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RESUMO

STEIN, Fabiano da Rocha, M. Sc., Universidade Federal de Vigosa, Julho de
2010. Modelagem de dados de industria de celulose Kraft empregando
modelos aditivos generalizados e redes neurais artificiais. Orientador:
Hélio Garcia Leite. Co-orientadores: Jorge Luiz Colodette e José Livio Gomide.

No presente trabalho, dados observados em escala industrial, durante
alguns anos, foram submetidos a modelagem empregando modelos aditivos
generalizados (GAM) e redes neurais artificiais (RNA), como ferramentas para
avaliar a influéncia de algumas variaveis, da madeira e do processo, sobre a
producdo do digestor e carga alcalina. Os modelos aditivos generalizados
foram ajustados utilizando o software R (R DEVELOPMENT CORE TEAM,
2010), através da biblioteca “mgcv” (WOOD, 2006), especifica para ajustes de
modelos aditivos generalizados. Foram aplicados testes de significancia para
cada modelo ajustado. De forma complementar os dados foram analisados por
meio de redes neurais artificiais. Foram ajustadas 100 RNA para relacionar a
producdo do digestor e a carga alcalina, com as variaveis: densidade da
madeira, idade, precipitacéo, teor seco dos cavacos, densidade aparente dos
cavacos, densidade basica dos cavacos, viscosidade da polpa e kappa. Nesta
etapa do trabalho foi empregado o software Statistica (Statsoft, INC, 2007). Os
resultados mostram que o Modelo Aditivo Generalizado (MAG) constitui uma
boa opcéo para representar os fendmenos da industria de celulose, em que as
variaveis apresentam alta variabilidade e ndo ha um rigoroso controle,
diferentemente do que ocorre em dados provenientes de delineamentos
experimentais. No caso do uso de RNA para estimar a producéo do digestor e
para carga alcalina também mostrou ser uma boa ferramenta, visto que as
correlacdes entre os dados reais e estimados ficaram acima de 88% e 60%,
respectivamente. Varias variaveis associadas com a matéria-prima e com 0
processo de polpacdo que foram estudadas apresentaram comportamento
semelhante e/ou iguais 0 que a maioria dos estudos experimentais

encontraram.
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ABSTRACT

STEIN, Fabiano da Rocha, M. Sc., Universidade Federal de Vigosa, July, 2010.
Data Modeling of Kraft pulp industry using generalized additive models
and artificial neural networks. Advisor: Hélio Garcia Leite. Co-Advisors: Jorge
Luiz Colodette and José Livio Gomide.

In this study, data collected on an industrial scale for some years, underwent
modeling using generalized additive models (GAM) and artificial neural
networks (ANN) as tools to evaluate the influence of some variables, timber and
process on production and digester alkali charge. Generalized additive models
were fitted using the software R (R Development Core Team, 2010), through
the library "mgcv" (Wood, 2006), specific settings for generalized additive
models. Significance tests were applied for each model set. In order to
supplement the data were analyzed using artificial neural networks. One
hundred RNA were adjusted to relate to production and the digester alkali
charge, and variables such as wood density, age, precipitation, dry content of
wood chips, bulk density of chips, the wood basic density, pulp viscosity and
kappa. In this step we employed the software Statistica (Statsoft, Inc., 2007).
The results show that the Generalized Additive Model (GAM) is a good choice
to represent the phenomena of the pulp industry, where the variables are highly
variable and there is strict control, unlike what happens on data from
experimental designs. Should the use of RNA to estimate the output from the
digester alkali charge and also proved a useful tool, since the correlations
between actual and estimated data were above 88% and 60% respectively.
Several variables associated with the raw material and the pulping process that
were studied showed similar behavior and / or equal to what the majority of

experimental studies have found.
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1. INTRODUCAO

O Brasil é uma poténcia mundial na producdo de celulose Kraft
branqueada de eucalipto. O fator determinante desse sucesso tem sido o forte
investimento em pesquisa e desenvolvimento, a grande disponibilidade de
areas para plantagdo aliado as condi¢des edafoclimaticas favoraveis ao cultivo
de eucalipto. Ha& mais de 40 anos os centros de pesquisa publicos e privados
investem no processo de melhoramento genético do eucalipto, por meio do
qual foi possivel selecionar arvores mais produtivas e resistentes. Isso resultou
numa tecnologia 100% nacional na area florestal, compartilhada pelas
empresas do setor, que colocou o pais entre os grandes produtores de celulose
do mundo (STEFANO, 2008).

Atualmente, o processo de polpacdo mais utilizado € o processo Kraft,
gue consiste em atuar na madeira em forma de cavacos, com uma combinagao
de dois reagentes quimicos: hidroxido de soda (NaOH) e sulfeto de sédio
(NazS), obtendo-se como resultado a dissolugéo da lignina e a liberacédo das
fibras. As fibras liberadas constituem a “celulose” marrom ou massa marrom.

O cozimento kraft de producéo de celulose apresenta uma seletividade
relativamente baixa com relacéo as reacdes de remocao da lignina, e, durante
0 cozimento, sdo removidos os extrativos e parte dos carboidratos e da lignina.
Ao final do cozimento, a taxa de remocdo dos carboidratos continua
significativa e a taxa de remocéao de lignina diminui (FOELKEL, 1977).

Em todos os processos quimicos de producédo de celulose, as variaveis
tempo de cozimento e temperatura de deslignificacdo sdo consideradas as
mais importantes, pois afetam diretamente a remocao de lignina e a qualidade
do produto final (MARQUES et al., 1979). Estas variaveis se relacionam de
forma inversa, ou seja, quanto maior a temperatura, menor o tempo de
cozimento.

Estes equipamentos podem ser classificados como reatores especiais,
heterogéneos e complexos do ponto de vista de entendimento operacional.
Nestes ocorrem muitas reacdes quimicas, além de possuirem varidveis de
processo de dificil medicéao.

A necessidade de estudar e ou predizer seu comportamento através de

modelagem matematica tem sido o motivo de inUmeras pesquisas ao longo dos



anos (HARKONEN, 1987; MICHELSEN & FOSS, 1996; QIAN et al., 1997; AL-
AWAMI & SYDRAK, 1998; WISNEWSKI & DOYLE I, 1998; DOYLE Il &
KYIHAN, 1999; FERREIRA et al., 2000; WISNEW SKI, 2001; AGUIAR, 2001;
QUEIROZ et al., 2004; KAYIHAN, 2002; CARDOSO et al., 2002; POLIT et al.,
2002; POUGATCH et al., 2005; DUFOUR et al., 2005 e PADHIYAR et al.,
2006).

De acordo com Shimoyama e Barrichello (1991), na fabricagdo de
celulose sdo importantes o0s aspectos silviculturais associados a uma
combinacéo de caracteristicas fisicas (p.ex., densidade basica), caracteristicas
anatdmicas (dimensdes das fibras) e composi¢cdo quimica (teor de celulose,
hemicelulose e lignina) da madeira. Esse conjunto de caracteristicas quimicas,
fisicas e anatdbmicas geralmente é interdependente. Por isso, dificiimente se
consegue alterar uma propriedade sem que as demais também sejam
afetadas.

Mais ainda, o custo da madeira tem grande impacto no custo variavel de
fabricacdo. Os produtores de celulose tém feito esforcos para maximizar o
rendimento de polpa através de programas de melhoramento florestal. Nos
ultimos anos esses programas tém buscado melhorias de parametros fisicos e
guimicos da madeira para sua adequacao ao processo de polpacédo. Em geral,
os estudos de qualidade da madeira industrial ttm dado énfase a densidade
béasica.

Blake (2004) analisa as influéncias da densidade basica da madeira na
gualidade da polpacado Kraft e nas caracteristicas da polpa. Foram analisados
0s requerimentos de carga de alcali para polpacéo, o rendimento do processo,
as caracteristicas do licor residual, a branqueabilidade e as propriedades fisico-
mecanicas da polpa branqueada. Vale ressaltar que este estudo nao propés
um modelo matematico dessas influéncias.

Estudos realizados com diferentes espécies de eucaliptos nao
encontraram correlacdes bem definidas entre a densidade basica da madeira e
a demanda de carga de alcali ou o rendimento do processo (MOKFIENSKI,
2003).

Segundo Wisnewski & Doyle Il (2001) existem varios atributos nos
digestores continuos que desafiam uma boa modelagem e também sao

problemas para um bom controle do equipamento, dentre estes se destacam: a
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variavel #Kappa possui atrasos em sua medi¢édo; o tempo elevado de atraso
entre as varidveis de entrada e seus efeitos no #Kappa; os digestores
apresentam comportamento ndo linear; as variacdes bioldgicas da quimica da
madeira estdo sujeitas as variacbes aleatérias, ndo mensuraveis, em
componentes como concentracédo, umidade e densidade, que séo as principais
fontes de variacdes continuas na operacdo dos digestores. Identificar e
conhecer as caracteristicas fisicas, quimicas e anatdbmicas da madeira
(cavacos) antes de sua entrada no processo de cozimento e utilizar estas
informagcdes para predicdo, trara grandes beneficios operacionais para o
processo de producao de celulose.

Diante das adversidades encontradas nos processos industriais, 0
desenvolvimento de modelos matematicos tem sido fonte de estudos de
diversos pesquisadores. A utilizacdo de Redes Neurais Artificiais (RNA) tem
alcancado bons resultados especialmente em sistemas nédo lineares, com a
maioria utilizando redes do tipo MLP (Multilayer Perceptron). Nas aplicacfes
em industrias de celulose e papel, varios autores tém estudado e descrito sobre
estes modelos (GE, et al., 1998; LEMMETI et al., 1998; KASPARIAN & BATUR,
1998; PREMIER et al., 1999; HAYKIN, 2001; AGUIAR & FILHO, 2001; YU &
GOMM, 2003; LAPERRIERE et al., 2004; DUFOUR et al., 2005; MALMBERG,
et al., 2005; COSTA, et al., 2005; RUBINI & YAMAMOTO, 2006 e BARBER &
SCOTT, 2007).

A maioria dos estudos em que foram avaliados o0s processos de
producédo de celulose Kraft foi conduzida empregando dados de delineamentos
experimentais. No presente trabalho, dados observados em escala industrial,
durante alguns anos, foram submetidos a modelagem empregando modelos
aditivos generalizados (GAM) e redes neurais artificiais (RNA), como
ferramentas para avaliar a influéncia de algumas variaveis, da madeira e do

processo, sobre a producao do digestor e carga alcalina.



2. REVISAO DE LITERATURA
2.1.Descrigcéo do processo de fabricagéo de celulose

O processo polpa sulfato ou processo Kraft foi desenvolvido em 1879, na
Alemanha, pelo pesquisador Dahl, no qual o polpeamento de madeiras é feito
através de soda e sulfeto de s6dio (ASSUMPCAO et al., 1988). Este processo
tem como funcdo dissolver a lignina', agente ligante das fibras na madeira,
com o objetivo de liberar as fibras com o minimo de degradacdo dos
carboidratos (celulose? e hemicelulose®). Na etapa de cozimento da madeira,
emprega o hidréxido de sddio (NaOH) e o sulfeto de sddio (Na,S) como agente
ativo na reagao.

O processo de obtencdo de celulose apresenta um subproduto
denominado “licor negro”. Este fluido contém a parte da madeira denominada
lignina, combinada com os reagentes quimicos utilizados no inicio do processo
de polpacdo. Por razbes econbmicas e ambientais torna-se estritamente
necessaria a reutlizacdo deste produto em um processo denominado
recuperacao de produtos quimicos, que consiste na elevacao do teor de solidos
e em seguida queima-lo na caldeira de recuperacao.

Os fundidos resultantes da queima do LN (Licor Negro) na CR (Caldeira
de Recuperacéo) sao dissolvidos em licor branco fraco com uma concentracao
entre 20 a 60 g/l. Apds a dissolucdo, a mistura é tratada transformando-se em
licor branco, que é utilizado no inicio do processo de polpacéo, fechando assim
o ciclo de recuperacdo.

O processo Kraft, tem como principal vantagem, o sistema de
recuperacdo dos produtos quimicos a ele associado. Por outro lado, apresenta

como desvantagens: o alto custo, as emissdes de odores no ambiente, baixa

! Lignina é uma substancia quimica, que confere rigidez a parede da célula e, nas partes da
madeira, age como um agente permanente de ligacédo entre as células, gerando uma estrutura
resistente ao impacto, compresséo e dobra (D’ALMEIDA, 1988).

% Celulose é um polissacarideo formado por unidades do monossacarideo B-D-glucose, que
ligam entre si através dos carbonos 1 e 4, dando origem a um polimero linear D’Almeida,1988).

® Hemicelulose é uma mistura de polimeros polissacarideos de baixa massa molecular, os
guais estédo intimamente associados com a celulose no tecido das plantas (D’ALMEIDA,1988).



alvura ap0s o cozimento e consequentemente maior custo de branqueamento
com baixo rendimento entre 40 a 50% (ASSUMPCAO et al., 1988).

ApOs a etapa de cozimento, a polpa que deixa o digestor passa por uma
lavagem de massa marrom. Em seguida, € pré-branqueada e branqueada
através de um processo quimico que envolve oxigénio, perdxido de hidrogénio,
soda caustica e dioxido de cloro. Finalmente a celulose branqueada € enviada
para as etapas de secagem e enfardamento.

Uma boa qualidade da celulose, associada a baixos custos de producéo,
esta intimamente correlacionada com os bons resultados no processo de
polpacédo, dai a necessidade de um bom conhecimento e um bom rendimento
durante a etapa do cozimento. Para isto, o #Kappa é uma variavel de extrema
importancia para bons resultados operacionais.

Durante o processo de recuperacao, o licor negro que sai do digestor é
levado a um sistema de evaporadores de multiplo efeito para que o mesmo
aumente o seu conteudo de sodlidos. O licor mais concentrado é entdo
gueimado nas caldeiras de recuperacdo. Os sais fundidos resultantes sao
tratados e retornam a rota produtiva de celulose na forma de licor branco
(NaOH e NayS). Assim, uma caracteristica importante deste processo de
recuperacdo dos sais inorganicos € que as etapas envolvidas estao
correlacionadas de forma a atribuir ao processo global uma natureza ciclica

como mostra a Figura 1.
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Figura 1: Diagrama ciclico do processo recuperacéo Kraft (ASSUMPCAO et al.,
1988)



2.2.Caracteristicas da madeira

A preocupagdo com a qualidade da madeira que entra em uma fabrica
de celulose tem sido foco de muitos estudos, uma vez que o produto final sofre
grande influéncia da matéria-prima que lhe deu origem. A madeira de eucalipto
€ a principal matéria-prima utilizada na producéo de celulose Kraft branqueada
no Brasil, producdo esta que requer madeira adequada e bem selecionada
para seja de baixo custo e de alta qualidade. Varios parametros séo utilizados
para a determinacdo da qualidade das madeiras de eucalipto. Esses
pardmetros sdo normalmente classificados como fisicos, quimicos e
anatomicos.

As caracteristicas ou qualidade da madeira variam entre as espécies,
entre arvores da mesma espécie, na mesma arvore e na segao transversal
desta. A compreensao dessa variabilidade torna-se importante, pois 0 uso da
arvore comercial estd relacionadas a algumas de suas caracteristicas
principais. A variabilidade das caracteristicas da madeira € influenciada pelas
técnicas silviculturais, pelas alteracdes do cambio em funcdo da sua idade,
pelos controles genéticos que governam sua forma e taxa de crescimento e
pelas condi¢cdes edafoclimaticas existentes na area de plantio (PANSHIN E DE
ZEEUW, 1980). A madeira € constituida de varios elementos celulares, unidos
entre si, 0o que forma tecidos diferenciados conforme a funcdo que
desempenham. Conforme Carvalho (2005) € o conjunto e arranjo do lenho que
definem sua estrutura.

Karlson (2006) descreve que a madeira € composta principalmente por
trés tipos de materiais: celulose, hemicelulose e lignina e que sua composicao
relativa varia de acordo com cada espécie de arvore. Carvalho (2005) comenta
gue ainda que todas as madeiras sejam formadas basicamente pelos mesmos
elementos, as modificacbes de forma, tamanho e arranjo dos componentes
tornam diferentes as estruturas das diversas espécies. Afirma também que
embora exista uma grande variabilidade da madeira dentro da mesma espécie
e, até mesmo, dentro de uma mesma arvore, a estrutura basica das madeiras
pertencentes a uma mesma espécie mantém-se constante. Esta caracteristica

torna possivel a classificagdo e a identificagdo das madeiras através de



observagdes de seus elementos. Dentro de certos limites, o estudo da estrutura
da madeira permite avaliar as possibilidades de sua aplicagao.

As paredes celulares séo constituidas de muitas substancias organicas e
inorganicas. Consideram-se como substancias organicas a lignina, proteinas e
lipidios. Como substancias protéicas importantes, tém-se a extensina, que da
rigidez a parede, e a a-expansina, que atua na expansao irreversivel da
parede. Sdo também comuns as enzimas peroxidases, fosfatases entre outras
(CARVALHO, 2005, p.33). Substancias lipidicas como suberina, cutina e ceras
tornam a parece celular impermeavel a agua. Dentre as substancias
inorganicas podem ser citados a silica e o carbonato de calcio.

A parede celular forma-se externamente & membrana plasmatica. As
primeiras camadas formadas constituem a parede primaria (PM) (Figura 2),
onde a deposicao das microfibrilas ocorre por intussuscepcéo, ou seja, por
rearranjo entrelacado. Entre as paredes primarias de duas ceélulas contiguas
esta presente a lamela média, ou mediana (LM) (Figura 2) (CARVALHO, 2005).

Em muitas células a parede primaria € a Unica que permanece. Em
outras, internamente a parede primaria, ocorre a deposicdo de camadas
adicionais que constituem a parede secundaria. Nesta parede, as microfibrilas
sdo depositadas por aposicdo, ou seja, por arranjo ordenado. A primeira, a
segunda e a terceira camadas da parede secundaria sdo designadas S1, S2 e
S3, respectivamente, sendo delimitadas pela mudanca de orientacdo da
deposicdo, que varia nas diferentes camadas (Figura 2). A camada mais
proxima da parede primaria € denominada S1, a camada seguinte é a S2
representa cerca de 70 a 75% do total da parede celular descreve KOGA
(1988). A camada S3 é semelhante a S1 e suas microfibrilas estdo dispostas,
aproximadamente, na direcdo perpendicular ao eixo da fibra de 60° a 90°.
Durante a deposicéo da parede secundaria inicia-se a lignificacdo. No caso de

células mortas, a parede secundaria delimita o lume celular (L).



Figura 2: llustracdo de uma parede de células e organizacao das fibras

De acordo com Carvalho (2005), as paredes diferem em espessura,
composicdo e propriedades fisicas nas diferentes células. A unido entre duas
células adjacentes é efetuada através da lamela média (LM) que é constituida
principalmente por lignina (KOGA, 1988, p. 33). A parede primaria € mais
espessada que a lamela média e geralmente se mostra bem mais fina em
comparacao a parede secundaria. A parede primaria possui alto teor de agua,
cerca de 65%, e o restante, que corresponde a matéria seca, € composta de
90% de polissacarideos (30% de celulose, 30% de hemicelulose e 30% de
pectina) e 10% de proteinas (expansina, extensina e outras glicoproteinas).
Impregnacdes e, ou, depdsitos de cutina, suberina e ceras podem estar
presentes na parede primaria de algumas células. A parede secundaria possui
um teor de agua reduzido, devido a deposicédo de lignina que € um polimero
hidrofébico. A matéria seca é constituida de 65 a 85% de polissacarideos (50-
80% de celulose e 5 a 30% de hemicelulose) e 15 a 35% de lignina. A celulose
€ 0 maior componente da parede secundaria, estando aparentemente ausentes
as pectinas e glicoproteinas. Embora o processo de lignificacdo esteja
associado a parede secundaria, ele geralmente se inicia na lamela média e
parede primaria, de modo que estas também podem conter lignina quando da
formacédo da parede secundaria.

Os métodos convencionais para se avaliar a qualidade da madeira para
a producéo de celulose, incluem avaliacdo da sua densidade e polpabilidade. A
densidade basica tem sido a mais destacada e considerada como principal
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parametro, pois € uma caracteristica bastante complexa, resultante da



combinacéo de diversos fatores, incluindo a constituicdo quimica e morfolégica
da madeira. Esta propriedade € influenciada pelas condicbes de crescimento
das arvores, como clima, solo, espacamento e idade de corte (CARVALHO,
1997).

Mais recentemente, como critério para a selecado de clones superiores
também tem sido considerada a quimica fina da madeira, especialmente
guanto aos seus teores de celulose, hemicelulose, extrativos, ligninas e relacéo
siringeila-guaiacila (S/G) da lignina. Estes pardmetros quimicos s&o
normalmente relacionados com 0s aspectos quantitativos de rendimento e
consumo de produtos quimicos durante o0s processos de polpacdo e
branqueamento.

A uniformidade da madeira que entra no processo também deve ser
levada em consideracao, pois influencia diretamente na homogeneidade das
operacbes de cozimento e de branqueamento. No caso da madeira de
eucalipto, tem sido comprovado que a principal causa de heterogeneidade do
cozimento esta relacionada aos teores de lignina e de extrativos da madeira
bem como a natureza quimica da lignina e dos compostos que compdem 0s
extrativos. Em geral, os impactos de uma composi¢cdo quimica adversa da
madeira sdo caracterizados por alteracdo substancial das demandas de alcali
ativo para o cozimento da madeira e de cloro ativo total para branqueamento
da polpa Kraft produzida. Estas demandas, obviamente, tém relacéo direta com
o rendimento da linha de fibras e com o custo total de producéo da celulose.

Espécies de madeira que apresentam as melhores caracteristicas para a
producéo de polpa celuldsica sdo as que possuem maiores teores de
carboidratos (celulose, hemicelulose) menores teores de extrativos, de lignina e
maior relacdo SG*. siringila/guaiacila.

Composicao:

e celulose: 40 a 50%;

e hemicelulose: 20 a 30%;

¢ lignina (guaiacila, co-polimero siringila-guaiacila): 25 a 35%;
e extrativos (resina, cera, gordura, acucar, tanino): 2 a 4%;

e cinzas: < 0,5%:;

* Siringila/Guaiacila (S/G) s&o tipos de lignina presentes na constituicdo quimica da madeira.



e Mn, Fe, Cu, Co, Zn: afetam o branqueamento que utiliza

reagentes como o0zénio (O3) e perdxido de hidrogénio (H,0,),

causam perda de viscosidade e reversao de alvura;

e Ca, Al, Si, Ba, Mg, Mn: causam incrustacdes na caldeira de

recuperacao, evaporadores e lavadores;

e P, N: nutrientes que afetam qualidade do efluente;

e K, ClI, Cr: corrosao e entupimentos na caldeira de recuperacao;

e Cd, Cu, Ni, As, Hg, Zn, Cr: aumentam toxidez do efluente.

A Figura 3 mostra a relacdo e o rendimento para o0s principais

componentes do Eucalyptus grandis (COLODETTE, 2004). Considerou-se uma

estimativa para um processo com producdo, tomando como referéncia o

#Kappa igual 16 e rendimento depurado igual a 50%. Pode ser observado que

dos 100 Kg de madeira, aproximadamente 50%, apds a etapa de polpacéao,

segue na linha de fibras como polpa marrom e o restante é extraido como licor

negro fraco e é considerado como perdas, mas, no entanto € reaproveitado na

etapa de recuperacao.

100 Kg Madeira Encalyprus grandis

+ Madeira
Extrativos Ligninas Hemiceluloses Celulose Cinzas
2,1 kg 26,7 kg 21,0 kg 50,2 kg 0.4 kg

Cozimmento Kraft com #Kappa 16 Rendunento 5004

k4

Fibras Marrons (50 kg)

Exirativos Ligninas Hemiceluloses Celulose | Cinzas
0,25 kg 0,75 kg 8,0 kg 41,0 kg 0,1 kg
(10 kappa x 015 x 0500
£
v Perdas
Extrativos Ligninas Hemiceluloses Celulose Cinzas
E8%% 97% 62% 18% 75 %

Figura 3: Rendimento do Eucalyptus grandis para um processo em producéo

com #Kappa=16 (COLODETTE, 2004)
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2.3.Variaveis de Processo

O desempenho da polpacao Kraft e a qualidade das polpas resultantes
sdo influenciadas por variaveis associadas com a matéria-prima e com o
processo de polpagdo (FENGEL E WENEGER, 1989; D’ALMEIDA, 1988),

conforme analisado a seguir.

2.3.1. Variaveis associadas com a matéria-prima

Espécie da madeira alimentada no processo

De forma geral, a madeira proveniente de folhosas possui, quando
comparadas as madeiras de coniferas, as seguintes caracteristicas:

= fibras mais curtas (cerca de 1mm de comprimento);
= menor teor de lignina;

= maior teor de xilanas>;

= maior facilidade de impregnacéo dos cavacos;

= maior facilidade de deslignificacao;

= excelentes propriedades de impressao e escrita.

Dentre as espécies de eucalipto que possuem caracteristicas desejaveis
para a producdo de celulose no Brasil, destacam-se Eucalyptus grandis,
Eucalyptus urophylla, Eucalyptus saligna e alguns hibridos dessas espécies,
notadamente Eucalyptus grandis e urophylla (COTTERIL e MACRAE, 1997).
Em regides mais frias, como no sul do Brasil, Chile e Peninsula Ibérica,

destacam-se o Eucalyptus globulus e o Eucalyptus nitens.

Presenca da madeira juvenil e de topo

Da mesma forma que as diferencas na qualidade de cerne e alburno,
embora do ponto de vista de obtencdo de celulose, esse fato tenha pouca
aplicacdo pratica, pois se consome o0 tronco inteiro, cita-se as seguintes

diferencas nas caracteristicas de madeira juvenil e de topo:

® As xilanas s&o polissacarideos como um esqueleto linear formado por unidades de xilose
conectadas entre si pelos carbonos 1 e 4, através das ligacdes Beta (8) (D’ALMEIDA,1988).
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e menor densidade;

e menor rendimento;

e fibras mais curtas e de paredes mais finas;

e menor comprimento e didametro dos elementos de vasos;
e parede celular mais fina;

e maiores angulos das microfibrilas;

e maior proporcgéao de fibras;

e menor proporcao de vasos;

e maior teor de holocelulose.

Tempo de Armazenamento da Madeira

O tempo de armazenamento da madeira € também conhecido em muitas
empresas como tempo pés-corte, ou seja, € 0 tempo que a tora leva para ser
consumida apos o abate da arvore. Normalmente, as toras permanecem
empilhadas nas margens das estradas florestais por um a dois meses para
perder agua, reduzindo assim o0 peso da carga a ser transportada. Em geral, a
madeira entregue na fabrica é destinada diretamente a area de picagem, onde
é transformada em cavaco e € estocada ao ar livre ou em silos, onde
permanece retida por 2 a 5 dias. A estocagem da madeira, principalmente na
forma de cavaco, resulta numa leve degradacéo por evaporacao e/ou oxidacéo
de extrativos de baixo peso molécula. Além disso, a estocagem de madeira por
longo tempo tem o potencial de degradacdo por fungos, com reducdo no

rendimento geral do processo em celulose.

Idade da madeira

As diferencas entre as madeiras de eucalipto de uma mesma espécie
ocorrem, principalmente, em funcdo de fatores genéticos, ambientais e da
idade da arvore. Alguns estudos (MAEGLIN, 1987, citado por CARVALHO,
1997; TRUGILHO et al., 1996; SILVA et al., 2005) mostram que a idade das
madeiras influencia o seu potencial para a producgéo de celulose e papel, ja que
seus parametros de qualidade sdo fortemente influenciados pelas

caracteristicas fisicas e quimicas das madeiras.
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Do ponto de vista pratico, a idade é um fator de gerenciamento
operacional das florestas e afeta as propriedades de interesse do
processamento das seguintes formas:

e quanto maior a idade da arvore maior sera sua densidade;

e quanto maior a idade maior € o RD (rendimento depurado);

e qQquanto maior a idade menor sera o consumo especifico
(capacidade de conversao e polpa de celulose ou seja m3 de
madeira / tonelada polpa).

A qualidade do produto final é afetada por diversas variaveis do
processo e também da matéria-prima. Uma arvore pode possuir composi¢ao
fisico-quimica diferenciada dependendo da idade que se encontra na época da
colheita. O efeito da idade das madeiras na constituicAo quimica e nas
variaveis de processo, bem como nas caracteristicas finais da polpa
branqueada, torna-se um fato de grande interesse para as industrias do setor,
especialmente se considerando a possibilidade de cortes cada vez mais

precoces.

Densidade basica da madeira

Em estudo conduzido por Wehr e Barrichello (1992) foi observado que
os limites de densidade basica da madeira de eucalipto, para producédo de
celulose, deveriam estar entre 450 e 550 kg/m3. Os autores ressaltaram que
madeiras leves levam a reducdo do rendimento em celulose (base volume),
enquanto madeiras pesadas apresentam dificuldades na picagem e
impregnacdo, consomem quantidades elevadas de reagentes e resultam em
baixos rendimentos (base peso) e em elevados teores de rejeitos.

As alteracdes de densidade na madeira influenciam nas:

e alteracdes no processo de picagem;

e alteracdes no dimensionamento dos cavacos;
e alteracdes na densidade a granel dos cavacos;
e alteracdes no teor de rejeitos;

e variagfes no consumo especifico de madeira em m3 / tonelada

polpa;

13



alteracdes do consumo de alcali efetivo;
alteracdes no RD (rendimento depurado);
variagdes na viscosidade;

maior consumo de energia no refino.

De forma geral, a densidade causa varios efeitos em um processo de

cozimento, e consequentemente nos processos de producdo de celulose e do

préprio papel, e se relaciona com as seguintes caracteristicas (QUEIROZ et al.,

2004):

variacao de volume especifico aparente;
variagcdo de resisténcia a refinacao;
variagcao de resisténcia ao rasgo;
variacdes nas caracteristicas de opacidade;
alteracdes nas caracteristicas superficiais;
alteracdes na qualidade de impresséao;
variacdo na resisténcia a tracao;

variacdo no alongamento;

variacado da resisténcia ao arrebentamento;
variacdo da resisténcia a dobras;

variacdo no peso especifico aparente;

alteracoes nas propriedades de ligacéo entre fibras;

Queiroz (2004) concluiu em seus experimentos, que a madeira de baixa

densidade apresenta menor requerimento de alcali para producdo de polpa,

maior rendimento depurado e viscosidade da polpa mais elevada.

Dimensdes do Cavaco

Segundo Foelkel (1978), citado por Wehr e Barrichello (1992), as

dimensdes dos cavacos sdo de fundamental importancia para que ocorra uma

impregnacdo homogénea e efetiva dos agentes quimicos de cozimento para o

interior da madeira. A distribuicdo efetiva e rapida dos agentes quimicos

assegura reacfes homogéneas durante o cozimento e consequentemente, alta

qualidade da celulose produzida.
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Wehr e Barrichello (1992), estudaram a influenciada espessura dos
cavacos na gualidade da celulose Kraft e indicaram uma faixa ideal de 2 a 8
mm, com maior incidéncia de cavacos na faixa de 4 a 6 mm. Os autores
ressaltaram que cavacos com espessura menor que 2 mm consomem maior
guantidade de alcali, proporcionam menor rendimento e resultam em celulose
de menor densidade e com menores resisténcias mecanicas, pois estdo mais
expostos as condi¢cbes mais drasticas de polpacdo. Por outro lado, cavacos
com espessuras superiores a 8 mm, muitas vezes associados a presenca de
ndés e anomalias nas estrutura da madeira, necessitam de cozimentos mais
longos e elevam o teor de rejeitos, com reflexos negativos no rendimento e na
gualidade da celulose. Para madeiras de eucalipto, recomendam-se cavacos
com comprimentos na faixa de 15 a 25 mm.

Em estudo com madeiras de Eucalyptus grandis de densidade variando
de 450 a 550 kg/m3, Wehr e Barrichello (1992) observaram que, independente
do tipo de madeira, nas condi¢cdes de picagem e processo adotado, 0s cavacos
entre 2 e 6 mm de espessura apresentaram 0s melhores resultados de

cozimento.

Acessibilidade

Os agentes quimicos do licor de cozimento (NaOH e Na,S) penetram
nos cavacos, mais especificamente nas camadas que formam as fibras e
fibrilas, promovendo a dissolucdo e remocdo de grande parte da lignina ali
presente. A impregnacdo dos cavacos na polpacédo se da por penetracao fisica
do licor e por difusdo dos seus ions no interior dos cavacos. Essa impregnacao
depende da concentracdo do licor de cozimento, da sua sulfidez e da
acessibilidade da madeira. A acessibilidade da madeira depende fortemente de
suas caracteristicas fisicas, quimicas e anatdbmicas. O acesso do licor ao
interior do cavaco se da pelos vasos em direcdo as fibras e, nestas, do limem
através das paredes da fibra até a lamela média.

Segundo Gomide (1979), para atingir esse objetivo, € fundamental o
conhecimento da natureza quimica dos componentes da madeira e de seus

comportamentos quimicos durante as operacdes de polpacéo.
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2.3.2. Variaveis associadas com o processo

Tipo de digestor

E comum o uso de digestores continuos tanto em modernizacdo de
fabricas existentes como em novos projetos. Esse equipamento, que se
constitui num dos mais importantes e caros do projeto. As novas geragoes de
digestores continuos (tipo Lo-Solids, Compact Cooking, etc.), resultado de
cozimentos modificados, tém propiciado aumento de producgéo, de rendimento
e de qualidade da polpa. No entanto, novas geracbes de digestores
descontinuos modificados (RDH, SuperBatch, Ennerbatch, etc.) oferecem
alternativas de custo-beneficio que concorrem com os digestores continuos.

A tecnologia de cozimento utilizada na VERACEL é a chamada Lo-
Solids. O objetivo basico desta metodologia € minimizar a concentracdo de
solidos oriundos da madeira nas fases de deslignificagdo principal e residual,
mantendo as condicdes necessarias para um processo modificado. A
tecnologia Lo-Solids oferece como beneficios:

* reducao de picos de concentracao de alcali;

* reducao de picos de temperatura;

* minima concentragao de lignina ao final do cozimento;

» maxima sulfidez no inicio do cozimento.

Segundo Marcoccia et al. (1998) tem-se verificado que a concentracéo
de sdlidos de madeira dissolvidos pode ser reduzida em até 30%. No processo
Lo-Solids, as condi¢cdes de reacdo desejaveis sdo obtidas pela extracdo do
licor negro do sistema varias vezes durante o processo de polpacédo. Cada uma
das extracdes € seguida de uma injecdo de licor para reconstituicdo das
concentracfes de reagentes desejaveis. O cozimento Lo-Solids apresenta
muitas vantagens dentre elas, destacam-se:

* 0 aumento da resisténcia e viscosidade da polpa;

* a reducao da temperatura de cozimento e do uso de alcali;

» a melhoria na eficiéncia de lavagem no digestor;

* 0 cozimento mais uniforme;

* um melhor desempenho no deslocamento da coluna de cavacos dentro
do digestor;

 a redugdo na demanda de reagentes quimicos no branqueamento.
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Devido a estas vantagens o processo Lo-Solids tem apresentando uma
rapida expansdo na sua aplicacdo industrial no mundo. Além disto, em vérias
fabricas observou-se uma redugdo no consumo especifico de madeira da
ordem de 8%, 0 que segundo Marcoccia et al. (1998) evidencia o aumento de
rendimento devido ao uso deste processo.

Basicamente este tipo de cozimento objetiva:

+ estabilizar o perfil de concentragdes de carga alcalina ao longo do
cozimento;

» concentrar maior numero de ions sulfeto na fase de deslignificacéo
inicial e no comeco da fase principal de remocé&o de lignina, como forma de se
proteger os carboidratos;

» uniformizar as temperaturas ao longo de cozimento, as quais séo
mantidas menores em relagéo ao que se fazia no passado;

* reduzir a concentracdo de lignina dissolvida e de ions de sodio,
conseguindo-se isso pela troca constante dos licores conforme vao sendo
extraidos os compostos da madeira,

» processar condicbes brandas de cozimento e uniformes, levando em
consideracao as principais variaveis do processo de cozimento Kraft.

Estes sélidos dissolvidos referem-se a lignina, celulose, hemicelulose,
extrativos, metais e sais minerais, 0s quais sdo removidos da madeira e
dissolvidos nos licores extraidos, durante o cozimento. Este processo inicia-se
na impregnacdo, onde o0s cavacos recebem o licor de cozimento e sao
aquecidos até a temperatura de cozimento. O final da deslignificacdo refere-se
a ultima zona de cozimento no digestor.

Solidos de madeira dissolvidos sdo removidos do sistema pela extracéo
do licor de impregnacdo consumido e/ou pelos mdltiplos licores de cozimento
consumidos ao longo do digestor. Em adicdo aos sdélidos de madeira
dissolvidos, agua e quimicos do cozimento também serdo removidos em cada
extracdo. A quantidade de agua e alcali efetivo removido para uma dada
extracdo dependera do fluxo de extracdo e da concentracéo do licor extraido. A
reposicao de agua deve ser realizada de maneira a satisfazer as necessidades
do sistema hidraulico.

A reposicao dos quimicos do cozimento deve ser executada de forma a

satisfazer o grau de deslignificagdo necessario ao longo do digestor.
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Composicao do licor branco de cozimento

Os componentes quimicos ativos do processo de polpacao sao hidroxido
de sédio (NaOH) e sulfeto de sodio (Na,S), sendo caracterizados como alcali
ativo (AA = NaOH + Na,S) ou Alcali efetivo (AE = NaOH + 0,5 Na,S). Além
desses, o licor branco contém carbonato de sodio (Na,COs3), que, junto com o
alcali ativo, formam o élcali total titulavel (ATT = NaOH + Na,S + Na,CO3) ou 0
alcali total (ATT = + outros sais de enxofre), conforme descrito por Gomide
(1979).

Um dos componentes ativos do licor branco é o sulfeto de sédio, e sua
participacdo no licor branco € expressa pela sulfididade do licor, que é a
relacdo percentual entre a quantidade de Na,S e o alcali ativo (S = NasS x
100/AA). Em geral, essa sulfididade situa-se na faixa de 15-35%, expressa
como NaOH. Acima de 35% a emissao de compostos malcheirosos aumenta
exponencialmente. As perdas dos componentes ativos no processo Sao
repostas pela adicao direta de NaOH ou pela adicdo de Na,SO4 no licor preto
concentrado, que é queimado na caldeira de recuperacéao.

Em geral, os componentes do alcali ativo sdo responsaveis pela
dissolucéo inicial dos extrativos, pela degradacdo dos carboidratos e pela
dissolucéo da lignina. O licor branco é preparado na planta de caustificacéo, e
a sua concentracdo, expressa em termos de NaOH, varia de 130 a 140 g/l. A
carga de licor branco é estabelecida volumetricamente, em funcdo da madeira
seca alimentada no processo. Tao importante quanto a carga de alcali aplicada
no processo € a concentracao uniforme do licor de cozimento. Logo, variacfes
na concentracdo do licor alteram a carga de alcali e a qualidade da polpa

marrom.

Carga Alcalina

A carga de alcali ativo aplicado na polpacdo Kraft de madeiras de
eucalipto, até deslignificacdo equivalente a kappa 15-20, € da ordem de 15-
20%, expressa como NaOH. Almeida et al. (2000) estudaram a dissolu¢do dos
constituintes quimicos da madeira de eucalipto ao longo do processo de

polpacdo Kraft convencional e constataram que a carga de alcalina aplicada
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exerce efeito consideravel na taxa de deslignificacédo e sobre a degradacéo das
hemiceluloses, principalmente nas etapas iniciais de cozimento.

Ek et al. (2001), descrevem que o0 aumento da carga alcalina do
cozimento proporciona reducao significativa do rendimento total do processo de
polpagéo. Segundo os autores a queda no rendimento acontece, no caso de
madeira de folhosas, devido a degradacéo das xilanas, as quais sdo sensiveis
ao aumento da carga alcalina, causando impactos negativos na seletividade do
cozimento, a qual pode ser expressa pela relacédo viscosidade/nimero kappa
ou rendimento/nimero kappa.

Alencar (2002) estudou o hibrido de E. grandis x E. urophylla com idades
de 1 até 7 anos aplicando-se carga alcalina de 13%, 14%, 15%, 16% e 17% de
alcali ativo como NaO. Foi constato que a medida que aumenta o nivel de
alcali dos cozimentos tem-se um incremento do nivel de deslignificacédo e,
consequentemente, reducdo do numero kappa, do rendimento depurado, do
teor de rejeitos e aumento da relagéo rendimento/kappa.

Colodette et al. (2000) descrevem que o teor de acidos hexenurdéricos de
polpa Kraft de eucalipto reduz em torno de 26% quando a carga alcalina é
aumentada de 16% para 24% e a temperatura de 160°C para 170°C,
evidenciando a maior degradacdo desses grupos de acidos sob condi¢cbes de

cozimento mais severas.

Relacéao licor/madeira

Na polpacédo, € importante a recirculacdo do licor de cozimento para
aguecimento e distribuicdo na massa de cavacos. Para tanto, o licor branco
aplicado é diluido com licor preto fraco até uma relacéo licor/madeira igual ou

maior que 3/1.
Tempo e temperatura de cozimento (fator H)

Diversos estudos mostraram a interacdo das variaveis temperatura e
tempo de cozimento, as quais foram agrupadas numa Unica variavel: o fator H.
O pioneiro nestas pesquisas foi Vroon (1957). Este autor introduziu o

conceito do fator H, que ainda hoje continua sendo utilizado. A partir dos
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estudos de Vroon outros estudos e modelos foram desenvolvidos para o fator H
(BUGAGER et al., 1979) e (MARQUES et al., 1979).

Em todos os processos quimicos de producdo de celulose, as variaveis
tempo de cozimento e temperatura de deslignificacdo s&o consideradas as
mais importantes, pois afetam diretamente a remocao de lignina e a qualidade
do produto final (MARQUES et al., 1979). Estas varidveis se relacionam de
forma inversa, ou seja, quanto maior a temperatura, menor o tempo de
cozimento.

As madeiras comerciais de eucalipto, segundo Bugager et al. (1979),
requerem um fator H na faixa de 600-800, correspondendo a temperaturas de
150-170°C e duragédo de 60-90 minutos.
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2.4.Modelos Aditivos generalizados

Os modelos aditivos generalizados (GAM) sdo uma extensdo dos
modelos lineares generalizados, nos quais cada variavel independente nédo
entra no modelo com o seu valor, mas sim, adotando uma fungdo nao
paramétrica de forma nao especificada, que é estimada a partir de curvas de
alisamento; o modelo aditivo consiste da soma dessas fun¢des. Sendo assim,
ndo € necessario assumir uma relacdo linear e, ou, aditiva entre a variavel
dependente e a variavel independente em estudo. A trajetdria ou curva alisada
proporciona a visualizacdo ndo somente da forma, mas, também, apresentam
as possiveis nao linearidades nas relacbes estudadas, uma vez que nao
apresenta uma funcdo paramétrica rigida (HASTIE E TIBSHIRANI, 1990).
Conforme Conceicéo et al. (2001), este tipo de modelo baseia-se em fungdes
nao parametricas (curvas de alisamento), em que a forma de associagao entre
as variaveis é definida pelos proprios dados.

Os modelos lineares (1) sdo pertencentes a classe dos modelos lineares
generalizados. O procedimento de ajuste tem como objetivo estimar a E(Y
|X1,X2 ..., Xp) usualmente por método de minimos quadrados, sendo:

EC(Y [X1,X2, ..., Xp) =B+ BiXT +B2Xo+- - +BXp+ € (1)

Sendo: Y a variavel resposta; B, 0s parametros a serem estimados; X, 0
conjunto de variaveis preditoras e e representa 0 componente nao explicado
pelo modelo, sendo denominado como erro ou residuo.

Os modelos aditivos generalizados (2) apresentam a mesma estrutura do
modelo (1), porém as variaveis preditoras entram no modelo através de funcdes
de formas nado especificadas, representadas por: fp( . ) , estimadas através de
curvas de alisamento por processos interativos, conforme HASTIE E
TIBSHIRANI(1990).

ECY X1, Xo, oo, Xp) =a + fi(Xy) + (X)) +-- - +F,(Xp) +e  (2)

Com a incluséo dessas funcdes, ndo € necessario assumir uma relacao
linear entre a variavel resposta e as variaveis explicativas, como no Modelo
Linear Generalizado. De fato, ndo € necessario nem mesmo conhecer
previamente a forma dessa relacdo, mas é possivel estima-la a partir de um
conjunto de dados (CONCEICAO et al., 2001). Conforme esses autores, a

curva alisada permite entdo descrever de forma refinada as possiveis relacdes
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e associacdes entre as varidveis estudadas, uma vez que ndo apresenta a
estrutura rigida de uma fungéo paramétrica.

Os modelos aditivos generalizados sdo amplamente utilizados em
diversas areas do conhecimento, podendo-se destacar na area da medicina,
mais especificamente em epidemiologia, sendo utilizados em estudos para
descrever a intensidade de associacdes entre doencas respiratorias e variaveis
climéaticas e/ou niveis de poluentes presentes na atmosfera.

Conceicdo et. al., (2001) investigando a relacdo existente entre
pneumonia e gripe e poluicdo atmosférica, utilizou-se o modelo aditivo
generalizado de regressao de Poisson, tendo como varidvel dependente o
namero diario de atendimentos por pneumonia e gripe e como variaveis
independentes as concentracdes medias diarias dos poluentes atmosféricos. A
analise foi ajustada para sazonalidade de longa duracdo (numero de dias
transcorridos), sazonalidade de curta duracdo (dias da semana), temperatura
minima, umidade meédia, periodos de rodizio e os atendimentos por doencas
nao-respiratérias em idosos.

Essa recente metodologia (HASTIE E TIBSHIRANI, 1986) é
extremamente eficiente em modelar fenbmenos complexos, em que as
variaveis estudadas apresentam alta variabilidade, tipicas de dados de origem
de sistemas reais, onde ndo ha um rigoroso controle das variaveis estudadas,
diferentemente do que ocorre em dados provenientes de delineamentos
experimentais.

Varios trabalhos tém sido publicados nos ultimos anos nessa linha de
pesquisa: Martins et al., (2001), Schwartz el al., (1996) dentre muitos outros.
Conceicéo et. al.,, (2001), compara duas abordagens distintas para analisar
esses tipos de dados, sendo os modelos lineares generalizados e os modelos
aditivos generalizados, o ultimo foi selecionado pela autora como o mais
apropriado, pois evidenciou maior niamero de associacdes utilizando menos

parametros que a metodologia concorrente.
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2.5.Redes Neurais Artificiais (RNA)

Redes Neurais Artificiais sdo sistemas paralelos distribuidos compostos
por unidades de processamento simples (nés) que calculam determinadas
funcbes matematicas (normalmente ndo-lineares). Tais unidades séo dispostas
em uma ou mais camadas e interligadas por um grande niumero de conexdoes,
geralmente unidirecionais (do Braga et al., 2000). Na maioria dos modelos
estas conexfes estdo associadas a pesos, 0S quais armazenam O
conhecimento representado no modelo e servem para ponderar a entrada
recebida por cada neurdnio da rede. O funcionamento destas redes é inspirado
em uma estrutura fisica do cérebro humano.

As RNAs tém sido utilizadas para solucdo de varios problemas
computacionais e pode-se afirmar que esta utilizacdo se da em funcédo das
seguintes  propriedades: nao-linearidade; mapeamento de entrada;
adaptabilidade; e generalizacdo. Essas redes s&do capazes de solucionar
problemas mais complexos em funcdo de sua caracteristica natural e do
paralelismo interno inerente de sua arquitetura. Por isto, apresentam
possibilidade de maior desempenho comparada com o0s modelos
convencionais. A solucdo de problemas utilizando RNAs, passam pelos
procedimentos: inicialmente é apresentado o problema (os dados de entrada);
a RNA extrai automaticamente as caracteristicas destas informacbes e
aprendem com estas informacdes e sugerem um resultado.

RIBEIRO (2008) propés um modelo matematico para predicdo do grau
de cozimento (#Kappa) em um digestor continuo para uma planta de celulose.
Foi explorada a modelagem através de redes neurais artificiais, com a
utilizacdo de variaveis de processo de uma planta real. A tecnologia FT-NIR
(Fourier Transform Near Infrared) foi usada para identificar os cavacos de
madeira que entram no processo de cozimento. Associada a esta tecnologia,
foi utilizada uma técnica de analise multivariada denominada PCA (Principal
Components Analysis) para reducdo da dimensionalidade dos padrbes de
entrada do modelo. Foram utilizadas como entradas do modelo neural,
variaveis de processo e as analises associadas aos espectros de freqiéncia da
absorbancia do infravermelho nos cavacos de madeira. Foram realizados

testes utilizando meétodos de otimizacdo paramétrica nao-linear para o
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treinamento do modelo neural. Os resultados mostraram uma boa adequacéo
na utilizacdo destas técnicas para predicdo de variaveis no ramo industrial,
especialmente o grau de cozimento em um digestor continuo.

O modelo desenvolvido é capaz de predizer a variavel #Kappa,
possibilitando acdes operacionais mais proativas e consequente reducao da
variabilidade desta. Apesar da complexidade do processo de cozimento, das
inimeras variaveis que interferem no grau de cozimento e o comportamento
nao linear dos digestores, a modelagem baseada em redes neurais ofereceu
coeficientes de correlacao satisfatorios entre os valores preditos e efetivamente
medidos no processo.

PATAN e PARISINI (2005) desenvolveram um modelo neural para
deteccédo e isolamento de defeitos e o aplicaram na planta de evaporacao da
empresa Lublin Sugar Factory. O procedimento consistiu na coleta e no
tratamento dos dados de processo. Em seguida, as redes neurais foram
construidas. A qualidade da modelagem foi avaliada com base no conceito
estatistico da minimizacdo da soma dos erros quadraticos. Para o treinamento
das redes de classificacédo foi necessario um banco de dados defeituosos. Este
foi gerado pela inclusdo de erros de 5%, 10% e 15% nos sensores de processo
em condi¢cdes normais de operacédo. O procedimento de validacdo do modelo
foi realizado com uma base de dados diferente da base de dados utilizada no
treinamento da rede. Pelos resultados obtidos concluiu-se que as redes neurais
artificiais podem ser utilizadas para criar sistemas de deteccéo e diagnostico de
defeitos.

ALMEIDA (2008) apresentou uma metodologia baseada na técnica
modelo oculto de Markov (HHM - Hidden Markov Model), para se detectar
situacBes anormais em caldeiras de recuperacdo quimica, ainda em estagio
inicial, ou seja, antes de se alcancar uma condicdo indesejavel. A situacéo
monitorada foi o acumulo de depdésitos de cinzas sobre 0s equipamentos da
sessdo de transferéncia de calor convectivo, através das medicfes de perda de
carga. Pelos resultados obtidos pode-se identificar a deteccdo precoce de
situacBes anormais, robustez as incertezas e ruidos, adaptabilidade a dinamica
de processos, natureza explicita, desenvolvimento e implementacdo

computacional factiveis.
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A capacidade de reconhecer padrdes ndo apresentados a RNA no
periodo de treinamento é denominada capacidade de generalizacdo e é uma
caracteristica importante para estes modelos. De acordo com Figueirédo
(2006) as RNAs sao capazes de extrair informagbes nao apresentadas de
forma explicita através de exemplos. Assim, sdo capazes de atuar como
mapeadores universais de fungbes multivariaveis.

Uma RNA possui a capacidade de auto-organizacdo e de
processamento temporal, que associado as demais caracteristicas, as
transformam em uma ferramenta extremamente atraente e poderosa na
solucdo de problemas complexos. Especialmente no ramo industrial, varios
autores tém utilizado destas técnicas (GE, et al., 1998); (LEMMETI et al.,
1998); (KASPARIAN, 1998); (PREMIER et al., 1999); (HAYKIN, 2001);
(AGUIAR & FILHO, 2001); (YU & GOMM, 2003); (LAPERRIERE et al., 2004);
(DUFOUR et al., 2005); (MALMBERG, et al., 2005); (COSTA, et al., 2005);
(RUBINI & YAMAMOYO, 2006); (FIGUEIREDO, 2006) e (BARBER & SCOTT,
2007).

De acordo com Haykin (2001) um neurbnio € uma unidade de
processamento de informacdo que é fundamental para a operacdo de uma
RNA. A descricdo do modelo do neurbnio proposto por McCulloch e Pitts
(1969) resultou em um modelo com n terminais de entrada X;, X,...,X, (que
representam os dendritos) e apenas um terminal de saida y (representando o
axonio). Para emular o comportamento das sinapses, 0s terminais de entrada
do neurbnio tém pesos acoplados wki, Wkz, ...,Wkm CUjOS Valores podem ser
positivos ou negativos. O efeito de uma sinapse particular i no neurénio é dado
por xiw;. Os pesos determinam em que grau o neurdnio deve considerar sinais
de disparo que ocorrem naquela conexdo. Uma descri¢cdo do neurdnio artificial

€ mostrada na figura a seguir.
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Figura 4 — Modelo de um neuronio artificial

Neste modelo néo-linear (Figura 4), podem ser identificados trés
elementos basicos:

— Sinapses: ou conexao de entrada, caracterizadas por pesos ou
forgas proprias. Um sinal x; na entrada da sinapse j, conectada ao
neurdnio k é multiplicado pelo peso sinaptico wg;

— Juncao aditiva: responsavel pela soma ponderada dos sinais de
entrada;

— Funcédo de ativacdo: restringe a amplitude da saida de um
neurénio, limita o intervalo permissivel de amplitude do sinal de
saida. Podem ser do tipo linear e ndo-linear. Tipicamente o
intervalo normalizado da amplitude da saida de um neurdnio é
escrito como o intervalo unitario fechado [0,1] ou alternativamente
[-1,1].

O modelo neuronal apresentado na Figura 4 inclui também um bias
aplicado externamente, representado por bx. O bias tem o efeito de aumentar
(se bx>0), ou diminuir (se bx<0) a entrada liquida da funcéo de ativacao.

Em termos matematicos, pode-se descrever um neurénio ‘k’ escrevendo

0 seguinte par de equacdes (4.1) e (4.2):
VRS L Wy 4.1)
vi = @+ by) (4.2)
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Onde xi, X2,...,Xn S840 0S sinais de entrada; Wi, Wk, ..., Win S0 0S pesos
singpticos do neurdnio k; vk é a saida do combinador linear devido aos sinais
de entrada; by € 0 bias; ¢(.) € a funcéo de ativacao; e yx é o sinal de saida do
neuronio.

A funcdo de ativacdo ¢(.) € responsavel pela definicdo da saida do
neurénio em funcdo de seu nivel interno de ativagéo vi. Os tipos de funcao de
ativagcado mais utilizadas séo:

— Funcéo limiar: ilustrada na Figura 5(a). A saida no neurbnio é

dada pela Equacéo 4.3.
+1l,parav =0
@w)= [ 0,parav <0 (4.3)

— Funcéo linear: ilustrada na Figura 5(b). A saida no neurdnio €
dada pela Equacéo 4.4.
ew)=av (4.4)

Sendo @ um numero real que define a saida linear para os valores de

— Funcéo linear por partes: ilustrada na Figura 5(c). A saida no

neurénio € dada pela Equacéo 4.5.

+l,parav =1

pl) = [u,;am"ﬂ D=zwv=1
O, parav =0 (4.5)
— Funcdo sigmoidal logistica: a saida no neurbnio € dada pela
Equacéo 4.6
1
elv) = -
14e & (4.6)

— Funcao sigmoidal tangente hiperbdlica: ilustrada na Figura 5(d). A
saida no neurdnio é dada pela Equacéo 4.7
1—e

W= (4.7)
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Figura 5: Funcdes de ativacao: (a) Funcéao limiar, (b) Funcéo linear, (c) Funcao
Linear por partes, (d) Funcdo Sigmoidal tangente hiperbolica.
Teixeira (2005)

Gama (2006) afirmou que a funcdo de ativacdo sigmoidal € a mais
utilizada em RNAs do tipo MLP (Multilayer Perceptron) pois € a que mais se
aproxima de um neurdnio biolégico. Segundo Haykin (2001) a arquitetura é
uma maneira pela qual os neurdnios de uma RNA estdo estruturados e a
definicdo da arquitetura é de grande importancia na sua concepc¢éo, uma vez
gue ela restringe o tipo de problema que pode ser tratado pela RNA. Podem-se
identificar trés tipos de arquitetura: redes alimentadas adiante (feedforward) de
uma unica camada; redes alimentadas adiante de multiplas camadas
(Multilayer Feedforward Networks) e redes recorrentes.

Redes com uma Uunica camada de nos sO conseguem resolver
problemas linearmente separaveis. Redes recorrentes, por sua vez, sS40 mais
apropriadas para resolver problemas que envolvem processamento temporal.
Fazem parte da definicdo da arquitetura os seguintes parametros: namero de
camadas da rede, nimero de nés da camada escondida, tipo de conexao entre

0s noés e a topologia da rede (Figura 5).
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As RNAs de uma Unica camada possuem uma camada de entrada
contendo nés fonte e uma Unica camada de saida, com nés computacionais. A
camada de entrada ndo é considerada no numero de camadas pelo fato dos
neurbnios de entradas serem especiais, cuja funcéo é distribuir cada uma das

entradas da rede (sem modifici-las) a todos os neurénios da camada seguinte.

Camadas de entrada Camadas de saidas de
de neuronios fonte NeNronios

Figura 5. Rede alimentada adiante com uma Unica camada de neurdnios,
Haykin (2001)

As RNAs alimentadas adiante de mdltiplas camadas diferem-se pela
presenca de uma ou mais camadas intermediarias. A funcdo dos neurénios da
camada escondida é extrair as estatisticas de ordem elevada (HAYKIN, 2001)
(Figura 6). Uma RNA é dita totalmente conectada quando cada um dos nos de
uma camada da rede estd conectado a todos os nos da camada adjacente
seguinte. Entretanto, se alguns dos elos de comunicacédo (conexdes sinapticas)
estiverem faltando na rede, pode-se dizer que ela esta parcialmente conectada.
A Figura 6 mostra um exemplo de RNA alimentada adiante, com duas camadas
totalmente conectadas. As RNAs alimentadas adiante com mdaltiplas camadas
(Multilayer Feedforward Networks) comumente denominadas de MLP

(Multilayer Perceptron), sédo as redes mais difundidas na literatura (Figura 6).
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Figura 6: Rede alimentada adiante totalmente conectada com uma camada
oculta Haykin (2001)

O projeto de uma RNA passa pelas seguintes etapas (Haykin, 2001):
selecdo da arquitetura com definicdo da quantidade de nés de entrada, nés
escondidos e nos de saida; treinamento da RNA a partir de um conjunto de
dados do processo; e validacdo da rede treinada a partir da avaliacdo das
respostas da rede mediante a apresentacdo de dados nao utilizados durante o
treinamento, ou seja, avaliacdo de sua capacidade de generalizacdo. As
propriedades de uma RNA de fundamental importancia sdo: a habilidade de
aprender a partir de seu ambiente e a habilidade de melhorar o seu
desempenho através da aprendizagem.

Uma rede neural aprende acerca de seu ambiente através de um
processo iterativo de ajustes aplicados a seus pesos sinapticos e niveis de
bias. Idealmente, a rede se torna mais instruida sobre o seu ambiente apds
cada iteracdo do processo de aprendizagem. Uma definicdo de aprendizagem
no contexto das redes neurais foi expressa por Haykin (2001): “Aprendizagem
€ um processo pelo qual, os parametros livres de uma rede neural séo
adaptados através de um processo de estimulacdo pelo ambiente no qual a
rede esta inserida. O tipo de aprendizagem € determinado pela maneira pela
qual a modificacdo dos parametros ocorre”. Esta definicAo do processo de
aprendizagem implica na sequéncia de eventos: a rede neural é estimulada
pelo ambiente; a rede neural sofre modificacbes nos seus parametros livres
como resultado desta estimulagéo; e a rede neural responde de uma maneira

nova ao ambiente, devido as modifica¢cdes ocorridas na sua estrutura interna.
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De acordo com Braga et al. (2000) diversos métodos desenvolvidos para
treinamento de RNAs podem ser agrupados em dois paradigmas principais:
aprendizado supervisionado e aprendizado n&o supervisionado. O mais comum
€ o aprendizado supervisionado, onde as entradas e saidas desejadas para a
rede sdo fornecidas por um supervisor (professor) externo. O objetivo é ajustar
os parametros da rede de forma a encontrar uma ligacdo entre os pares de
entrada e saida. Os exemplos mais conhecidos de algoritmos para aprendizado
supervisionado sao: a regra delta proposta por Wildrow & Hoff (1960) e a sua
generalizacdo para redes de mdultiplas camadas, o algoritmo backpropagation
desenvolvido por Rumelhart et al. (1986).

A rede tem sua saida calculada comparada com a saida desejada,
sendo entdo calculado o erro da resposta atual. A cada padrédo de entrada
submetido a rede, compara-se a resposta desejada com a resposta calculada
ajustando-se o0s pesos das conexdes para minimizar o erro. A minimizacao da
diferenca € incremental ja que pequenos ajustes sao feitos nos pesos a cada
etapa de treinamento de tal forma que estes caminhem para uma solucéo, se
houver. A soma dos erros quadraticos de todas as saidas é normalmente
utilizada como medida de desempenho da rede e também como funcéo de
custo a ser minimizada pelo algoritmo de treinamento.

O algoritmo back-propagation é o mais utilizado no treinamento de RNA
de multicamadas do tipo MLP com uma ou mais camadas escondidas. Este
algoritmo foi proposto por Rumelhart et al. (1986) e citado por Haykin (2001).
Ele utiliza pares de entrada/saida desejada para ajustar os pesos da RNA, por
meio de um mecanismo de correcédo de erro.

O treinamento através do algoritmo back-propagation ocorre de duas
formas:

— fase de propagacdo: é utilizada para definir a saida da rede para
um dado padréo de entrada, mantendo os pesos sinapticos fixos.
O fluxo segue no sentido entrada/saida;

— fase de retropropagacdo: esta fase utiliza a saida desejada e a
saida calculada pela RNA na fase de propagacédo, para ajustes
dos pesos das conexdes da rede. O fluxo de sinal de erro é

inverso ao fluxo na fase de propagacao.
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O célculo dos ajustes dos pesos pelo algoritmo de retropropagacgédo do
erro € dado pelas seguintes relagdes:

1. Célculo da correcdo dos pesos, pela regra delta proposta por
WILDROW e HOFF (1960) é mostrada na Equacéo 4.10.

Awj; () = nd; @y; @) (4.10)
Sendo:

Awj; () Correcao no peso do neurdnio j na iteracao n;
n Taxa de aprendizagem;

di(m) Gradiente local do neur6nio j na iteracao n;
vi(n) Sinal de entrada i do neur6nio j na iteragéo n;

2. Célculo do gradiente local, Equagéo 4.11:
— para um neurdnio j na camada de saida;
() = e; e (v;@)) (4.11)

Sendo ©i®) o erro entre a entrada e saida do neurénio j e a saida

desejada da iteracdo n, ‘P("i(n]') € a derivada da funcdo de ativacdo do
neurdnio j em relacéo a saida linear do neurdnio, Vil na iteracao n.

— para um neurénio j na camada intermediaria, Equacao 4.12;

8,0 = ¢ (vjm) ) B mwy, ()
" (4.12)

Sendo ‘P("i(n]) a derivada da funcdo de ativacdo do neurbnio j em

Zﬁk[n)wki(n]
relacdo a saida linear do neurbnio na iteracdo n e k € a soma

ponderada dos gradientes locais da camada seguinte na iteracéo n.

Como aparece o termo ¥ ("i(n]) nas Equacotes 4.11 e 4.12 do célculo do
gradiente local, isso significa que as funcdes de ativacdo utilizadas em uma

RNA do tipo MLP devem ser diferenciaveis.
O célculo do ¢ (gradiente local) para cada neurdnio do perceptron de

multiplas camadas requer o conhecimento da funcdo de ativacdo @)

associada aquele neurbnio. Para que haja esta derivacdo necessita-se que a

@) funcdo seja continua (HAYKIN, 2001, p.195). Em termos basicos, a

diferenciabilidade € uma Unica exigéncia que a funcdo de ativacdo deve
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satisfazer. Um exemplo de uma funcdo de ativacdo né&o-linear, continuamente
diferencidvel normalmente utilizada nos perceptrons de multiplas camadas é a
nado-linearidade sigmoide; descreve-se duas formas desta funcéo:

— funcdo logistica;

— funcéo tangente hiperbdlica.

O algoritmo back-propagation fornece uma “aproximagédo” para a
trajetoria no espaco de pesos calculada pelo método da descida mais ingreme.
Quanto menor for o parametro da taxa de aprendizagem n, menor serao as
variacdes dos pesos sinapticos da rede, de uma iteracdo para a outra € mais
suave serd a trajetdria no espaco de pesos (HAYKIN, 2001, p.196). Por outro
lado, se fizermos o parametro da taxa de aprendizagem n muito grande para
acelerar a taxa de aprendizagem, as grandes alteragcdes nos pesos sinapticos
resultantes podem tornar a rede instavel (oscilatoria).

Um meétodo simples para aumentar a taxa de aprendizagem, evitando o
perigo da instabilidade, é alterar a “regra delta generalizada” mostrada na
Equacéo 4.13, incluindo um termo de momento como mostrado por Rumelhart
et al. (1986):

Aw; () = adw;;(m — 1)+ nd;mdy, () (4.13)

Sendo % um numero positivo chamado de constante de momento, ele
controla o laco de realimentacéo que age em torno de Aw;:(),

A equacdo 4.13 é chamada de regra delta generalizada.

E chamado de época a apresentacdo de todos os padrées do conjunto
de treinamento a rede. De acordo com Haykin (2001), para um dado conjunto
de treinamento, o algoritmo back-propagation pode ser executado de dois
modos distintos.

— modo sequencial que € também de modo on-line, no qual o ajuste
de pesos é realizado apos a apresentacado de cada padrdo a rede.
Neste modo, considerando um conjunto de treinamento com m
padrdes, ao final de uma época terdo sido realizados m ajustes
Nos pesos;

— modo por lote ou batelada que é também chamado modo batch,
no qual o ajuste de pesos é realizado ap6s a apresentagdo de

todos os padrdes a rede. Ainda considerando um conjunto de
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treinamento com m padrdes, ao final de uma época serd realizado
apenas um ajuste nos pesos, porém este ajuste considera 0s
erros obtidos em todos os padrodes.

Haykin (2001) descreve que ndo existe critérios de parada bem
formalizados para o algoritmo back-propagation, mas sim, critérios de parada
razoaveis do ponto de vista pratico e que sdo normalmente empregados.
Alguns dos critérios séo:

— pelo valor da norma euclidiana do vetor gradiente: o algoritmo
converge quando a norma euclidiana do vetor gradiente atinge um
limiar especificado;

— pelo valor da taxa de variagdo do erro médio quadrético: o
algoritmo converge quando a taxa de variacdo do erro médio
guadratico por época for suficientemente pequena;

— pela capacidade de generalizacdo da rede: neste caso deve ser
usado um conjunto de padrdes, segregado do conjunto total de
padrdes, para validacao.

As redes neurais de uma s6 camada resolvem apenas problemas
linearmente separaveis. A solucdo de problemas néo linearmente separaveis
passa pelo uso de redes com uma ou mais camadas intermediarias, ou
escondidas. Segundo Cybenko (1989) uma rede com uma camada
intermediaria pode implementar qualquer fungcédo continua. A utilizacdo de duas
camadas intermediarias permite a aproximacéao de qualquer funcao.

As redes com multiplas camadas séo conhecidas como MLPs (Multilayer
Perceptron) e apresentam um poder computacional muito maior do que aquele
de uma rede sem camada intermediaria. A precisdo obtida e a implementacao
da funcédo objetivo dependem do numero de nés utilizados nas camadas

intermediarias (Figura 7).
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Figura 7 - Rede MLP tipica com duas camadas intermediarias, Haykin, 2001
Em uma rede MLP o processamento realizado por cada n6 é definido
pela combinacdo dos processamentos realizados pelos nodos da camada
anterior que estdo conectados a ele. Quando se segue da primeira camada
intermediaria em direcdo a camada de saida, as fungbes implementadas se
tornam cada vez mais complexas (FIGUEIREDO, 2006, p.72). O nimero de
nos nas camadas intermediarias € em geral definido empiricamente. Este
numero depende fortemente da distribuicio dos padrbes de treinamento e
validacédo da rede. De acordo com Braga et al. (2000) o numero de neurdnios
na camada intermediaria depende dos fatores: numero de amostras de
treinamento; quantidade de ruido presente nos exemplos; complexidade da
funcao a ser aprendida; e distribuicdo estatistica dos dados de treinamento.
Existem problemas que necessitam apenas de uma unidade de entrada
e de uma unidade de saida, e outros que podem precisar de varias unidades
intermediarias. O numero de unidades intermediarias pode também, em alguns
casos, crescer exponencialmente com o numero de entradas. A solucéo neural
mais eficiente é aquela em que o niumero de unidades cresce apenas
Capacidade de generalizacdo em RNA €é a capacidade desta,
devidamente treinada, responder coerentemente a padrées desconhecidos. Ao
termo “padrées desconhecidos” fica subentendido que seja um conjunto de
padrdes extraido da mesma populacdo dos conjuntos de dados de treinamento,
ou seja, dados com mesmas caracteristicas estatisticas dos padrdes de
treinamento.
Segundo Teixeira (2001) a capacidade de generalizacdo ndo € uma

propriedade inerente as RNAs, ou seja, ela ndo € facilmente obtida
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simplesmente submetendo a rede a fase de treinamento. Braga et al. (2000)
descrevem que alguns fatores devem ser levados em consideracdo para se
obter uma RNA com elevada capacidade de generalizagédo e basicamente esta
generalizacdo sofre a influéncias: do tamanho e representatividade estatistica
do conjunto de dados de treinamento; da arquitetura da rede neural; e da
complexidade fisica do problema abordado. Nao existe uma regra para
escolher o tamanho do conjunto de treinamento. Cada problema abordado
requer uma quantidade de amostras capaz de representa-lo. Este parametro
ndo é de simples estimativa dado que o dominio do problema nem sempre é
conhecido a priori.

A escolha da arquitetura do modelo neural adequada a complexidade do
problema € um dos maiores desafios no estudo da capacidade de
generalizacdo. Modelos com arquiteturas muito grandes elevam sua
complexidade. Quando a complexidade do modelo é maior que a necessaria
para modelar o problema, a rede tende a ficar super-ajustada aos dados de
treinamento, respondendo inadequadamente aos padrdes de validacdo e
testes.

Este fendmeno de super-ajuste do modelo aos dados de treinamento é
comumente chamado de overfitting e, reduz a capacidade de um modelo
generalizar. Porém, se a complexidade do problema supera a complexidade do
modelo, este ndo € capaz de descrever e representar o dominio do problema,
caracterizando assim o fenbmeno de sub-ajuste ou underfitting. A Figura 8
ilustra o que pode ocorrer com o erro de generalizacdo quando sob os efeitos

de sub ajuste e super ajuste aos dados e treinamento. Nas Figuras 8a,b,c, a

funcdo geradora é uma sendide que varia de 0 a 27 que foi contaminada por
um ruido de média 0 e desvio padrdo 1. Apenas os pontos nas figuras foram
submetidos as RNA para treinamento.

A Figura 8(a) mostra uma RNA que nédo foi capaz de modelar toda a
complexidade do problema, gerando um modelo neural pobre em termos de
generalizacdo. Ja na Figura 8(c) o modelo neural criado superou a
complexidade da funcdo geradora, passando a modelar o ruido presente nos
dados, ficando também mal ajustado a funcéo geradora. Apenas na Figura 8(b)
0 ajuste do modelo estd compativel com a complexidade do problema e nota-
se que a RNA buscou modelar a fungéo geradora.
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(8a) Underfitting (8b) Ajuste Adequado (8c) Overerfitting

Figura 8 - Problema de ajuste do modelo — ( HAYKIN, 2001)

Braga et al. (2000), Teixeira (2001) e Takahashi (2006), afirmam que os
fendbmenos de underfitting e overfitting afetam a capacidade de generalizacéo
das RNA e buscar um equilibrio pode ser uma tarefa ardua. Esses fenbmenos
sofrem influéncias pelo tamanho do conjunto de treinamento, pelo nimero de
épocas de treinamento, e também pelo niamero de parametros livres (pesos) da
RNA. De acordo com Haykin (2001) uma RNA que é projetada para generalizar
bem, produzira um mapeamento correto de entrada - saida mesmo quando as
entradas forem um pouco diferentes dos exemplos utilizados para o
treinamento da rede. Se uma rede é treinada em excesso, ela perde a
habilidade de generalizar entre padrdes de entrada — saida similares.

O método de treinamento com parada antecipada (Early Stopping) é
uma técnica de treinamento baseada na divisdo dos padrbes em pelo menos
dois conjuntos distintos de dados, mas com mesma representatividade
estatistica. Estes conjuntos sdo chamados normalmente de conjuntos de
treinamento e de validacdo que apds um periodo de estimacao (treinamento)
0S pesos sindpticos e os niveis dos bias, do perceptron de multiplas camadas
sdo todos fixos e a rede opera no seu modo direto para frente. O erro de
validacdo é entdo medido por cada exemplo do subconjunto de validagao.
Quando a fase de validacdo € completada, a estimacdo (treinamento) €&
reiniciada para um novo periodo e o processo é repetido.

O erro de treinamento deve ser monotonicamente decrescente a partir
do inicio do treinamento, que deve ser interrompido no momento que este erro
comeca a crescer com os padrdes de validacao, embora o erro de treinamento

ainda seja decrescente (TAKAHASHI, 2006, p.27). Esta sintonia indica que o
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treinamento esta levando a rede a uma condi¢éo de sobre ajuste e para evita-lo
o treinamento € interrompido e os parametros da RNA na época anterior sdo
considerados como os parametros finais obtidos com o treinamento.

A Figura 5.10 mostra o comportamento dos erros de treinamento e de
validagcdo com dados ruidosos. Teixeira (2006) comenta que 0 processo de
treinamento pode ser dividido em duas partes. Na primeira parte, caracterizada
pelo inicio do treinamento até o ponto de minimo da curva erro de validagéo, a
rede se adapta somente as caracteristicas principais dos dados, ou seja,
aprende a funcdo geradora. Na segunda parte, na medida em que o

treinamento prossegue o ruido também comeca a ser mapeado pela rede.

..\‘“\ —— Buo de Validacio
\\\‘ . Ero de Treinamento
- \'\\\
AN
5 S
- S ey
] /

Epocas

Figura 9 - Comportamento dos erros de treinamento e validacdo para uma RNA
— (HAYKIN, 2001, p.243)
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3. MATERIAL E METODOS
3.1. Material

Os dados constantes deste estudo séo provenientes do banco de dados
(PIMS — Process Information Management System) da Veracel Celulose e
foram obtidos com base em média diaria. Alguns dados sé@o provenientes de
andlises laboratoriais e outros de medidores online instalados em diversos
pontos do processo. Os dados obtidos por analise de laboratério apresentam
frequéncia de amostragem muito inferior, obviamente, aqueles obtidos por
medidores online, e geralmente tem a finalidade de monitoramento do
processo. Os dados dos medidores online também s&o utlizados para
monitoramento e melhoria de processo, mas o foco principal € gerar
informagbes para ajuste e controle de processo. Os medidores online s&o
calibrados pelo laboratorio utilizando-se de procedimentos padrdes.

A freqiéncia de analise dos parametros gerados e que foram
disponibilizados para este estudo:

— Granulometria dos cavacos pos peneira — 3x dia

— Teor seco dos cavacos — 6x dia

— Teor de casca nos cavacos — 1x dia

— Densidade aparente dos cavacos — 6x dia

— Densidade béasica dos cavacos — 3x dia

— Viscosidade da polpa da descarga do digestor — 1x dia

— Numero kappa polpa da descarga do digestor — medidor online
(cerca de 12 minutos por analise)

— Producéo do digestor — calculado com base na velocidade da
rosca que alimenta os cavacos

— Carga alcalina — definida para manter o nimero kappa objetivo de
18a 18,5

— Sulfidez — medidor online (cerca de 10 minutos por analise)
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Para minimizar que dados provenientes de condi¢Bes instaveis de
processo interferissem nas andlises, os dados gerados para uma producédo do
digestor inferior a 3.000 ton foram excluidos da avaliacdo. Produc¢des abaixo
deste valor ocorrem somente quando ha distirbios no processo e néo refletem
a realidade. Além disso, os medidores online ficam sem referéncia e
apresentam valores totalmente fora de controle.

Ja os dados referente a madeira utilizada no abastecimento da fabrica,
as informacdes foram geradas a partir do Sistema de Gestdo Florestal — SGF,
sistema em que sao registradas as entradas e movimentacdes da madeira na
fabrica antes da preparacao do cavaco.

As informacdes utilizadas da madeira sdo densidade basica, idade e
precipitacdo. A densidade é determinada antes de se realizar a colheita através
de coleta de material pelo método destrutivo e em seguida analisado em
laboratorio. A idade é determinada quando se realiza o corte da floresta, tendo
como base o Cadastro Florestal da empresa onde se tem o0s registros de
plantio das areas (data de plantio, material genético, etc). A precipitacéo € a
guantidade de chuva esperada na regido com base em dados histéricos. Com
base nestes dados séo definidas as isoietas, que sao linhas que ligam pontos
de mesma precipitacdo, gerando assim os valores de precipitacdo para cada
area de plantio, talh&o, que séo registrados no Cadastro Florestal da empresa.
Na regido de atuacdo da Veracel, a quantidade e distribuicdo anual das
precipitacbes diminuem do litoral para o interior, ou seja, no sentido
Leste/Oeste.

Para manter o banco de dados, industrial e florestal, na mesma base
temporal, aos dados de abastecimento de madeira proveniente do SGF foi
acrescido 2 dias, que se refere ao periodo de retencéo da pilha de cavacos.

Utilizou-se neste estudo uma base de dados em escala industrial, cujo
periodo foi de janeiro de 2006 a mar¢co de 2010, totalizando 1.537

observacoes.
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3.2. Métodos

Os modelos foram ajustados utilizando o software R (R DEVELOPMENT
CORE TEAM, 2010), através da biblioteca “mgcv’ (WOOD, 2006), especifica
para ajustes de modelos aditivos generalizados.

As associacdes entre as variaveis estudadas foram representadas
através de graficos, em que a linha sdlida representa os valores ajustados pelo
modelo e as linhas pontilhadas representam o erro padrédo, referentes aos
valores ajustados, que pode ser interpretado como “intervalo de confianga”. As
barras verticais presentes acima do eixo das abscissas representam os valores
observados e sua disperséo ao longo da curva ajustada.

Foram aplicados testes de significancia para cada modelo ajustado
(Tabelas). Resultados significativos (p-valor*100 <= nivel de significancia
adotado) indicam que existe associacdo significativa entre as variaveis
estudadas, quanto menor o valor do p-valor, maior € a intensidade da
associacdo. Em cada tabela existe a informacdo do grau de liberdade
correspondente ao termo alisado, quanto menor € o grau de liberdade de
alisamento mais préximo de linear € a associacao entre as variaveis, sendo
gue os G.l. ndo podem assumir valores menores que 1, e quando este valor &
exatamente 1, significa que existe associacéo linear simples entre as variaveis.
Por exemplo, um valor de p-valor = 0,0050 significa uma associacao
significativa em nivel de 0,5% de probabilidade.

Também foram confeccionados graficos de superficie, em que as
variaveis preditoras estdo representadas nos eixos cartesianos do grafico (ex:
Carga Alcalina e Sulfidez) e as linhas de niveis representam a variavel resposta
(ex: Producéo do Digestor). Quanto mais claro é o local no grafico, maior é a
grandeza da variavel resposta.

De forma complementar os dados foram analisados por meio de redes
neurais artificiais. A variavel producao do digestor foi agrupada em classes com
amplitude de 50 toneladas permitindo avaliar as correlacbes com as variaveis
densidade da madeira, precipitacdo, teor seco de cavacos, densidade dos
cavacos e Kappa. Da mesma forma, a carga alcalina foi agrupada em classes
com amplitude de 0,3. Foram ajustadas 100 RNA para relacionar a produgao

do digestor e a carga alcalina, com as variaveis: densidade da madeira, idade,
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precipitacdo, teor seco dos cavacos, densidade aparente dos cavacos,
densidade béasica dos cavacos, viscosidade da polpa e kappa. Nesta etapa do

trabalho foi empregado o software Statistica (Statsoft, INC, 2007).
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

O desempenho da polpacao Kraft e a qualidade das polpas resultantes
sdo influenciados por varidveis associadas com a matéria-prima e com o
processo de polpagédo (FENGEL e WENEGER, 1989; D’ALMEIDA, 1988).

Lanna et al., (2001) citado por Gomide et al., (2005) realizaram estudos
com madeiras de clones de Eucalyptus e constataram algumas vantagens na
utiizaggo de madeiras com menor densidade. Essas vantagens
corresponderiam a necessidade de utilizacdo de menores cargas alcalinas com
reflexos no rendimento e viscosidade da polpa celulésica. Entretanto
Mokfienski et al. (2003), citado por Gomide et al. (2005), ndo encontraram
correlagbes bem definidas entre densidade da madeira e a demanda por
cargas alcalinas ou rendimento do processo. No presente trabalho a relacdo
entre cargas alcalinas e densidade da madeira foi ndo-significativa (P>0,05), ou
seja, ndo foram evidenciadas associacfes bem definidas, assim como
Mokfienski et al., (2003). Este fato indica que o aumento ou a diminuicdo da
densidade basica da madeira ndo permite qualquer inferéncia sobre a carga

alcalina usando modelos aditivos generalizados.
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Figura 10: Curva Alisada da Carga Alcalina em funcdo da Densidade da

Madeira.
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TABELA 1: Teste de Significancia para Curva Alisada da Carga Alcalina em

funcdo da Densidade da Madeira.

Significancia do termo alisado

G.l. s (Densidade da Madeira)” 6,7
F 1,93

p-valor 0,053"™

#Graus de liberdade correspondente ao termo alisado.
™Nao-Significativo (P > 0,05).
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Figura 11: Producao do Digestor em Funcédo da densidade da Madeira e Carga

Alcalina.

Usando Redes Neurais Atrtificiais, pode-se constatar a correlacdo entre
carga alcalina e densidade da madeira. Para isso a variavel carga alcalina foi
agrupada em classes com diversas amplitudes sendo que a amplitude de 0,3

permitiu verificar as seguintes correlagdes:

» Densidade da madeira: -0,52 » Densidade aparente dos cavacos: 0,25
= |dade: -0,20 = Densidade basica dos cavacos: -0,54
= Precipitacdo: -0,36 = Viscosidade da polpa: 0,05

= Teor seco dos cavacos: 0,17 = Kappa: 0,23
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Ajustou-se RNAs (100) para estimar a carga alcalina (em classe de
amplitude de 0,3) em funcdo das variaveis (média na classe): densidade da
madeira e densidade basica de cavacos (obs.: foram feitos varios testes com
as demais variaveis, porém nenhum obteve resultado satisfatorio). As melhores
redes foram MLP 2:2-7-1:1 comr =0,67 e MLP 2:2-5-1:1 comr = 0,68:

A Figura 12 evidencia a curva de tendéncia de validagdo da melhor rede
obtida. Através dos gréficos da Figura 12 pode-se observar uma boa
capacidade de resposta dos modelos treinados, pois os valores estimados pela
RNA acompanham a tendéncia dos valores reais da variavel Carga Alcalina
medidos no processo.

Uma correlagcéo linear de 0,67 da carga alcalina com a densidade da
madeira pode ser observada no grafico RNAL, quando comparadas a Carga
Alcalina estimada e observada é evidenciado ainda os residuos durante esta
etapa de validacdo do modelo.

Avaliando a carga alcalina com a densidade basica do cavaco, tém-se

uma correlacao de 0,68, demonstrada no grafico RNA2 da figura 12.
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Figura 12: Carga Alcalina em funcédo da Densidade da Madeira e da Densidade

Bésica dos Cavacos.
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Com relacdo a producdo, a densidade manifesta efeitos bem
caracteristicos (Figura 13), sendo que densidades entre 490 e 530 Kg/m?3 foram

responsaveis por maior producao de polpa celuldsica.
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Figura 13: Curva Alisada da Producao do Digestor em funcdo da Densidade da
Madeira.

TABELA 2: Teste de Significancia para Curva Alisada da Producédo do Digestor

em funcéo da Densidade da Madeira.

Significancia do termo alisado

G.l. s (Densidade da Madeira)” 6,29
F 10,39

p-valor 2,75e-13***

*Graus de liberdade correspondente ao termo alisado.
" Significativo (P < 0,001).

Considerando a possibilidade de cortes cada vez mais precoces, o efeito
idade das madeiras na constituicdo quimica e nas variaveis do processo, bem
como nas caracteristicas finais da polpa branqueada, tornar-se uma variavel de

grande interesse para as industrias do setor.
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Produgao do Digestor (ton)
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Figura 14: Curva Alisada da Producé&o do Digestor em funcéo da Idade.

TABELA 3: Teste de Significancia para Curva Alisada da Producédo do Digestor

em funcdo da Densidade da Madeira.

Significancia do termo alisado

G.l. s (Idade)” 7,96
F 5,96
p-valor 6,35e-08***

*Graus de liberdade correspondente ao termo alisado.
" Significativo (P < 0,001).

Quando se analisa a producdo em funcdo da idade e da densidade da
madeira (Figura 15), verifica-se que a densidade € mais limitante do que a
idade. As faixas de maiores producdes se encontram em uma classe restrita de
densidade (480-500 Kg/m3), ja para idade esse faixa € mais ampla, variando de

6 a 10 anos.
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Figura 15: Producéo do Digestor em funcdo da Densidade Madeira e Idade da

Madeira.

No periodo em avaliacdo, o0 abastecimento de madeira da fabrica

ocorreu, em sua maioria, com madeiras cuja densidade basica estava no

intervalo de 490-530 kg/msc (figura 16). Isso se deve ao fato de que havia

estoque excedente de madeira e consequentemente a idade estava elevada,

ou seja, entre 8-10 anos (figura 18). Vital et al. (1984) relataram que a

densidade tende a aumentar com o aumento da idade das arvores, como

consequéncia do aumento da espessura de parede celular e reducdo da

largura das células.

Histogram (Spreadsheet in ConsolidadosSteinTese 27v*1293c)
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Histogram (Spreadsheet in ConsolidadosSteinTese 27v<1293c) Mean Plot (Spreadsheet in ConsolidadosSteinTese 27v*1293c)
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Figura 18: Grafico de distribuicdo da Figura 19: Gréfico de idade da madeira
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Para avaliar a aplicacdo de redes neurais artificiais na estimagcéo da
producdo do digestor, esta variavel foi agrupada em classes com diversas
amplitudes. Com uma amplitude de 50 toneladas (funcdo do Excel:
ARREDMULTB(PRODUCAO;50)) foram obtidas as seguintes correlacées:

» Densidade da madeira: -0,07 = Densidade aparente dos cavacos: -0,70
= [dade: -0,26 = Densidade basica dos cavacos: -0,05

= Precipitacéo: 0,31 = Viscosidade da polpa: 0,20

= Teor seco dos cavacos: -0,08 = Kappa: 0,70

Ajustou-se RNAs (100) para estimar a producdo do digestor (em classe
de amplitude de 50 toneladas) em funcdo das variaveis (média na classe):
densidade da madeira, idade, precipitacdo, teor seco dos cavacos, densidade
aparente dos cavacos, densidade basica dos cavacos, viscosidade da polpa e
kappa. A opcdo para otimizar a selecdo das variaveis foi aplicada e as
melhores redes (MLP 2-2-1 com r = 0,885 e MLP 2-2-1 com r = 0,883)
selecionaram as variaveis: kappa e densidade aparente dos cavacos.

A Figura 20 evidencia a curva de tendéncia de validacdo da melhor rede
obtida. Através dos graficos da Figura 20 pode-se observar uma boa
capacidade de resposta dos modelos treinados, pois os valores estimados pela
RNA acompanham a tendéncia dos valores reais da variavel Producdo do
Digestor medidos no processo.

Uma correlacéo linear de 0,885 da producao do digestor com o namero

kappa pode ser observada no grafico RNA1l. Quando comparadas as
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producdes estimadas e observadas, sdo evidenciados ainda os residuos
durante esta etapa de validacdo do modelo.

Avaliando a produgcdo do digestor com a densidade aparente dos
cavacos, obteve-se uma correlacdo de 0,883, demonstrada no grafico RNA2 da
figura 20.
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Figura 20: Producao do Digestor em funcdo do Numero Kappa e da Densidade
Aparente dos Cavacos.

Vale ressaltar que a densidade aparente dos cavacos esta relacionada
com o tamanho dos cavacos e com a densidade béasica da madeira.
Considerando que o tamanho do cavaco no processo € uniforme, a densidade
basica da madeira tem influéncia direta nesta variavel. Logo, para densidades
aparentes maiores, devido aumento da densidade basica da madeira, se faz
necessario ajustar o processo fabril para que nao se tenha perda no processo
de cozimento. Para isso ha um aumento da carga alcalina para se manter o
kappa objetivo. Nao fazendo este ajuste, ocorrera aumento do numero kappa.

Para as relacbes densidade X viscosidade os resultados foram
significativos, concordando com os resultados de Lanna et al., (2001), apesar
da carga alcali ter sido ndo significativa (Tabela 1). O efeito da densidade sobre
a viscosidade é linear, ou seja, quanto maior a densidade da madeira, maior €

a viscosidade da polpa produzida (Figura 21).
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Figura 21: Curva Alisada da Viscosidade da Polpa do Digestor em funcéo da
Densidade da Madeira.

TABELA 4: Teste de Significancia para Curva Alisada da Viscosidade da Polpa

do Digestor em funcéo da Densidade da Madeira.

Significancia do termo alisado

G.l. s (Densidade da Madeira)” 1
F 9,72

p-valor 0,0019**

*Graus de liberdade correspondente ao termo alisado.
“Significativo (P < 0,01).

Wehr (1991) observou que madeiras mais densa apresentam também
maior teor de extrativos, maior teor de lignina e menor teor de hemiceluloses.
Este mesmo autor descreveu ainda que madeira de maior densidade podem
produzir cavacos com dimensdes nao uniformes e também dificultar a
impregnacdo dos mesmos pelo licor de cozimento, levando ao incremento do
consumo de reagentes quimicos durante a polpacdo, aumentando o teor de
rejeitos e reduzindo o rendimento do processo. Apesar disso, Shimoyama
(1990) estudou E. grandis com 7 anos de idade e ndo constatou nenhuma
relacdo entre densidade basica e composi¢do quimica da madeira.

Garcia (1995) menciona que a densidade é resultado do conjunto de
caracteristicas anatbmicas e quimicas da madeira. Porém ndo esta
guantificado a influéncia individual desses parametros sobre a densidade da

madeira, o que pode justificar os resultados obtidos em diferentes pesquisas.
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Segundo Foelkel (1992), a densidade bésica da madeira é importante
para o processo de producdo da polpa celulésica tendo em vista a influéncia
gue a mesma exerce sobre a quantidade de polpa produzida por unidade de
volume de madeira consumido e, também, sobre a eficiéncia do processo de
deslignificagéo.

A resposta da viscosidade da polpa celulésica em fungéo da idade, pode
ser observada na Figura 22. Maiores viscosidades foram alcangadas nas
idades entre 8 e 10 anos. Deve-se atentar para a densidade maior nesta faixa
de idade, pois isto resulta em mais celuloses e menos hemiceluloses,

conferindo maior viscosidade a polpa.
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Figura 22: Curva Alisada da Viscosidade da Polpa do Digestor em funcéo da

idade da madeira.
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TABELA 5: Teste de Significancia para Curva Alisada da Viscosidade da Polpa
do Digestor em funcéo da Idade da Madeira.
Significancia do termo alisado

G.l. s (Idade)” 8,14
F 6,84
p-valor 2,24e-09***

*Graus de liberdade correspondente ao termo alisado.
" Significativo (P < 0,001).

Um maior valor de viscosidade indica maior preservagdo dos
carboidratos e, consequentemente, melhores propriedades de resisténcia
fisica, principalmente aquelas que dependem da ligacéo entre fibras.

Morais (2008) estudando o efeito da idade de dois clones de eucalipto
no processo produtivo de celulose e no produto, encontrou uma boa correlacéo
entre a quantidade de lignina e a idade das amostras para os dois clones
estudados. O fato de o teor de lignina diminuir com a idade da madeira eram
esperados, pois, segundo Trugilho et al. (1996), as espécies mais jovens
tendem a possuir uma maior propor¢cao de madeira juvenil, que € mais rica em
lignina, do que a madeira madura.

Madeira com teor de lignina mais elevado requer condicdes mais
drasticas de cozimento, propiciando maior degradacdo dos carboidratos,
resultando em menor rendimento e sobrecarga na caldeira de recuperacao, em
razao da maior quantidade de sdlidos dissolvidos no licor preto residual.

No presente ao avaliar a carga alcalina, associada a producédo e
viscosidade da polpa celulésica (Figuras 23 e 24), foram encontrados
resultados semelhantes aqueles obtidos por Trugilho et al. (2004). Esses
autores também verificaram que a carga alcalina apresenta efeito maior sobre
a viscosidade do que sobre a producdo de polpa. A relacdo entre carga
alcalina, producdo e Vviscosidade foi significativa (P<0,001), ou seja,

apresentaram associacoes definidas, conforme tabelas 06 e 07.
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Figura 23: Curva Alisada da Producdo do Digestor em funcdo da Carga
Alcalina.

TABELA 6: Teste de Significancia para Curva Alisada da Producédo do Digestor

em funcéo da Carga Alcalina.

Significancia do termo alisado

G.l. s (Carga Alcalina)” 7,49
F 9,37
p-valor 4,93e-11*+*

*Graus de liberdade correspondente ao termo alisado.
*** Significativo (P < 0,001).

Ek et al. (2001) descreveram que o0 aumento da carga alcalina do
cozimento proporciona reducao significativa do rendimento total do processo de
polpacdo. Segundo os autores a queda no rendimento acontece, no caso de
madeira de folhosas, devido a degradacdo das xilanas, as quais sdo mais
sensiveis ao aumento da carga alcalina, causando impactos negativos na
seletividade do cozimento, a qual pode ser expressa pela relacdo

viscosidade/numero kappa ou rendimento/namero kappa.
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Figura 24: Curva Alisada da Relacéao Viscosidade/Kappa em fungcéo da Carga
Alcalina.

TABELA 7: Teste de Significancia para Curva Alisada da Viscosidade/Kappa

em funcéo da Carga Alcalina.

Significancia do termo alisado

G.l. s (Carga Alcalina)” 7,957
F 29,14
p-valor 2e-16***

*Graus de liberdade correspondente ao termo alisado.
*** Significativo (P < 0,001).

A diminuicdo da viscosidade com o aumento da carga alcalina ocorre
porque maior carga alcalina causa uma degradacdo mais intensa dos

carboidratos que constituem a parede das fibras celuldsicas.
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Figura 25: Curva Alisada do Kappa da polpa em funcdo da Carga Alcalina.

TABELA 8: Teste de Significancia para Curva Alisada do Numero Kappa em

fungéo da Carga Alcalina.

Significancia do termo alisado

G.l. s (Carga Alcalina)” 2,41
F 3,28
p-valor 0,019*

*Graus de liberdade correspondente ao termo alisado.
* Significativo (P < 0,05).

Almeida (2003) verificou que 0 aumento da carga alcalina proporciona
aumento do nivel de deslignificacdo e reducdo do numero kappa. Porém nao
foi verificada reducéo do teor de lignina da polpa para carga alcalina aplicada,
superior a 21% de alcali ativo. Esse valor € semelhante ao encontrado no
presente trabalho, onde se observou inversdo na curva a partir de 20% de
carga alcalina. Na figura 26, pode-se verificar que para uma carga alcalina
variando de 18 a 19,5%, e para um kappa variando 17 a 18,5, a producédo

diaria da fabrica ficou em torno de 3.400 ton.
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Figura 26: Producdao do Digestor em funcdo do Numero Kappa e da Carga

Alcalina.

Demanda de altas cargas de alcali constitui uma caracteristica
desfavoravel, uma vez que provoca perda de rendimento, degradacdo mais
intensa das cadeias dos carboidratos, sobrecarga da caldeira de recuperacao e

aumento do custo de producéo.

1250 1300 1350
1

1200

Viscosidade da Polpa do Digestor (dm / Kg)

1150

16 17 18 19 20 21 22

Carga Alcalina (%)
Figura 27: Curva Alisada da Viscosidade da Polpa em fungdo da Carga

Alcalina.
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TABELA 9: Teste de Significancia para Curva Alisada da Viscosidade da Polpa
em fungéo da Carga Alcalina.

Significancia do termo alisado

G.l. s (Carga Alcalina)” 6,46
F 53,11
p-valor 2e-16***

#Graus de liberdade correspondente ao termo alisado.
*** Significativo (P < 0,001).

Apesar da viscosidade ser um parametro de classificagdo do produto,
ela ndo impacta nas propriedades de resisténcia da celulose, desde que ndo
figue abaixo de um limite critico (cerca de 800). Viscosidade mais alta na
descarga do digestor significa maior rendimento de celulose. Geralmente esta
condicao é alcancada com um consumo mais baixo de alcali.

O nuamero kappa é um parametro importante para o processo de
producdo de polpa celulésica branqueada. Seu valor € um indicativo da
guantidade de lignina presente na polpa, determinando dessa forma a
estratégia envolvida na fase de branqueamento, quando do desenvolvimento
de sequéncias.

O numero kappa € pré-estabelecido pelo processo industrial, a qual
exerce influéncia sobre o rendimento do processo e propriedades da polpa
celulésica. Entretanto, as caracteristicas da matéria-prima madeira como teor
de lignina, teor de extrativos, densidade basica e a espessura dos cavacos
influenciam diretamente o parametro de kappa da polpa. Neste trabalho foi

verificado um efeito linear da densidade sobre o kappa (Figura 28).
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Figura 28: Curva Alisada do Numero Kappa em funcdo da Densidade da
Madeira.

TABELA 10: Teste de Significancia para Curva Alisada do Numero Kappa em

funcdo da Densidade da Madeira.

Significancia do termo alisado

G.l. s (Densidade da Madeira)” 1,12
F 7,96

p-valor 0,0027**

*Graus de liberdade correspondente ao termo alisado.
** Significativo (P < 0,01).

Conforme Gangiang et al. (1998), citado por Almeida (2003), o processo
de polpacédo Kraft convencional produz polpa celulésica com qualidade para
numero Kappa variando entre 18 e 22 para madeiras folhosas. No presente
trabalho os maiores valores de viscosidade e producdo de polpa celulésica
foram alcancados com numero Kappa variando entre 17-19 (Figuras 29 e 30

respectivamente).
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Figura 29: Curva Alisada da Viscosidade da Polpa em funcdo do Numero

Kappa.

TABELA 11: Teste de Significancia para Curva Alisada da Viscosidade da

Polpa em funcdo do Numero Kappa.

Significancia do termo alisado

G.l. s (Kappa)” 4,44
F 4,96
p-valor 8,7e-05***

*Graus de liberdade correspondente ao termo alisado.
*** Significativo (P < 0,001).

Quanto maior o kappa na descarga do digestor maior é a viscosidade e
o rendimento, além de melhorar as propriedades de resisténcia da polpa.
Entretanto ndo pode ser acima de 19-20, pois gera muito rejeito e elevado

consumo de reagentes de branqueamento.
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Figura 30: Curva Alisada da Producdo do Digestor em funcdo do Numero
Kappa.

TABELA 12: Teste de Significancia para Curva Alisada da Producdo do

Digestor em funcdo do Numero Kappa.

Significancia do termo alisado

G.l. s (Kappa)” 4,579
F 2,88
p-valor 0,0098**

*Graus de liberdade correspondente ao termo alisado.
** Significativo (P < 0,01).

Gangiang et al. (1998) também chama a atencado para o fato de que a
adocao de valores elevados de kappa culmina em maiores dificuldades de
branqueamento da polpa, conseqientemente um maior consumo de diéxido de
cloro. Tal fato também foi constatado no presente estudo (Figura 31). Quanto
maior o consumo de didxido de cloro para uma mesma alvura, maior € o custo
de producdo. Além disso, causa impacto negativo nas caracteristicas do

efluente, gerando mais toxicidade.
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Figura 31: Curva Alisada do Numero Kappa em funcéo do Diéxido de Cloro.

TABELA 12: Teste de SignificAncia para Curva Alisada do Numero Kappa em
funcao do Diéxido de Cloro.

Significancia do termo alisado

G.l. s (Diéxido de Cloro)” 4,77
F 11,99
p-valor 8,86e-13***

*Graus de liberdade correspondente ao termo alisado.
*** Significativo (P < 0,001).

O dioxido de cloro é um oxidante eletrofilico, relativamente seletivo, com
ataque predominante nos anéis aromaticos dos fragmentos da lignina residual
de polpa Kraft e, mais especificamente, nos grupos fendlicos livres.

Outro parametro avaliado neste estudo foi a Sulfidez, que € a quantidade
de Na,S presente no licor de cozimento em relacdo a quantidade de NaOH, a
gual também pode variar, de acordo com as premissas de cada unidade

industrial.
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Figura 32: Curva Alisada da Producéo do Digestor em funcéao da Sulfidez.

TABELA 13: Teste de Significancia para Curva Alisada da Producdo do

Digestor em fungéo da Sulfidez.

Significancia do termo alisado

G.l. s (Sulfidez)” 5,23
F 10,21
p-valor 1,49e-11***

*Graus de liberdade correspondente ao termo alisado.
*** Significativo (P < 0,001).

Muitas fabricas mantém a sulfidez do licor branco na faixa entre 25-35%.
O nivel baixo critico para a sulfidez ndo € bem definido e pode variar
dependendo de outros parametros do sistema. Entretanto, hd concordancia
gue tanto a taxa de reacdo de cozimento e a qualidade da polpa sédo afetados
negativamente a sulfidez inferior a 15%. Um nivel mais alto € mantido para
prover uma margem de seguranca e permitir maior uso de iniciadores quimicos
contendo enxofre, mais baratos (por exemplo Na,SO,). Estudo de PHANEUF et
al. (1998) demonstrou que reducédo da sulfidez, principalmente na faixa de 20 a
0%, resultou em decréscimo da viscosidade da polpa.

No presente estudo foi feita wuma avaliacdo da relacdo
Viscosidade/Numero Kappa em funcdo da Sulfidez. Verificou-se que héa
decréscimo acentuado da relacdo Viscosidade/Numero Kappa para sulfidez

menor que 27% e maior que 36% (Figura 33 e tabela 13).
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Figura 33: Curva Alisada da Relagdo Viscosidade/Kappa em funcdo da
Sulfidez.

TABELA 13: Teste de Significancia para Curva Alisada da Relacao

Viscosidade/Kappa em funcéo da Sulfidez.

Significancia do termo alisado

G.l. s (Sulfidez)” 8,63
F 9,08
p-valor 3,46e-13***

*Graus de liberdade correspondente ao termo alisado.
*** Significativo (P < 0,001).
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CONCLUSOES

Modelos Aditivos Generalizados (MAG) podem ser utilizados com

eficiéncia para modelagem de dados de fabricas de celulose.

Redes neurais artificiais séo eficientes para estimar a producdo do
digestor em funcdo de variaveis como densidade aparente dos cavacos

e namero kappa.

Redes neurais artificiais sao eficientes para estimar a carga alcalina em
funcdo de variaveis como a densidade da madeira e a densidade basica

dos cavacos.

O aumento da carga alcalina proporciona o aumento do nivel de
deslignificacéo e reducédo do numero kappa. Porém, para carga alcalina
superior a 20% nao ha reducdo do namero kappa, com isso evidencia-se
gue a pratica de cargas alcalinas maiores, visando exclusivamente a

remocao de lignina, ndo se justifica.

Considerando um mesmo namero kappa final, um aumento na carga
alcalina resultara em uma reducéo da viscosidade e do rendimento de
celulose. O consumo elevado de élcali pode gerar gargalos tanto na
caustificacdo (falta de licor para cozimento) quanto na caldeira (excesso

de sdlidos para queima), forcando a reducédo do digestor.
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APENDICE 1 - Apresentacéo dos histogramas das variaveis estudadas.

APENDICES

A densidade basica da madeira apresenta uma distribuicio normal,

tendo a faixa de 490 a 530 kg/m3sc a concentracdo das ocorréncias para o

periodo de apuracdo dos dados. Neste periodo o abastecimento de madeira da

fabrica era bastante estavel e sendo oriundo de duas regifes bastante distintas

guanto a densidade, sendo a regido central com densidades mais altas (> 490

kg/m3sc) e a regido sul com densidades mais baixas (< 490 kg/ms3sc).
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Histogram (Spreadsheet in ConsolidadosSteinTese 27v1293c)
Densidade Bésica (kg/m3) = 1293*10*normal(x, 512.2293, 15.1052)
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As florestas estavam concentradas na faixa de idade de 8 a 10 anos

devido ao excedente de madeira que a empresa possuia no momento.

Histogram (Spreadsheet in ConsolidadosSteinTese 27v¥1293c)
Idade (anos) = 1293*0.5*normal(x, 9.1725, 1.0814)
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Na regidao de atuacdo da Veracel, a quantidade e distribuicdo anual das
precipitacbes diminuem do litoral para o interior, ou seja, no sentido
Leste/Oeste. A concentracdo na faixa de 1.300 a 1.450 mm/ano se deve a
concentracdo da colheita na regido central e sul, tendo a regido central os

maiores indices de precipitacao.

Histogram (Spreadsheet in ConsolidadosSteinTese 27v¥1293c)
Precipitacdo (mm) = 1293*50*normal(x, 1382.2966, 85.4925)
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O teor seco dos cavacos esté relacionado ao tempo para que a madeira

colhida, oriunda dos plantios, seja transformada em cavacos na fébrica e

consumida no processo de polpacéo. Esta concentracdo de 56 a 60% é reflexo

dos altos niveis de estoques que a empresa trabalhava.
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Histogram (Spreadsheet in ConsolidadosSteinTese 27v*1293c)
Teor seco dos cavacos (%) = 1293*2*normal(x, 58.6968, 2.52)
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A densidade aparente dos cavacos ficou concentrada na faixa 175 a 185

kg/m3sc.
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Histogram (Spreadsheet in ConsolidadosSteinTese 27v+1293c)
Densidade aparente dos cavacos (kg/m3) = 1273*5*normal(x, 180.1155, 6.1351)
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Ja densidade basica dos cavacos ficou concentrada na faixa 500 a 530

kg/m3sc.
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Histogram (Spreadsheet in ConsolidadosSteinTese 27v*1293c)
Densidade Béasica dos cavacos (kg/m3) = 1261*10*normal(x, 515.9191, 14.5987)
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A viscosidade da polpa do digestor ficou concentrada na faixa 1.150 a

1.300 dm/kg.
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Histogram (Spreadsheet in ConsolidadosSteinTese 27v¥1293c)
Visc da polpa do digestor (dm/kg) = 1282*50*normal(x, 1238.747, 64.0763)
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O numero kappa da polpa do digestor ficou concentrado na faixa de 17 a

18,5.
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Histogram (Spreadsheet in ConsolidadosSteinTese 27v*1293c)
Kappa da polpa do digestor = 1293*0.5*normal(x, 17.6557, 0.678)
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A producéo do digestor ficou concentrada entre 3.200 a 3.600 ton/dia.
Esta concentracdo nas faixas mais altas ocorre por ser um processo
controlado, onde se visa atingir a meta de producao.
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Histogram (Spreadsheet in ConsolidadosSteinTese 27v¥1293c)
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A carga alcalina esta concentrada na faixa de 18 a 20%.

NUmero de casos
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idadosSteinTese 27v¥1293c)

Carga alcalina = 1272*2*normal(x, 18.6646, 1.2887)
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Carga alcalina

A descarga do digestor ficou concentrada entre 1.100 a 1.300 m3.
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Histogram (Spreadsheet in ConsolidadosSteinTese 27v1293c)

Descarga do digestor (m?) = 1293*100*normal(x, 1146.6354, 127.147)
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A sulfidez ficou concentrada entre 32 e 36%.
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Histogram (Spreadsheet in ConsolidadosSteinTese 27v+1293c)
Sulfidez = 1283*2*normal(x, 32.8589, 2.7124)
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O numero kappa na saida da deslignificacéo ficou entre 10 e 11.
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Histogram (Spreadsheet in ConsolidadosSteinTese 27v*1293c)
Kappa saida da deslig = 1278*0.5*normal(x, 10.5555, 0.4896)
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A perda alcalina variando de 10 a 16 kg NaSO/tSA.
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Histogram (Spreadsheet in ConsolidadosSteinTese 27v¥1293c)
Perda alcalina (kg NaSO2/tsa) = 1069*2*normal(x, 13.745, 2.1798)
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A Demanda Quimica de Oxigénio (DQO) na entrada da deslignificacéo
ficou entre 40 e 80 kg/tSA).
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Histogram (Spreadsheet in ConsolidadosSteinTese 27v*1293c)
DQO entrada da deslig (ka/tsa) = 1149*20*normal(x, 74.5322, 25.2554)
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A alvura na saida da deslignificacdo ficou entre 50 e 60 % ISO.

NUmero de casos
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Histogram (Spreadsheet in ConsolidadosSteinTese 27v*1293c)
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A viscosidade na saida da deslignificacdo ficou entre 900 e 1.100 dm/kg.
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Histogram (Spreadsheet in ConsolidadosSteinTese 27v¥1293c)
Viscosidade saida da deslig (dm/kg) = 1283*50*normal(x, 989.4564, 62.6754)
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A viscosidade do produto ficou entre 800 e 880 dm®/kg.
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Histogram (Spreadsheet in ConsolidadosSteinTese 27v*1293c)
Viscosidade do produto (dm3kg) = 1284*20*normal(x, 836.3606, 37.7701)
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A Demanda Quimica de Oxigénio (DQO) do produto ficou entre 2,5 e 4

kg/ton).
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Histogram (Spreadsheet in ConsolidadosSteinTese 27v*1293c)
DQO do produto (kg/ton) = 1173*0.5*normal(x, 3.2412, 0.7803)
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A sujidade do produto ficou entre 0,1 e 0,4 mm?3/kg.

Histogram (Spreadsheet in ConsolidadosSteinTese 27v1293c)
Sujidade do produto (mm2kg) = 1170*0.1*normal(x, 0.2709, 0.1416)
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Os gréficos a seguir, apresentam os valores médios e os intervalos de
confianga para o periodo de 2006 a 2010.
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Densidade Basica da Madeira (kg/m3sc)
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Precipitacédo (mm)

Precipitagé@o (mm)

Mean Plot (Spreadsheet in ConsolidadosSteinTese 27v*1293c)
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Teor Seco dos Cavacos (%)

Teor seco dos cavacos (%)

Mean Plot (Spreadsheet in ConsolidadosSteinTese 27v*1293c)
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Carga Alcalina

Carga alcalina

Mean Plot (Spreadsheet in ConsolidadosSteinTese 27v*1293c)
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Idade (anos)

Idade (anos)

Mean Plot (Spreadsheet in ConsolidadosSteinTese 27v*1293c)
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Representacdo mensal dos dados referente ao Kappa da polpa do

digestor

Kappa da polpa do digestor

Kappa da polpa do digestar

M -06 J-0F h-07 A07 JOF A07 s-07 M-07 J-05 F-03
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Kappa da polpa do digestor

Kappa da polpa do digestor

Kappa da polpa do digestor
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Dispersao dos dados de algumas das variaveis estudas por ano.
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APENDICE 2 - Apresentacdo de Slides

Modelagem de dados de industria
de celulose Kraft empregando
modelos aditivos generalizados e
redes neurais artificiais.

Fabiano da Rocha Stein

CONTEUDO

v Introducao

v Referencial Tedrico

v’ Material e Metodologia
v Resultados

v' Concluséao

P
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INTRODUCAO

v’ Brasil: entre os grandes produtores de celulose do mundo

» [nvestimentos em pesquisa e desenvolvimento

= Disponibilidade de areas para plantio

= Condic¢des edafoclimaticas favoraveis

Producéo de
Pais Celulose
(ton)

EUA 51.479
China 21.477
Canada 20.299
Suécia 12.071
Finlandia 11.720
Japao 10.670
Russia 7.430
Indonésia 6.435
Chile 4.985
india 3.662
Alemanha 2.902
Fonte: RISI

INTRODUCAO

v Processo Kraft
= Cavacos + reagentes quimicos

Custo de Producéao de Celulose

Custo Variavel 63%
Madeira 30%
Quimicos 18%
Demais 15%

Custo Fixo 37%

Custo Caixa de Producéo 100%
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INTRODUCAO
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DIGESTOR 176

7.
FDIL 030 KAPPA

OBJETIVO

v Modelagem
» Modelos Aditivos Generalizados (MAG)
» Redes Neurais Artificiais (RNA)

Avaliar a influéncia de algumas variaveis, da madeira e
do processo, sobre a producédo do digestor e carga
alcalina.




REFERENCIAL TEORICO

v’ Variaveis de Processo

= Associadas com a madeira
* Densidade Basica
 |dade da Madeira

» Associadas ao processo de polpacao
» Carga Alcalina

* NUumero Kappa

* Viscosidade

REFERENCIAL TEORICO

v Modelagem

» Modelos Aditivos Generalizados
* Destaque de uso na area médica

» Redes Neurais Artificiais
* Vérias aplica¢des na industria de celulose
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MATERIAL E METODO

v Base de dados em escala industrial
+ Janeiro/2006 a Marco/2010
» Mais de 1.500 observacoes

v Modelos Aditivos Generalizados (MAG)
* Software R

v' Redes Neurais Artificiais (RNA)
» Software Statistica

v Resultados
* Teste de significancia
« Gréficos de linha e superficie

RESULTADOS

v Producao do Digestor vs Densidade Basica e Idade

520 540

=00

Densidade da Madeira (Kgim=)

450

7 g 9 10 11 12

lddadle (anos)
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v Producao do Digestor
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| v Fanl ¢
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#Graus de liberdade correspondente ao termo alisado.
"SN&o-Significativo (P > 0,05).




v/ Carga Alcalina
- RNA1 - RNA2
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“Significativo (P < 0,01).
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RESULTADOS

v Viscosidade vs Idade
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Idade (mnos)

= Elevacdo da idade
= Aumenta teor de lignina e de extrativos

= Cozimento mais drastico

RESULTADOS

v’ Distribuicao da Densidade e da Idade
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RESULTADOS

v'Kappa vs Carga Alcalina
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RESULTADOS

v" Producao do Digestor vs Kappa e Carga Alcalina
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RESULTADOS

v'Viscosidade da Polpa do Digestor vs Carga Alcalina
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RESULTADOS

v'Viscosidade da Polpa do Digestor vs Kappa
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= Maior Kappa = Reducéo nivel deslignificacao

= Menor degradacéo de fibras no processo
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CONCLUSOES
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