido. O nariz é a
demarcacdo entre essas duas partes, e serve para proteger o superaquecedor
das radiacdes incidentes da parte inferior e reduzir as taxas de corroséo desse
equipamento. Apos a caldeira tem-se 0 precipitador eletrostatico e a chaminé
(SOSA, 2007). A Figura 2.4 a seguir traz esquematicamente o design de uma

caldeira de recuperacao.

Gases Agua de dimentagio p_ .- . Vapor
wvapor F \fapor para os
1—7 sopradores
el
' E_ Parede de
/ agua
Regido contendo
egquipamentos
T para troca térmica
/:liﬂz l Fornalha
Yentilador
de sucgao
Precipitador
Eletrostatico [
- Fomalha
Reciclo de |
cinza
ey I
| | {j: Trocador
L | Injetores de [l I] [I [l I] Ar terciario
k4 licor
e —
) Tanque
Licor negro forte > ni:te Aquec edor oooooooao Ar secundario
Cia e, wra | de licor Bl L
Reposicao de gquimicos ———— SINTERANNRNERANENEE Ar primaio
'; — 0 =
Wapor i
s Fundidos Saida dos
fundidos

Figura 2.3. Caldeira de recuperacéo (EMPIE, 2009)
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Estratégias de injecdo de ar na fornalha da caldeira de recuperacdo
influenciam fortemente a reagdo de reducdo e a producdo de vapor. O ar de
combustdo entra em trés niveis, sendo denominado ar primario, secundario e
terciario. A principal razdo para esta divisdo sdo as funcbes antagbnicas de
proporcionar um ambiente oxidante (rico em oxigénio), para se queimar a matéria
organica do licor, e, ao mesmo tempo, de promover um ambiente redutor
(deficiente em oxigénio), para se reduzir a parte inorganica do licor (ADAMS et al.,
1997).

Segundo Ferreira et al, (2010) o ar primario tem as funcdes de controlar o
formato e a posicdo do leito de sais e fornecer oxigénio para a combustdo do
carbono residual. A injecdo deste ar ocorre nas quatro paredes da caldeira e ha
um ventilador dedicado para sua alimentacdo. As funcdes do ar secundario séo:
controlar a altura e manter a temperatura do leito; secar e queimar o licor; queimar
0s produtos volateis oriundos da combustéo do licor e controlar a velocidade dos
gases. O ar secundéario € injetado na parede frontal e na parede traseira, com um
ventilador dedicado para sua alimentagdo. O ar terciario tem a funcado de queimar
0s produtos volateis, manter uma selagem na fornalha (para se minimizar o
arraste de material particulado para a parte superior da caldeira) e uniformizar o
fluxo de gases para a sessao superior. Ele € injetado na parede frontal e na

parede traseira, com um ventilador dedicado para sua alimentacao.

O fluxo de gases gerados na parte inferior da caldeira segue para o
precipitador eletrostatico e para chaminé, sendo dispersos na atmosfera. Para
impedir a perda de substancias quimicas importantes para 0 processo, como
sulfato de sdédio, utilizam-se precipitadores eletrostaticos. A precipitacédo
eletrostatica ocorre aplicando-se uma diferenca de potencial de 50000 a 10000
volts através de um eletrodo carregado negativamente, situado perto de outro
positivo ligado a terra, chamado eletrodo coletor. (SOSA, 2007)

Existem trés zonas na caldeira de recuperagdo: na secao superior
encontra-se a zona de oxidagdo, na se¢do do meio (onde o licor negro é injetado)

€ a zona de secagem, e na secao inferior € a zona de reducdo, onde ha a
reducao de sulfato a sulfeto (BIERMANN, 1996).
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O licor negro sofre os processos de queima (secagem, pirélise, queima dos
volateis, queima do carbono fixo e oxidagcdo inorganica); reacbes de reducéo do
sulfato; formacao de cinzas e reac0es de corrosao da fornalha, dentro das regides
distintas da caldeira (SOSA, 2007).

Nas seclBes a seguir sdo detalhadas as reac¢des quimicas que ocorrem
durante a queima, descritas por Green e Hough, 1992.

2.2.1 Pirdlise

Durante a pirélise, uma série de reacdes de degradacdao irreversivel ocorre
com os solidos do licor negro, a medida que a temperatura do licor se eleva. A
reacdo inicia-se quando os solidos do licor atingem a temperatura de

aproximadamente 200°C.

Calor

Sélidos — gases + leito (carbono + inorgani cos)

7

A pirélise € uma etapa importante na queima do licor negro, pelas

seguintes razoes:

e Na pir6lise ocorre a separagao entre os gases de queima rapida e o
carbono fixo de queima lenta. Quanto maior a velocidade de
producdo de gases pela pirélise, mais rapidamente o licor queima;

e E 0 mecanismo de liberacdo dos gases de enxofre na fornalha;

e O residual da pirélise (carbono fixo) € fundamental para formacao do

leito;

O residuo sélido ao fim da pirélise € um material carbonaceo, contendo

aproximadamente 20 — 25% de carbono fixo e 70 — 75% de inorganicos.

2.2.2 Queima dos volateis

A reacdo de queima dos volateis € uma reacdo na fase gasosa, rapida e
homogénea, que pode ser representada da seguinte forma:

12



760-815°C

gases(pirolise)+O, — H,O0+CO, + SO0,

Para esta reacdo completar-se € necessario fornecimento suficiente de ar e
uma mistura adequada com os gases a uma temperatura de 760 a 815°C.

2.2.3 Queimado leito

A queima no leito ocorre em duas fases: (1) conversédo de carbono fixo em
CO e CO; liberando calor para permitir a fusdo do smelt; (2) mudancas no estado
de oxidacdo dos compostos inorganicos de enxofre. As principais reacdes

guimicas envolvidas sédo as seguintes:
1
C+ EOZ —CO
C+0, »CO,

C +CO, —2CO

C+H,0—->H,+CO

C + 2 Na,S0, —CO, + = Na,$
2 2

C +% Na,SO, — CO +% Na,S

Durante a queima do leito, as reacbes predominantes do carbono séo as
reacdes com o sulfato fundido. O sulfato e o sulfeto presentes podem agir como
catalisadores da queima do carbono, com o sulfato sendo reduzido a sulfeto, e
consequentemente o sulfeto sendo re-oxidado a sulfato pela reagdo com o

oxigénio.
2.2.4 Oxidacao inorganica

A Unica reacdo de combustdo de compostos inorganicos que ocorre de

forma significativa é a oxidac&o do sulfeto para sulfato conforme reacéo abaixo:
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Na,S + 20, — Na,SO,

Esta é uma reacdo exotérmica com um poder calorifico de 3082 kcal/kg. A
oxidacdo do sulfeto tende a ser inibida enquanto ha carbono presente no leito,
porém, ocorre de imediato quando o smelt estiver exposto ao oxigénio apds a

gueima do carbono.

2.2.5 Reducdao do sulfato de s6dio

Uma das funcdes mais importantes da caldeira de recuperacédo é a reacao
quimica para a producdo do sulfeto de sodio a partir do contetdo de sddio e

enxofre presentes no licor negro.

A reacdo dos compostos oxidados de enxofre-sédio com um agente de
reducdo, € o mecanismo dominante pelo qual o sulfeto € formado na fornalha de
recuperacdo. Uma vez que o sulfato € a forma mais oxidada disponivel do
enxofre, o processo de formacdo do sulfeto ocorre predominantemente pela
reacdo de reducdo deste sulfato. Inimeros agentes de reducao estdo disponiveis
na fornalha de recuperacéo, incluindo C, CO e H,, sendo que destes o mais

importante é o carbono.

A reducdo do sulfato pelo carbono € uma reacdo endotérmica (absorve
calor). A magnitude da do calor da reacéo é trés vezes maior quando o produto da
reacao é o CO ao invés do CO,. As reacdes e os calores associados da reacdo a
930° C sao:

Na,SO, +2C — Na,S +2CO, AH=+288 kcal/kg

Na,SO, +4C — Na,S +4CO  AH=+855 kcal/kg

A taxa de reacdo entre o carbono/sulfato é muito sensivel ao efeito da
temperatura, dobrando a cada 50 °C. Se a redug&o ocorrer na auséncia de uma

fonte de calor, o calor endotérmico da reacdo provoca a queda da temperatura.
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O conceito do ciclo sulfato/sulfeto indica que a oxidacdo do sulfeto e a
reducdo do sulfato podem ocorrer simultaneamente na queima do leito. O calor
liberado pela oxidacédo do sulfeto € maior do que o calor absorvido pela reducéo
do sulfato, sendo assim a temperatura da superficie de reacdo tende a aumentar.
As condi¢des de queima vigorosa no leito favorecem a redugao, e desta forma, a
maior parte da reacéo de reducao ocorre no leito.

2.2.6 Formacéao de cinzas

Cinzas é o nome dado as particulas muito pequenas produzidas pela
vaporizacao do sédio (e potassio) na fornalha. As reacdes basicas da formacéao

de cinzas sao:

Queimalicor — Na(vapor)

2Na + % O, + CO, — Na,CO,(cinzas)

Na,CO, + SO, +%O2 — Na, SO, (cinzas) + CO,

NaCl(liquido) — NaCl (vapor)
NaOH (liquido) — NaOH (vapor)

2NaOH + CO, — Na,CO,(fumaca) + H,O

As cinzas sdo tanto um beneficio quanto um problema na caldeira de
recuperacdo. A poeira de carbonato de sédio desempenha um papel importante
na captura do enxofre, porém, uma grande quantidade de cinzas requer um
precipitador de maior area de coleta e pode contribuir também para a incrustacao
ou entupimento das passagens de gas. Os cloretos e o potassio podem formar
cinzas de baixo ponto de fusdo e agravar o entupimento e os problemas de

COrrosao.

15



2.3 Licor Verde

O licor verde, como afirma Svensson (2012), é formado pela dissolucéo de
smelt vindo da caldeira de recuperagdo, e € uma solucdo alcalina que contem
diferentes componentes, variando de fabrica para fabrica. Sua qualidade esta

diretamente relacionada com as reac¢des de queima na caldeira de recuperacao.

A Tabela 2.2 mostra concentracfes aproximadas das principais sais

presentes no licor verde, para fabricas de polpa de madeira do tipo Eucalyptus.

Tabela 2.2. Concentragdes aproximadas dos componentes do licor verde. (EK et al, 2009)

Sal/lon Na K Na,COz; NaS NaOH Na,SO, Na»S,0; NaCl
Conc. 100-

70-95 5-15 30-60 2-25 1-15 1-10 1-10
(g/kg) 140

Além destes compostos, o licor verde possui grande quantidade de dregs,
gue sdo uma mescla de particulas inorganicas chamadas NPE (elementos ndo
processuais) e também particulas organicas resultantes de uma combustdo
incompleta (SVENSSON, 2012).

No licor verde o contetdo de sélidos ideal € 1500 mg/l, destes 500 mg/l sdo
Carbono, ou seja, 30% do licor verde é carbono ndo queimado. Um aumento
deste percentual de Carbono indica ma qualidade de queima do licor negro na
caldeira de recuperacao (METSO, 2013).

Uma otimizacdo da combustéo do licor negro em caldeiras de recuperacéo,
segundo Wessel et al (1995) aumenta a qualidade do smelt, resultando numa
melhor qualidade do licor verde, ou seja, menores quantidades de dregs.

16



2.4 Redes Neurais Artificiais

2.4.1 Modelagem Matematica

Uma relacdo matemética que descreve o comportamento das variaveis do
processo é chamada de modelo matematico. Tal modelo relaciona as variaveis de
saida com as variaveis de entrada. (VIEIRA & ROISENBERG, 2003)

Segundo EDGAR & HIMMELBLAU, (1988) um modelo matematico
representa um sistema existente, ou a ser construido, transmitindo o

conhecimento sobre tal sistema em uma forma utilizavel.

As redes neurais artificiais sdo uma ferramenta matematica bastante
funcional para modelar processos complexos, considerando que elas possuem
capacidade de aprendizagem (PATAN & PARISINI, 2005).

Existem dois tipos de modelagem matematica, fenomenolégica e empirica,
ambas tém vantagens e desvantagens que se complementam, e a incorporacao
de conhecimento fenomenoldgico dentro dos modelos empiricos é uma técnica
utilizada para capturar as vantagens das duas abordagens e € denominada
modelagem hibrida. (VIEIRA, 2003)

E costume distinguir os modelos matematicos dentre trés niveis codificados

por cor, associados ao nivel de informacéo que eles contém: (VIEIRA, 2003)

o Modelos “caixa-branca”: os modelos sdo perfeitamente conhecidos a
partir dos aspectos fenomenoldgicos que ocorrem no processo (balancos de
massa, energia, cinética de reacdes, termodinamica).

o Modelos “caixa-cinza”. os modelos s&o construidos utilizando os
aspectos fenomenoldgicos conhecidos do processo, enquanto que 0S
desconhecidos séo descritos a partir de dados experimentais; modelos hibridos.

o Modelos “caixa-preta”: os modelos s&o construidos apenas a partir

dos dados empiricos, devido a ndo existéncia de qualquer conhecimento dos

aspectos fenomenoldgicos que ocorrem no processo.
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Por se um processo complexo, multivariavel e com perturbacées nao
medidas, a modelagem tipo “caixa-branca”.na area de recuperacdo de quimicos

da industria de celulose e papel ndo é aplicavel.

2.4.2 Redes Neurais

O ser humano é dotado de complexos circuitos neurais cerebrais que
constam de variadas conexdes entre seus neurdnios (sinapses) interagindo entre
si de modo a fazer emergir comportamento inteligente. Sendo assim, surge a idéia
de que se conseguirmos modelar computacionalmente estas conexdes neurais,
poderiamos fazer emergir comportamentos também inteligentes em maquinas.
Neste contexto, surgem as redes neurais artificiais (RNAs) que séo inspiradas na
propria natureza das redes de neurdnios e sinapses bioldgicas. Esta idéia de
modelagem cerebral forma a vertente da Inteligéncia Artificial chamada
Inteligéncia Artificial conexionista (VIEIRA & ROISENBERG, 2003).

Segundo VIEIRA, (2003) o desenvolvimento de trabalhos cientificos a
modelagem de processos usando redes neurais tem sido muito utilizada. Estudos

na area de controle e monitoramento de processos ganham destaque nesta area.

7

Na sua forma mais geral, uma rede neural é analoga ao cérebro,
compostas por camadas de neurbnios, chamados nds ou elementos de
processamento, que estdo altamente conectados entre si. A rede recebe um
conjunto de inputs, ou dados de entrada, e essas conexfes de carater
microscopico e subsimbolico, muito bem ajustadas, transportam a informacéo
para as proximas camadas, gerando um output, que se manifesta de maneira
macroscopica, correspondente aos dados de entrada apresentados. Apesar delas
serem processadores numeéricos, as redes neurais também podem fornecer
resultados simbolicos (AGUIAR, 2000).

Podem-se considerar as redes neurais uma aplicacdo relativamente
recente na matematica, e sdo aplichveis a determinar as interligagcbes que
existem entre variaveis, sem ser necessario definir antecipadamente as equacgdes
que as correlacionam. E possivel elaborar modelos sem fundamentagéo

fenomenoldgica com os dados de operacdo de um processo (VIEIRA, 2003).
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Em uma tentativa de estabelecer uma classificagdo dos tipos existentes de
redes neuronais GONTARSKI, (2000) cita as caracteristicas basicas que séo

levadas em consideracéao:

o A forma como a informagdo flui pela rede. Em algumas ela flui
sempre em um sentido Unico, da entrada para a saida. Em outras a informacéao
flui independente de sentido ou direcao.

o A forma como os resultados s&o interpretados, quando a rede
neuronal compara as suas respostas com uma desejada durante o seu
treinamento, ou quando a rede neuronal por si propria estabelece a melhor forma

de encontrar uma resposta.

As redes onde as informacdes avancam em apenas uma direcdo sdo
denominadas de diretas ("feedforward"). Sdo bastante comuns por sua relativa

simplicidade e estabilidade. As redes conhecidas como "backpropagation” sao

exemplos deste tipo.
Aquelas redes onde as conexdes permitem que as. informacgdes fluam em
qualquer sentido sdo chamadas de recorrentes ("feedback”). Em geral as redes

deste tipo sdo capazes de representar sistemas mais complexos, mas isto pode

ser as custas de complicacdes indesejaveis para o treinamento da rede.

2.4.3 Estruturade umarede

Muitos modelos de redes neurais foram propostos ao longo dos anos, e
todos compartilham sua estrutura em comum, baseado no modelo de neurénio de

McCulloch e Pitts, mostrado na Figura 2.9.
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Figura 2.4. Modelo de neurbnio proposto por McCulloch e Pitts (HU & HWANG, 2002)

De acordo com Santos (2011) um neur6nio artificial € uma unidade de
processamento de informacdo de fundamental importancia para a rede neural.
Percebe que o neurdnio artificial realiza seus célculos baseados nos dados de
entrada. O neurénio recebe um valor de entrada que € multiplicado por um peso,
0 somatorio desta multiplicacdo com o bias forma o argumento da funcéo
transferéncia. O bias tem a funcdo de aumentar ou diminuir a entrada liquida da
funcao de ativacdo, dependendo do sinal positivo ou negativo, respectivamente. A

Equacédo 1 apresenta o modelo de um neur6nio artificial.

U= (wy,)+0 (2.1)

Onde:

Y, - entradas da rede (1<j < N)

W; - peso da sinapse

@ - bias

A saida (output), denotada por a, é relacionada a entrada (input), chamada

u via transformacéo linear ou néo linear chamada funcao de ativagéo:
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a=f (u)

(2.2)

Em varios modelos de redes neurais, diferentes funcdes de ativacdo séo

propostas. As funcdes de ativacdo mais comumente utilizadas sdo mostradas na

Tabela 2.6.

Tabela 2.3. Func¢des de ativacao (HU & HWANG, 2002)

Funcéo de ) _ .
. . Férmula a=f(u) Derivada Comentarios
ativacao
1 Comumente
Sigmaéide flu)= f(u)[L- f(u)|x
g V=% (W)L~ f ()] Jsada
Tangente
e f(u)=tanh(ux) a-[f@hx
hiperbdlica
Tangente 2 1
f(u)=—tan*(ux —X— Menos usada
inversa ) V3 (ux) 7 1+(ux)®

Gaussiana em

base radial

Linear

—2u-mfu)/a?

me o’ sdo
parametros a
serem

especificados

Para obter-se um resultado satisfatério quando se trabalha com redes

neurais é importante definir o nimero de camadas e do nimero de neurbnios em

cada urna delas. Nao existe ainda nenhuma regra que esclareca satisfatoriamente

a forma correta de configurar esses parametros.
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2.4.4 Treinamento de umarede neural

A primeira e mais demorada fase da operacdo de uma rede neural € o
treinamento, etapa na qual as conexdes e pesos entre 0s neurdnios devem ser
ajustados. Esta fase € de vital importancia, pois a capacidade da rede para

predizer relagbes causa-efeito depende de conexdes adequadas.

O treinamento de RNA’s pode ser dividido em supervisionado e ndao-
supervisionado. No primeiro caso a rede necessita de um “professor” durante a
fase de aprendizado, j& o segundo caso a rede € direcionada por correlacbes
existentes nos dados de entrada, ndo necessitando de um “professor. O
treinamento mais utilizado em casos de Engenharia Quimica é o treinamento
supervisionado chamado de retropropagacdo (backpropagation). Este método

utiliza a seguinte sequéncia, como descrito por Aguiar, (2000):
1. Atribuir valores aleatdrios para os pesos e fatores de tendéncia

2. Alimentar a rede com o0s inputs, que serdo, por sua vez, 0sS sinais

transmitidos por cada neurénio da camada de entrada.

3. Calcular o output de cada neurdnio da préxima camada - o resultado da
adicdo da soma ponderada dos sinais que chegam em cada neurdnio com o
respectivo fator de tendéncia é inserido na funcédo de ativacdo, gerando o output

deste neur6nio.

4. Alimentar a proxima camada com os output de cada neurbnio desta

camada.
5. Repetir este procedimento até que a camada de saida gere um output.

6. Comparar os outputs gerados pela rede com os valores esperados
(reais) correspondentes aos inputs fornecidos ao sistema. Calcular a diferenca e
fazer a retropropagacgéo deste erro para determinar 0S novos pesos e 0S NovoS
fatores de tendéncia, de forma a minimizar o erro total quadrado. Este

procedimento é feito para cada camada até a primeira camada oculta.

7. Repetir o procedimento de 2 a 5 até que o erro total quadrado seja muito

proximo de zero.
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A sequéncia descrita anteriormente é apresentada na forma de fluxograma

1 d

Pesos aleatdrios

na Figura 2.10.

Apresentac s dos

sie dos pesas
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Figura 2.5. Fluxograma do treinamento backpropagation

O treinamento por retropropagacdo tem a vantagem de poder lidar com
modelos complexos e nao lineares, é flexivel e pode armazenar muitos padrdes
de mapeamento. Porém, demanda muito tempo computacional, ndo s6 para
programacao e desenvolvimento de urna boa interface com o usuario, mas

também por necessitar de um grande niamero de dados de treinamento.

2.45 Aplicagdes de redes neurais na area de celulose e papel

Os processos da area de papel e celulose vém sendo analisados por redes

neurais, pois esta ferramenta provou ser uma ferramenta util na modelagem de
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processos completos. A seguir apresenta-se alguns trabalhos relacionados a

area.

Qian e tessier, (1995) utilizaram redes neuronais MLP para modelar a
operacdo de refinacdo de polpa termo-mecéanica. Este estudo demonstrou que
redes neurais podem ser utilizado com sucesso em processos industriais

complexos, como o refino de polpa em industrias de celulose e papel.

Smith (2000) modelou as emissdes de TRS e SO, de uma caldeira de
recuperacdo. Este trabalho relacionou variaveis de processo, produtividade da
caldeira e emissdes de enxofre. A modelagem foi desenvolvida com o intuito de
ser utilizada como ferramenta para prever perturbagdes e ajudar na revelagéao das

possiveis causas.

Martinelli (2008) usou as redes neurais na deteccdo de defeitos em
caldeiras de recuperagdo quimica, no processo de produgao de celulose “Kraft”.
Uma MLP foi utilizada para reproduzir o comportamento quase-estatico das
malhas de controle. Os resultados demonstraram caracteristicas de sensibilidade,

robustez e velocidade para a deteccao de defeitos incipientes.

Vieira (2003) apresentou a modelagem das propriedades fisicas de cartdo
para embalagem. Foram investigados modelos ndo lineares quase-estaticos
hibridos para propriedades independentes, e também multiplas propriedades,

para explorar a existéncia de eventuais efeitos de acoplamento entre as mesmas.

Garcia (2010) utilizou redes neurais para analisar o comportamento de
marmorizacdo de cartdo revestido. Através de uma modelagem foi possivel
determinar os parametros que mais influenciam a propriedade de marmorizacéo e
com isso proporcionar o conhecimento aos operadores, para que estes atuassem

na maquina de papel, reduzindo variagdes de producao.

Aguiar (2000) realizou a modelagem de digestores Kraft continuos para
predicdo do grau de polpacdo da madeira. Além da modelagem por redes neurais,

foi utilizados modelos deterministicos e hibridos a fim de comparacéo.

Motta Lima et al (2005) estudou o processo de secagem do papel em
cilindros através de simulacéo por redes neurais. Este trabalho teve o objetivo de
ajudar o controle do teor de umidade do papel e aumentar a eficiéncia de

secagem.
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2.5 Consideracg0es finais

Apesar de RNAs apresentarem-se como uma ferramenta computacional
relativamente recente, a aparente qualidade dos resultados obtidos quando da
utilizacdo desta técnica em diversos trabalhos tem feito com que o ndmero de

pesquisas envolvendo o0 uso desta aumentasse.

O que faz das redes neurais uma ferramenta poderosa para aplicacdo em
diversos tipos de problemas € sua capacidade de aprendizado de
comportamentos a partir de informacdes obtidas (medidas, amostras ou padrdes).
E uma técnica que nio requer conhecimento tedrico profundo, e é considerada

ideal para processos ndo lineares e/ou muito complexos.

O desenvolvimento de uma RNA em ambiente industrial na area de
celulose e papel é desafiador, porém pela andlise das informacdes apresentadas
neste capitulo, julgou-se promissor o uso desta ferramenta, principalmente por se
tratar de um processo complexo, pelas diversas reacbes que ocorrem
simultaneamente com espécies quimicas variadas, revelando uma nova area de

pesquisa que deve necessariamente ser explorada e expandida.
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3 METODOLOGIA

3.1 A Caldeirade Recuperacao Quimica em Estudo

A caldeira de recuperacdo em estudo (Figura 3.1) possui capacidade de
queima de licor negro de 1700 toneladas de solido seco por dia (tss/d), gerando
vapor a 100 bar de presséo e 500°C de temperatura. Sua capacidade de geracéo
de vapor bruta € 243 toneladas por hora. A caldeira é do tipo tiragem balanceada,

ou seja, a pressao da fornalha é aproximadamente zero.

Figura 3.1. Caldeira de recuperacgao 2 - Klabin Monte Alegre

O sistema de pulverizacdo do licor (Figura 3.2) consiste em 12 lancas
atraves das quais o licor € injetado na fornalha, arranjadas 3 em cada parede a

fim de aproveitar 0 maximo o volume da fornalha para secagem.
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Figura 3.2. Esquemas dainjecéo de licor

O sistema de ar de combustéo distribui 0 ar em trés niveis independentes.
O ar primario € injetado em um Unico nivel e é distribuido nas quatro paredes da
fornalha, enquanto o ar secundario e terciario sdo divididos em dois niveis cada
um e sao distribuidos em apenas duas paredes da fornalha (frontal e traseira). As
razdes normais entre o ar primario, secundario e terciario sdo respectivamente:
30%, 40% e 30%. O ar é aquecido nos niveis primario e secundario (150°C), j4 no

terciario a injecdo € a temperatura ambiente. Um esquema da caldeira de

recuperacédo 2 da unidade da Klabin Monte Alegre é mostrado na Figura 3.3.
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Figura 3.3. Esquema caldeira recuperacgéo 2 Klabin

O smelt precisa ser retirado da caldeira a fim de recuperar os produtos
guimicos presentes. Para isso utiliza-se bicas que séo localizadas na parte inferior
da fornalha. O fundo da fornalha é tipo caixa, de modo que o smelt seja
acumulado até um nivel que flua pelas bicas de forma continua e suave. Trés
bicas descarregam o smelt do fundo da fornalha para o tanque dissolvedor
(Figura 3.4). Essas bicas sao resfriadas utilizando agua alcalina para prote¢édo do

material da mesma.
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Figura 3.4. Esquema deuma bica de fundidos - smelt (MARTINELLI, 2008)

3.2 Rede Neural

O modelo por redes neurais artificiais foi construido a fim de auxiliar no
controle de qualidade do licor verde gerado na caldeira de recuperacdo 2 da
unidade Monte Alegre da Klabin (percentual de carbono no licor verde).

A construcdo das redes foi feita utilizando ferramenta Property Predictor da
Pavilion Technology. Essa ferramenta auxilia a desenvolver modelos lineares e

nao lineares baseados em dados histéricos do processo.

Para a formulacdo do modelo de redes neurais utilizando o software

Property Predictor foram realizadas as seguintes etapas:

3.2.1 Identificagdo das variaveis de entrada e saida

O critério de escolha das variaveis de entrada foi baseado em retorno de
informacéo da operacédo e analise de processo. Um questionario foi aplicado aos
operadores para verificar, na visdo destes, quais as variaveis influenciam na
gueima do licor, e consequentemente na qualidade do licor verde. Este
questionario encontra-se em anexo. Foram entrevistados 10 operadores da area

de recuperacao e vapor, no periodo de marco — junho de 2013.
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O percentual de carbono no licor verde foi escolhido para ser predito pelo
modelo (output) por ser uma variavel de laboratério, analisada a cada 8 horas, e
por ter grande importancia para a etapa posterior, a caustificacdo, pela sua
correlacdo com a qualidade do licor verde, gerado pela dissolugcdo do smelt

oriundo da caldeira de recuperacéo.

3.2.2 Coleta de dados histéricos do processo

Coletou-se dados de todas as variaveis operacionais identificadas na etapa
anterior. O conjunto de dados utilizados neste trabalho foi obtido por meio do
Sistema Pl (Sistema de Gerenciamento de Informagbes de Processo)
desenvolvido pela empresa americana OSI soft, Inc. Este sistema € capaz de
armazenar dados de producdo em tempo real. Os dados sdo em sua maioria
coletados através de SDCD (Sistemas Digitais de Controle Distribuido), dados de

analise de laboratdrio, dentre outros.

Neste trabalho foram utilizados 5 meses de dados, totalizando 15357
dados coletados entre dezembro de 2012 a maio de 2013 com uma periodicidade

de 1 minuto.

3.2.3 Pré-processamento dos dados

Para desenvolvimento de um modelo confidvel o pré-processamento dos

dados € a etapa mais importante da formulacdo do modelo.

Nesse passo foi feita a eliminacdo de dados néao confiaveis, tais como
parada de planta, desbalanceamentos de processos de queima e desligamentos
por seguranca operacional. A eliminagédo dos dados foi baseada em relatos de

ocorréncias de processo.

3.2.4 Formulagdo do modelo baseado em redes neurais
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A rede neural formulada utilizou algoritmo de treinamento backpropagation.
O processo de treinamento foi analisado com cuidado, para que a rede nao
tivesse capacidade de generalizacdo reduzida. Para alcancar o treinamento ideal
utilizou-se o método de validacdo cruzada com parada antecipada, descrito por
Haykin (2011). O método ilustrado pela Figura 3.5 consiste em acompanhar a
evolucéo do aprendizado nas curvas correspondentes aos subconjuntos de dados
de treinamento e de validacdo. Deste modo, o treinamento € interrompido, quando

a curva de validacao decresce a um erro minimo, e antes de comecar a crescer.

Condicdo Vakdacéo Cruzada
de parada

Erro

< >

\\Trommot\to

»

NGmero de Epocas

Figura 3.5. Condigao de parada - método validacao cruzada

3.2.5 Anédlise de sensibilidade

A analise de sensibilidade ¢é importante para verificacdo da
reprodutibilidade do modelo e a influéncia de cada variavel de entrada sobre a

propriedade de saida a ser inferida.

As equacdes 3.2.1 e 3.2.2 mostram como é calculado o ganho e o ganho

médio absoluto.
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ou., (3.2.1)

ganho =

(3.2.2)

N

ganho _médio _absoluto = FT

Em que N é o numero de padrdes do conjunto de dados sobre o qual a
distribuicdo € calculada. E u;; é a i-ésima saida para o j-ésimo padréo e yj; a i-
ésima entrada para o j-ésimo padréo.

3.2.6 Analise do modelo

A andlise do modelo consistiu pelo acompanhamento dos seguintes

fatores:

e Erro relativo e Rz as medidas de erro relativo e R2? indicam a
discrepancia entre a saida real e a predita pelo modelo. Essas
medidas de erro sdo calculadas automaticamente pelo software

utilizado.
erro=\/(ar—eal _apred)z (3.1.1)
0_2
R2=1-erro’ (3.1.2)

e Inclinacdo da reta que ajusta os pontos representados num grafico
de valores preditos versus valores reais;

e Grafico com valores preditos e verdadeiros ao longo do tempo;
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3.2.7 Validacdo do modelo

O modelo validado empregando um conjunto de dados nédo utilizados no
seu treinamento. Essa analise € realizada para assegurar que o modelo descreve

aspectos essenciais do processo e que néo apresenta problemas de sobre ajuste.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Modelagem matematica por redes neurais do percentual de carbono no
licor verde

A Caldeira de recuperacao é responsavel pela combustdo do carbono do
sistema encontrado no licor negro. Uma melhora na queima traz melhora nos
teores de carbono do licor verde, melhorando assim a qualidade do mesmo para a
etapa posterior de caustificacdo. Entdo optou-se por criar um modelo matemético
para predizer o percentual de carbono no licor proveniente da caldeira de

recuperacédo 2 da Klabin MA.

A identificagdo das variaveis de entrada foi realizada através de
conhecimento operacional e de processo. O questionario apresentado a operacdo
mostrou que todas as variaveis tém percentual de influéncia moderada a forte. O
modelo entdo foi formulado com vinte e uma entradas, sendo elas de operagéo da

caldeira e de combustivel.

Em casos de aplicacdo industrial é interessante a utilizacdo de variaveis
medidas no processo, medidas por medidores de linha ou provenientes de analise
de rotina laboratorial (AGUIAR,2000). Trés variaveis aplicadas no questionario
nao foram escolhidas para a modelagem por ndo apresentarem medi¢cdes online
ou por laboratério, mesmo tendo influéncia significativa pelo questionario de
opinido.

A Tabela 4.1 apresenta os percentuais de respostas para cada variavel e

as variaveis escolhidas na formulacdo do modelo por redes neurais artificiais.
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Tabela 4.1. Apresentacdo do percentual de respostas de cada variavel apresentada no
questionario de opinido [(1) ndo influencia; (2) influéncia baixa; (3) influéncia moderada; (4)
influéncia substancial; (5) influéncia forte] e variaveis escolhidas para o modelo

Eficiéncia de Reducéo

Vazao de alimentacao de licor
negro

Temperatura do licor negro
Concentracao do licor negro
Vazéo ar 1°
Vazao ar 2°
Vazao ar 3°
Residual de Oxigénio
Temperatura ar 1°
Temperatura ar 2°
Presséo ar 1°
Pressao ar 2°
Pressao ar 3°
Queima de 6leo
Queima de sabéo
Queima soélidos
Dosagem de sulfato de sédio

Emissbes: Compostos reduzidos
de enxofre (TRS)

Emissbes: SO2
Producao de vapor
Alcali efetivo residual
Angulacéo dos bocais de licor
Escoamento das bicas
Matéria Organica

Unidade

%
m3/h
°C
%
Nm3/h
Nms3/h
Nm3/h
%
°C
°C
mmCa
mmCa
mmCa
t/d
t/d
tss/h
t/d

%

%
t/d
g Na,O/L

m3/h
%

1 2 3 4 5
(%)
- - - 13 88
- 13 38 38 13
- - - 63 38
- - - - 100
- - 38 - 63
- - 38 - 63
- - 50 25 25
- - 38 50 13
- - 38 13 50
- - 38 13 50
- - 13 25 63
- - 38 - 63
- 11 44 22 22
13 - - 88 -
- 25 38 25 13
25 50 25
- - 50 13 38
- - 38 38 25
- - 38 38 25
- 13 13 50 25
- 13 50 38 -
- - - - 100
- - - 63 38
- - 50 50 -

Modelo

X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X
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Na formulagéo do modelo, como mencionado na secéo 3.1.4 o treinamento
da rede utilizado foi o backpropagation, tendo como funcdo de ativacédo a funcéo
sigmoidal. Os dados para formulacdo do modelo foram separados aleatoriamente

em fracOes de dados para treinamento, teste e validacdo, conforme Tabela 4.2.

Tabela 4.2. Distribuicdo dos dados utilizados para formacao da rede neural artificial

Total Treino Teste Validacéao

Dados 15357 11668 2023 1666

Nado ha uma regra padréo de como se predizer o numero 6timo de
neurbnios nas camadas ocultas, e para 0 caso deste trabalho a arquitetura
utilizada foi de 3 camadas com 11 neurénios na camada oculta. Essa formulagéo

€ automaticamente realizada pelo Software Property Predictor.

Como mencionado na sec¢édo 3.1.4 as curvas de aprendizado de treino e
teste foram acompanhadas, e o treinamento foi parado quando a curva de teste

decresceu a um erro minimo, e antes de comecar a crescer.
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Figura 4.1. Curva de acompanhamento do treinamento e teste do modelo

O treinamento da rede seguiu por 20000 épocas, como mostrado na Figura
4.1. As curvas de teste e treino ndo apresentaram crescimento. O erro relativo
tornou-se constante por volta das 20000 épocas, viabilizando a parada do

treinamento.

O modelo predito apresentou os seguintes padrdes de treinamento e teste

mostrados na Tabela 4.3.

Tabela 4.3. Parametros do treinamento do modelo de predi¢do do percentual de carbono no
licor verde

R2 Erro
Treino 0,835 0,407
Teste 0,833 0,409
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Na Figura 4.2 é apresentada a curva dos resultados preditos e reais do

modelo de predicdo do percentual de carbono no licor verde, para o conjunto de
dados de treinamento.
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Figura 4.2. Valores preditos versus reais do modelo RNA - treinamento

O grafico de valores preditos versus reais também foi feito para o conjunto
de teste, e é apresentado pela Figura 4.3.
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Figura 4.3. Valores preditos versus reais do modelo RNA - teste

As figuras 4.2 e 4.3 mostram que para o conjunto de dados de teste e

treino, o modelo proposto esta reproduzindo os padrbes de comportamento das
variaveis.

Para analise do numero de varidveis do modelo executou-se andlise de
sensibilidade, ou seja, a classificacdo das varidveis com 0s correspondentes
ganhos médios, apresentada na Tabela 4.4 apresenta. Os valores de ganho

representam a forga de influéncia de uma variavel de entrada na variavel de saida
do modelo.

Um valor negativo de ganho indica que a valor de saida decresce com o
aumento da variavel de entrada. Caso o valore seja positivo, 0 valor de saida
cresce conforme aumento da variavel de entrada. O ganho médio absoluto € a
magnitude de mudanca da variavel de saida do modelo com o aumento da
variavel de entrada.
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A Tabela 4.4 é representada também de forma grafica pela Figura 4.4,

do maior ganho absoluto (2,081 — vazdo de 6leo) ao menor ganho (0,079 —

residual de oxigénio).

Z.18

2.00

1.00

Ganho medio absoluto

000

10

Classificacdo

Percentual
de carbono

Figura 4.4. llustragéo curvas sensibilidade das variaveis de entrada do modelo do

percentual de carbono no licor verde
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Tabela 4.4. Classificacdo das variaveis de entrada do modelo do percentual de carbono no

licor verde em funcdo do ganho médio absoluto

Ganho médio

Classificagao Entrada absoluto Ganho
1 Vazéo de oleo 2,081 0,281
5 Temperatura do licor 0.979 0,297

negro
3 Vazéo de ar terciario 0,921 -0,236
4 TRS 0,885 -0,195
5 Queima da caldeira 0,876 -0,306
5 Concentragao licor negro 0,801 0,123
de entrada
7 Alcali Efetivo residual 0,797 0,073
8 Eficiéncia de Reducao 0,739 0,178
9 Temperatura do ar 0,722 10,255
primario
10 Temperatur'a.do ar 0,702 0,039
secundario
11 Vazao de licor n_egro 0,696 0,394
para os bocais
12 Sulfato de sédio 0,622 -0,132
13 SO, 0,576 0,417
14 Presséo do ar terciario 0,507 -0,106
15 Queima de sabéo 0,363 0,046
16 Presséo ar secundario 0,316 0,094
17 Vazao ar primario 0,261 0,106
18 Producéo de vapor 0,257 0,108
19 Vazao de ar secundario 0,222 -0,030
20 Presséao ar primario 0,135 0,019
21 Residual de Oxigénio 0,079 0,040
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Os resultados da Tabela 4.4 demonstra que todas as variaveis tem ganho,
e podem ser utilizadas para a formulacdo do modelo, pois exercem influéncia nos
resultados. Ressalta-se a grande importancia das variaveis relacionadas a

combustiveis, como 6leo e licor negro.

O dleo tem maio influéncia no ganho. O 6leo é adicionado ao processo em
momentos de disturbio. Isso desbalanceia a queima do licor negro, ocasionando

uma gueima incompleta deste licor, aumentando o percentual de licor negro.

A fim de verificar se 0 modelo esta identificando os padrées, um grafico de
dados preditos e reais foi feito, de forma sobreposta, para todo conjunto de dados
(teste, treino e validagéo) (Fig. 4.5).

Predito

Real

600

400

Percentual de carbono

206

80000 100000 120000 140000 143656

Linha — conjunto de dados

Figura 4.5. Valores sobrepostos reais e preditos pelo modelo

Pela Figura 4.5 é possivel verificar que a capacidade do modelo de
predizer o percentual de carbono no licor verde é reduzida. Tal fato pode ser
explicado pela quantidade de dados coletados para formulacdo do modelo e

qualidade dos mesmos.

Normalmente as redes requerem uma grande quantidade de dados para o

treinamento. A planta de evaporagdo da Klabin MA foi modificada no final de
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2012, alterando a faixa de concentragcdo do licor utilizado na caldeira de
recuperacdo. A modificagdo da planta alterou os patamares de trabalho
modificaram-se, e foi possivel coleta de dados representativos ao processo
apenas a partir de dezembro de 2012, reduzindo drasticamente a quantia de

dados disponiveis para a formulacdo da rede.

A qualidade dos dados também contribuiu para que a capacidade de
predicdo fosse reduzida. Dentre as vinte e uma variaveis de entrada do modelo,
duas eram analises laboratoriais (eficiéncia de reducéo e alcali efetivo residual), e
estas diferiam em periodicidade de andlises, gerando um conjunto incompleto de
dados. A variavel de saida (percentual de carbono no licor verde) também era
obtida laboratorialmente, com periodicidade diferente aos dados de processo.
Para unificacdo da periodicidade de coleta de dados para a formulacdo do
modelo, optou-se por repetir o valor da variavel de laboratério por um periodo de
tempo de 50 min.

A teoria das redes neurais indica a possibilidade de treinamento com dados
contendo ruidos e até com conjunto incompleto de dados, uma vez que a
informacao é distribuida pelos neurdnios, apresentando uma pequena influéncia.
Porém essa influéncia, para o modelo apresentado neste trabalho foi
subestimada. As variaveis de laboratério incorporaram ao conjunto de dados um

padrao tendencioso, incorporando a rede este padrdo no calculo do resultado.

A pequena quantidade de dados e a qualidade dos mesmos fizeram com
que houvesse uma memorizacao excessiva da rede, na qual a rede s6 é capaz de
representar bem o conjunto de dados utilizados no treinamento, nao
generalizando, verificado no grafico apresentados na Figura 4.5., mesmo usando
o método da validacdo cruzada apresentada na secdo 3.1.4. O objetivo do
treinamento de uma rede neural ndo é somente que apresente pequenos erros
para o conjunto de treinamento é também que a rede seja capaz de representar
bem entradas desconhecidas (SANTOS, 2011).
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5 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

O objetivo desta dissertacdo foi o desenvolvimento de um modelo
utilizando redes neurais artificiais para estimar percentual de carbono no licor
verde, a partir de dados reais de queima da caldeira de recuperagéo da Klabin
Monte Alegre. Esta pesquisa foi realizada em colaborag¢éo Universidade-Industria,
mostrando a possibilidade de realizacdo de pesquisas académicas de interesse

industrial.

A caldeira de recuperacédo foi alvo deste estudo pela sua importancia no
processo de recuperacdo de produtos quimicos e pela pouca quantidade de

trabalhos relacionados a queima de licor na mesma utilizando modelagem por

redes neurais artificiais.

O modelo por redes neurais da queima de licor negro da caldeira de
recuperacdo da Klabin proposto ndo apresentou um resultado significativo. As
variaveis escolhidas na formulacdo do mesmo apresentaram ganhos
significativos, mas deve-se avaliar outras variaveis influentes, para enriquecer o
modelo, como temperatura do fundo da fornalha, percentual de matéria organica e

inorgéanica no licor negro.

Os resultados obtidos com a rede mostraram que houve uma memorizacao
excessiva no modelo formulado, em que este acaba decorando as suas respostas

frente aos estimulos introduzidos em suas entradas.

Sugere-se para trabalhos futuros aperfeicoamento do modelo apresentado
nesta dissertacao, aprimorando ainda mais o banco de dados, tanto no que se
refere a periodicidade das analises como quantidade de dados coletados, para
gue o modelo aprenda os padrdes e os reproduza, generalizando-o. Recomenda-
se que para os dados coletados com periodicidade diferenciada (analises
laboratoriais) uma interpolacdo seja feita, para que nao transmita ao conjunto de

dados um padréo tendencioso.

Com o refino do modelo, é possivel aplicar a técnica de sensor virtual,
substituindo a analise laboratorial de percentual de carbono no licor verde. Esta
técnica fornece informacao mais rapida a area operacional, contribuindo no poder

de decisdo na mudanca de parametros de processo.
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ANEXO |

Questionario de opinido — variaveis gue representam melhora na

gueima de licor negro na caldeira de recuperacao 2

Margue com um X as variaveis influentes na queima de licor negro da caldeira 2.
Utilize a seguinte escala: (5) influéncia alta; (4) influéncia substancial; (3) influéncia
moderada; (2) influencia pequena; (1) sem influéncia

Eficiéncia de Reducao

Vazao de alimentag&o de licor negro

Temperatura do licor negro

Concentracéo do licor negro

Vazao ar 1°

Vazao ar 2°

Vazao ar 3°

Residual de Oxigénio

Temperatura ar 1°

Temperatura ar 2°

Pressao ar 1°

Pressao ar 2°

Pressao ar 3°

Queima de 6leo

Queima de sabéo

Dosagem de sulfato de sédio

Emissbes: Compostos reduzidos de enxofre

Emissdes: SO2

Producéo de vapor

Alcali efetivo residual

Angulacao dos bocais de licor

Escoamento das bicas

Matéria Organical/inorganica
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Property Predictor

ANEXO Il

O objetivo deste anexo € descrever de forma simplificada o programa

Property Predictor versdo 8 da Pavilion Technology utilizado para construcdo da

Rede Neural Artificial. Este programa possui ferramentas para o desenvolvimento

de modelos lineares e ndo lineares baseados em dados histéricos de processo.

Construcdo de um modelo RNA

O modelo pode ser usado para analisar um processo, predizer o

comportamento de um processo ou reconstruir valores de entrada com erro. O

tipo do modelo a ser criado depende do uso. Os tipos de modelo que podem ser

desenvolvidos pelo software sdo: modelo para predicdo, sensor virtual, PCR

(principal components regression) e customizado. Para esta dissertagéo utilizou-

se 0 modelo para predicao (Figura A).

Entrada

Figura A. Estrutura de um modelo de predicéo

)

MODELO

<

)
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A seguir serdo mostrados os passos de criagcdo de um modelo de predicao.

1. Carregue os dados e realize o pré-processamento, retirando dados
tendenciosos e com erro;

2. Escolha as variaveis desejadas no modelo e aplique “time delay”
para variaveis com atraso. O recurso “time delay” pode ser especificado
manualmente ou automaticamente.

3. Opcionalmente é possivel editar a conectividade entre variaveis de
entrada e saida, aos pares. Cada par, entrada e saida, pode ser relacéo
linear, ndo linear ou ndo hé relacao.

4. Selecione os padrbes para teste, treino e validacdo. Pode-se
escolher a quantia de dados para cada fase.

5. Salve o0 modelo e verifique correlacdes entre variaveis e estatisticas

do modelo. Se necessario altere os padrbes (passo 4).

Treinando o modelo:

1. Carregue os dados e o modelo criado.

2. Selecione o tipo de treinamento (regular; stiff). O treinamento
regular, utilizado no modelo apresentado nesta dissertacdo, utiliza o
algoritmo backpropagation. O treinamento stiff utiliza algoritmo “Stiff

Differential Equation Solver” desenvolvido pela Du Pont.

3. Altere os parametros de treinamento (opcional).
4. Inicie o treinamento.
5. O treinamento pode ser acompanhado pelo monitor de treinamento.
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