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Resumo

A eficiéncia de reducdo € um ponto relevante na operagdo das caldeiras de recuperacdo e estando
bem ajustada € possivel ter uma economia considerdvel nos custos de producao de celulose. A
obtencdo desse parametro € feita a partir de andlises laboratoriais, o que demanda tempo e capital
humano, fazendo com que os ajustes na combustio das caldeiras de recuperacdo acontecam de
forma defasada e lenta. Nesse contexto, o objetivo desse trabalho foi construir um modelo para
predizer a eficiéncia de reducdo da caldeira de recuperacdo e identificar as varidveis do processo
que mais influenciam nas reag¢des de reducdo do sulfato de sodio a sulfeto. Foi realizado o estudo
de uma caldeira de recuperacao de uma fébrica de celulose do Brasil e constatado que a vazao
do licor preto e a vazao de 6leo queimado sdo as varidveis de maior correlagdo com a efici€ncia
de reducdo, sendo que essa relacao se dd de forma direta e indireta, respectivamente. Usando
essas varidveis e outras dez, como vazao dos niveis de ar, concentracao e temperatura do licor
preto, foram construidos modelos de redes neurais artificiais do tipo Perceptron Multicamadas
com a varidvel resposta nas formas continua, sem e com validacdo cruzada, e categdrica, sem e
com balanceamento de classes, a fim de identificar qual mais se adéqua a realidade do problema.
A partir do keras tuner, obteve-se os melhores hiperparametros, dentro de um espacgo de busca,
para treinar as redes. Com os modelos construidos, pode-se verificar que ndo € trivial predizer a
eficiéncia de reducdo na forma continua e que trabalhar com classes € mais factivel. O melhor
modelo construido foi utilizando trés classes de eficiéncia de reducgdo - baixa (<90%), normal
(90% a <95%) e alta (>=95%) - e sem balanced-las. Para este modelo, a acuricia global foi
79,2% e para a classe baixa, de maior interesse, foi 62,5% e o percentual de falsos-positivos para
a classe baixa foi 12,8. Dessa forma, a utiliza¢do desse modelo de rede neural se mostra vidvel
visto que pode possibilitar a equipe operacional a realizacao de ajustes mais rapidos e precisos

nos parametros da caldeira de recuperacao, trazendo ganhos em todas as etapas do processo.

Palavras-chaves: Caldeira de recuperacao. Eficiéncia de redugdo. Predi¢do . Rede neural artifi-

cial.



Abstract

Reduction efficiency is a relevant point in the recovery boilers operation and, if it is well adjusted,
it is possible to achieve considerable savings in pulp production costs. This parameter is obtained
through laboratory analyses, which requires time and human capital, causing adjustments to the
combustion of recovery boilers to take place in a delayed and slow manner. In this context, the
objective of this work was to build a model to predict the reduction efficiency of the recovery
boiler and identify the process variables that most influence the sodium sulfate reduction reactions
to sulfide. A study was carried out on a recovery boiler at a Brazilian pulp mill and it was
found that the flow rate of black liquor and flow rate of burned oil are the variables with
the greatest correlation wit reduction efficiency with this relationship occurring directly and
indirectly, respectively. Using these variables and ten others, such as flow rate of the air levels,
concentration and temperature of burned black liquor, some MultiLayer Perceptron artificial
neural network models were built with the response variable in continuous forms, without and
with cross-validation, and categorical, imbalanced and balanced classes, in order to identify
which one best suits the reality of the problem. Using Keras Tuner, the best hyperparameters
were obtained, within a search space, to train the networks. With the models built, it can be seen
that it is not trivial to predict the reduction efficiency in continuous form and that working with
classes is more feasible. The best model constructed was using three reduction efficiency classes
- low (<90%), normal (90% to <95%) and high (>=95%) - with imbalanced data. For this model,
the global accuracy was 79.2% and for the low class, of greatest interest, it was 62.5% and the
percentage of false positives for the low class was 12.8. Therefore, the use of this model of neural
network model proves to be feasible, since it can enable the operational team to make faster and
more accurate adjustments to the recovery boiler parameters, bringing gains at all stages of the

process.

Keywords: Recovery Boiler. Reduction Efficiency. Prediction. Artificial Neural Network.
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1 Introducao

A Caldeira de Recuperagdo € o equipamento complexo e crucial no processo de producao
de celulose kraft. Nela o licor preto proveniente do cozimento da madeira é queimado, gerando
energia térmica. Diferente das demais caldeiras que sdo exclusivamente ambientes de oxidacao
de materiais, na Caldeira de Recuperacao existe também uma zona redutora, na qual acontece a
conversdo do Sulfato de sédio (NaySQOy4) a Sulfeto de sédio (Na,S). A efetividade dessa conver-
sdo € conhecida como eficiéncia de reducgdo e € calculada pela equacdo (1.1) (VAKKILAINEN
et al., 2005). Esse parametro € importante para o processo kraft e imprescindivel para sua
viabilidade econdmica (MACCALLUM, 2015).

Na,S
Eficiéncia de reducgdo = @ (1.1)
NarS+NaySOy

Para que as reacdes de reducdo acontecam de forma satisfatéria e que a reoxidagao,
gerando sulfato, seja minimizada, os parametros da caldeira de recuperacao, como vazao, pressao
e temperatura de cada nivel de ar e dos combustiveis utilizados na queima, precisam estar bem
regulados (MACCALLUM, 2015; DAMASCENO et al., 2020). Porém, como a eficiéncia de
reducdo € obtida a partir de rotinas laboratoriais morosas, ha escassez de informac¢ao no momento
adequado o que prejudica os ajustes operacionais da caldeira a fim manter uma boa efici€ncia de
reducdo (<90%).

A fim de melhorar a operagdo da caldeira, foram criados sensores virtuais para predi-
zer em tempo real a eficiéncia de recuperacao a partir de varidveis medidas online. Segundo
Souza, Araidjo e Mendes (2016), os sensores virtuais ja sdo aplicados em processos industriais
importantes, como em em fabricas de celulose e papel, para varidveis dificeis de medir. Como ha
grande disponibilidade de dados reais, neste trabalho os sensores foram construidos a partir de
modelos de predi¢do usando redes neurais artificiais. Além disso, foi realizada a identificagao
dos parametros que afetam a eficiéncia de recuperagdo da caldeira em estudo e como se dé essa
relacdo, visto que na literatura, existem algumas varidveis, por exemplo, ar secunddrio, cuja
influéncia nao é consenso (DAMASCENO et al., 2020; MACCALLUM, 2015) e ainda algumas

varidveis que nao foram estudadas.

1.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho € desenvolver um modelo que faca a predicdo da eficiéncia

de reducdo da Caldeira de Recuperacdo Quimica 3 da Cenibra.
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1.1.1 Objetivos especificos

Para cumprimento do objetivo geral é necessdrio atender aos seguintes objetivos especifi-

COS:

* Identificar quais as varidveis mais influenciam na eficiéncia de reducdo da Caldeira de

Recuperacido Quimica;

* Identificar se ha correlacdo entre as varidveis que influenciam na eficiéncia de reducdo da

Caldeira de Recuperagdo Quimica e como essa influéncia acontece;

* Avaliar os modelos de redes neurais buscando identificar qual mais se adéqua a realidade

empirica do problema da Caldeira de Recuperagdo 3 da Cenibra.

1.2 Justificativas

Atualmente a eficiéncia de redugao na Caldeira de Recuperagdo 3 da Cenibra é obtida
a partir de andlises realizadas no laboratério em amostras de licor verde e com frequéncia de
3 vezes ao dia. Em vista disso, as acdes para corrigir baixas eficiéncias (<90%) sdo sempre

defasadas e demandam muito tempo para chegar na condi¢do ideal.

A disponibilizacdo, em tempo real, do valor predito para a eficiéncia de reducdo a partir
de dados do processo possibilitard ao operador um melhor entendimento do comportamento
da Caldeira de Recuperagdo. Com isso, serd possivel a realizacdo de ajustes mais precisos
nos parametros citados previamente e com tempo de resposta reduzido, o que proporcionara
um melhor controle operacional da caldeira e maior estabilidade em todo processo. Com a
manutencao da efici€éncia de redug@o em patamares 6timos (>90%) alguns ganhos no processo
podem ser atingidos como a reducdo da carga morta do licor e a reducdo da geracdo de dregs

(residuo inorganico do circuito de recuperacao do licor).

A reducgdo da carga morta do licor pode diminuir o processo de formagado de incrustagdes
no circuito. Isso acontece porque o decréscimo de Na;SO,4 aumenta o limite de solubilidade e o
ponto de cristalizacdo, dificultando a precipitacao dos sais (FREDERICK et al., 2004). Dessa
forma, o licor fica com menor grau de sujidade o que melhora o desempenho das plantas de
evaporacdo e pode resultar em maior producio de celulose. Além disso, ao reduzir a carga
morta, reduz-se também o consumo de energia que é dispendido para evaporar e aquecer a dgua
associada a carga morta nos digestores, evaporadores e caldeiras de recuperacio. Segundo Grace
e Tran (2009), o consumo energético de cada kg de carga morta € de 5535 kJ/kg. Uma redugdo
de 1 kg de carga morta por tonelada de celulose produzida geraria uma economia de vapor de

2kg/tSA, o que geraria a redu¢@o de consumo de 170 toneladas de 6leo por ano.
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Por sua vez, a reducdo da geracdo de dregs tem um retorno ambiental relevante visto que
esse residuo ainda ndo tem uma forma de ser reaproveitado em larga escala e ele é majoritari-
amente disposto em aterro industrial (RODRIGUES er al., 2019). A menor geracdo de dregs
reduziria o custo com o transporte do material e a utiliza¢do do aterro industrial. Além disso,
ha o impacto no processo de caustificacdo, visto que a menor quantidade de dregs aumenta a
capacidade dos equipamentos e reduz o tempo de retencdo (CHANDRA; EMPIE, 2007).

Em vista dos impactos expostos em operar com baixa eficiéncia de recuperacio e a baixa
frequéncia da realizacdo da anélise que determina esse parametro, o presente trabalho tem por
finalidade construir um modelo que seja capaz de predizer com boa acuricia a eficiéncia de

recuperacgdo a partir de dados de processo mensurados de forma online.

1.3 Organizagao do Trabalho

O texto foi estruturado da seguinte forma: no capitulo 2 € realizada uma revisao de
literatura sobre caldeiras de recuperacdo na industria de celulose com €nfase na eficiéncia de
reducdo, bem como sobre o método utilizado para a construcdo dos modelos de predi¢do: a
rede neural artificial. O capitulo 3 apresenta a metodologia adotada para atingir os objetivos do
trabalho, com os critérios adotados na constru¢cao dos modelos. Por sua vez, o capitulo 4 aborda
os resultados alcangados, uma comparagdo entre os modelos construidos e uma avaliacdo critica
de cada um deles. Finalmente, no capitulo 5 sdo apresentadas as consideragdes finais e sugestoes

de algumas pesquisas futuras a partir do que foi desenvolvido nesse trabalho.



2 Revisao da Literatura

2.1 Caldeira de Recuperagdo Quimica: recuperagao dos compos-

tos 1Inorganicos

A Caldeira de Recuperacao Quimica pode ser dividida em duas partes: a fornalha, onde
acontecem as reagOes quimicas e a se¢ao de transferéncia de calor, onde a dgua € transformada em
vapor superaquecido. Nesse trabalho, serd dado foco a regido da fornalha, a qual esta representada
na Figura 1. Nesta regido € onde os combustiveis, licor preto e 6leo - em menor propor¢do - € o
ar, em diferentes niveis, s@o inseridos para que a combustdo aconteca. Também € onde acontecem

as reacdes quimicas que proporcionam a recuperacdo do sulfeto de sédio.

Figura 1 — Representacdo esquemdtica de uma Caldeira de Recuperacao.

Oleo- carza

Arterciario

Licor preto

) il
H
{

Oleo- partida

Ar secundario

Fonte: adaptado de Vakkilainen et al. (2005)

A combustao do licor preto € tipicamente dividida em trés etapas: secagem, pirdlise e
combustao do leito carbonizado (VAKKILAINEN et al., 2005). O combustivel € injetado na
caldeira com cerca de 70% de sélidos e a primeira etapa da combustdo consiste na evaporagao
da dgua das gotas do licor. Na sequéncia, a pirdlise se inicia, promovendo reacdes de degradagdo
térmica da parte organica do licor com a liberacdo de gases volateis. Por fim, acontece a
combustdo do leito carbonizado - também chamado de camada - o qual € uma pilha de material
formada por carbono, carbonato de sddio, sulfato e sulfeto de s6dio. Durante essa etapa acontecem
as reacdes de reducgdo, nas quais o sulfato de sddio reage com o carbono originando o sulfeto de

sodio, conforme as equagdes (2.1)-(2.3):
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1 1
C+ ENCIZSOA\. —>C02+§NazS (2.1)
1 1
C+ ZNazSO4 —CO+ ZNazS (2.2)
C+NaySO4 — Na,O+ SO, +CO (2.3)

A eficiéncia de reducdo € a medida da quantidade de sulfato que foi convertida a sulfeto,
ela é geralmente realizada a partir de rotinas laboratoriais, mas j4 estdo disponiveis tecnologias
capazes de disponibilizar esse parametro com frequéncia eleva seja a partir de dispositivos que
fazem a coleta da amostra e as titulagdes de forma automética e sem interven¢do humana ou por
tecnologia visual combinada com algoritimos. Quanto maior € esse parametro mais ajustado esta
o processo € menor quantidade de sodio inutilizavel chega na etapa de cozimento. As condic¢des

operacionais da caldeira de recuperagao t€m influéncia nas taxas de reducao.

Para promover a combustdo do licor preto, o ar € introduzido na caldeira em diferentes
elevacdes, geralmente 3 ou 4. A caldeira de recuperagdo que foi objeto desse trabalho tem 3
niveis de ar, similar a que estd representada na Figura 1. O ar primdrio € alimentado em todas
as paredes e tem o objetivo de ajustar o formato da camada e manté-la afastada das paredes
da fornalha e de fornecer oxigénio para a combustdao da parte externa do leito carbonizado,
fornecendo energia para as reacdes de reducao - que sao endotérmicas - e proporcionando um
ambiente redutor. O ar secunddrio € inserido em duas paredes, geralmente a frontal e a traseira, e
determina o tamanho da camada e promove a secagem, combustio do licor e dos gases volateis
resultantes da pirdlise. Por fim, o ar tercidrio tem a funcao de fornecer oxigénio para garantir a
combustao completa do licor e dos gases, além de fazer uma selagem para evitar o arraste de
material particulado para a parte alta da caldeira (FERREIRA; CARDOSO; PARK, 2010).

De acordo com MacCallum (2015), o ar primdrio e secundario sdo os melhores pa-
rametros de controle para a eficiéncia de redu¢ao. Damasceno et al. (2020) defendem que a
configuracio da injecdo de ar tem grande influéncia na eficiéncia de reducdo. Segundo ele, este
parametro € significativamente afetado - de maneira inversamente proporcional - pelo vazao de

ar primdrio, porém tem pouca ou nenhuma influéncia do ar secundario.

As caracteristicas do licor preto também impactam na eficiéncia de redugdo. Segundo
Cardoso et al. (2012), o aumento da concentragdo de s6lidos do licor preto queimado na caldeira
representa uma melhora no processo de recuperagido em funcdo do aumento da temperatura da
caldeira. Para MacCallum (2015), a viscosidade influéncia na eficiéncia de reducdo, porém em
menor grau. Além disso, eles afirmam que ajustes na pressao e temperatura do licor aumentam
a temperatura do leito carbonizado, que € o fator determinante para atingir maior efici€ncia de

reducdo.
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O dleo combustivel € usualmente utilizado nos momentos de parada e partida da caldeira
e para completar o balancgo energético da fabrica, ou seja, para aumentar a producao de vapor
da caldeira. Conforme a Figura 1 os queimadores geralmente utilizados na partida da caldeira
estdo localizados na mesma altura do ar secunddrio, ou seja, préximos ao leito carbonizado, e
quando estdo em uso podem interferir na sua forma e altura, o que pode impactar a eficiéncia
de reducio, uma vez que a camada € importante para manter o ambiente redutor da fornalha
(VAKKILAINEN et al., 2005; MACCALLUM, 2015).

2.2 Rede neural artificial

A Rede Neural Artificial (RNA) € um modelo computacional que tenta reproduzir as
capacidades de aprendizado e generaliza¢do do cérebro humano. Nas RNA a unidade basica de
processamento € o neurdnio artificial que possui diversas entradas (x;). Os valores das entradas,
ponderados pelos pesos sindpticos (w;), sdo somados e ao resultado dessa operagdo (R) € aplicada
a fung@o de ativacdo (f(.)), que tem o papel de ativar ou néo esse resultado e fornecer um valor de
saida do neurdnio (y). O funcionamento descrito acima pode ser esquematizado pelas equacdes
(2.4) e (2.5) (SILVA; SPATTTI; FLAUZINO, 2010):

R=Y xiw (2.4)

y=f(R) (2.5)

A configuracio dos neurdnios e das conexdes entre eles recebe o nome de arquitetura,
sendo as mais comuns a feedforward e as recorrentes. Neste trabalho, serd empregada a rede Multi
Layer Perceptrons (MLP) que utiliza a arquitetura feedforward, na qual o fluxo de informacao é
unidirecional. Ou seja, inicia nos neurdnios da camada de entrada, que recebem as informagdes
do banco de dados, passa para os neurdnios das camadas intermedidrias, que irdo extrair as
informacdes requeridas dos dados e chegam nos neurdnios da camada de saida que produzem o
resultado final da rede (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Para construir uma RNA € necessario definir alguns hiperparametros, como nimero
de neurdnios e de camadas ocultas, a fun¢do de ativacao, a func¢ao de custo, o otimizador e a
taxa de aprendizagem. A quantidade de neurdnios em cada camada e o nimero de camadas é
definida de maneira empirica e estdo relacionadas com a qualidade da resposta obtida do modelo
construido. Quanto mais neurdnios e camadas, maior a flexibilidade para ajustar os pesos e
maior a probabilidade de obter uma rede que resolva o problema estudado. Por outro lado, a
complexidade da rede aumenta muito, gerando um custo computacional grande, e hé o risco que
a rede fique muito ajustada aos dados utilizados para construi-la, fendbmeno conhecido como

overfitting, e perca a capacidade de generalizacdo (ALMEIDA et al., 2003b).
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A funcdo de ativacdo limita a amplitude da saida de um neurdnio a um intervalo de
valores finitos, que tipicamente estd entre O e 1 ou entre -1 e 1. A fun¢do sigmoide, cujo grifico
tem forma de S, € a funcdo de ativacdo mais utilizada na construcao das RNA, talvez pelo fato de
ter um comportamento adequadamente balanceado entre os comportamentos linear e e nao-linear
e por ser diferencidvel. Essa fungdo assume um valor no intervalo continuo de 0 a 1. A fungdo
tangente hiperbolica € do tipo sigmoide e a amplitude varia de -1 a 1, o que a torna capaz de
perceber pequenas diferencas e de fazer modelos mais finos e com alta sensibilidade (HAYKIN,
2007). Existem outras fun¢des que podem ser utilizadas de acordo com as caracteristicas do
problema, como a Softmax e a ReLU. A Softmax € adequada para problemas de classificacao
e geralmente € utilizada na camada de saida. A funcdo ReLU é um bom ponto de partida na
construcdo de um modelo de redes neurais, pois ela ndo ativa todos os neurdnios a0 mesmo

tempo, o que reduz o custo computacional, porém deve ser usada apenas nas camadas ocultas.

A fungdo de custo, também conhecida como funcdo de perda, é um direcionador para o
aprendizado de maquinas. O objetivo € que o custo seja 0 menor possivel e a funcio de custo vai
ajudar o algoritmo a encontrar uma metodologia para aprender de forma eficiente e precisa. O
erro quadratico médio - soma quadrética das diferencas dos valores reais e dos valores preditos
pelo modelo - e o erro médio absoluto - soma do médulo da diferenca entre os valores reais e
os valores preditos pelo modelo - sdo exemplos de funcdo de custo (BRAGA; CARVALHO;
LUDERMIR, 2007).

O otimizador tem a finalidade de minimizar a fun¢do de custo, determinando os pesos
sindpticos e bias que alcancam esse objetivo. Um dos métodos mais empregados € o gradiente
descendente, o qual segue a dire¢do oposta ao do gradiente, que indica a dire¢cdo da maior
inclinacdo da superficie. Outros métodos como o SGD, ADAM, RMSProp, apresentam variacdes
deste mesmo conceito de otimizacdo (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007).

A taxa de aprendizagem € o tamanho do passo que se dd a cada iteragdo na busca por
minimizar a fun¢do de custo. Se o passo for muito pequeno, o ajuste dos pesos serd suave e
o algoritmo precisard de um tempo significativo para encontrar o minimo da funcao de custo.
Por outro lado, se a taxa de aprendizagem for grande, pode-se ndo encontrar os parametros que

minimizam a fun¢ao de custo e deixar a rede instavel (HAYKIN, 2007).
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Definidos os hiperparametros, a rede passa pelo processo de treinamento supervisionado,
o qual utiliza um algoritmo de aprendizado para promover o ajuste adequado dos pesos sindpticos.
O algoritmo backpropagation € utilizado nas redes MLP e ele € composto pela iteracao em duas
etapas: uma para frente (forward), da entrada para saida, e a outra no sentido contrario, para
tras (backward). Na primeira etapa os dados iniciais sdo processados obtendo a saida, o valor
predito. Esse resultado € comparado com o valor real e a diferenca entre eles € conhecida como
erro. Na fase backward, o mecanismo de retropropagacao faz o ajuste dos pesos dos neurdnios
de toda a rede em func¢do dos erros, comecando pela camada de saida até a camada de entrada.
Esse processo se repete por inimeras vezes para que a rede possa convergir (HAYKIN, 2007).
O critério de parada do treinamento € geralmente o nimero de épocas, que € a apresentacao de
todas as amostras do conjunto de treinamento a rede neural, ou quando a funcdo de custo atingir

um valor aceitavel.

O uso de RNA para modelar caldeiras de recuperacdo € uma realidade, visto que uma
grande quantidade de dados estd disponivel nas industrias. Almeida et al. (2003a), Almeida et
al. (2010) e Sainlez e Heyen (2011) utilizaram as redes neurais para predizer a produgdo de
vapor, Belisério et al. (2020) desenvolveram um sensor virtual para estimar emissdes de 6xido
de enxofre e outro para material particulado e BELISARIO et al. (2023) construiram um modelo
para predizer a queda de pressdo dos gases de exaustdo na bancada. Almeida et al. (2003b)
se propuseram a avaliar o uso de redes neurais para predizer a eficiéncia de redugio, porém o

tamanho da massa de dados utilizada no estudo foi um fator limitante.

A predicdo da eficiéncia de reducio ja foi estudada a partir de outras metodologias. Silva
et al. (2008) utilizaram a minimizacao da energia livre de Gibbs e desenvolveram um modelo
que conseguiu predizer a eficiéncia de reducdo com um erro maximo de 1,1%. Damasceno et al.
(2020) utilizaram o software comercial Aspen Plus para predizer simultaneamente a efici€éncia
de reducdo e a producgdo de vapor. O modelo fenomenoldgico foi validado por dados industriais

e da literatura e o erro para a eficiéncia de reducdo foi menor que 1,0%.



3 Metodologia

O presente estudo classificou-se como aplicado, quantitativo, empirico, descritivo e de
modelagem. A pesquisa abordada € aplicada uma vez que os conhecimentos adquiridos serdao
aplicados de forma imediata na inddstria de celulose e tem objetivos especificos (GIL et al., 2002).
Os dados foram coletados de instrumentos instalados no processo e de analises de laboratdrio
por meio do historiador de dados e foram analisados de forma estatistica o que caracteriza a
pesquisa como qualitativa. O estudo € empirico uma vez que o modelo elaborado trabalha com
um contexto real a fim de elucidar as correlagdes entre as variaveis (CAUCHICK-MIGUEL et
al., 2018). Ele € descritivo visto que visa buscar correlagdes entre os parametros de operacao
da Caldeira de Recuperacdo, como vazdo, temperatura e pressdo do ar e dos combustiveis
alimentados com a varidvel resposta que € a eficiéncia de reducao (MARCONI; LAKATOS,
2003).

Por fim, o procedimento utilizado na pesquisa serd a modelagem, cujo foco é descrever
problemas complexos a partir de um modelo computacional, de modo a identificar a dinamica
entre as varidveis e facilitar a tomada de decisdo de quem estiver usando o modelo (CAUCHICK-
MIGUEL et al., 2018). Esse € exatamente o objetivo do trabalho: prever o que acontece na pratica
com a eficiéncia de reducdo de uma caldeira de recuperacdo com base nos dados de entrada
operacionais do processo de forma que essa informagao possa ser utilizada pelos operadores

para auxiliar nos ajustes dos parametros da caldeira de forma mais répida e eficaz.

A Figura 2 apresenta, de forma esquematica, a metodologia utilizada que serd descrita a

seguir.

Figura 2 — Diagrama da metodologia adotada no trabalho.
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Fonte: elaborado pela autora.
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Os dados de 52 varidveis operacionais da Caldeira de Recuperacdo 3 da Cenibra, con-
forme exposto no quadro 3.1, foram coletados utilizando o sistema historiador de dados Plant
Information Management System (PIMS) através do software Excel. Essas varidveis foram
escolhidas com base nas informacgdes disponiveis na literatura sobre fatores que influenciam na
eficiéncia de redu¢cao (MACCALLUM, 2015; DAMASCENO et al., 2020; CARDOSO et al.,
2012; VAKKILAINEN et al., 2005) e com o intuito de avaliar outros parametros que no dia a
dia da operacdo aparentam ter alguma influéncia. O periodo de coleta de dados foi de outubro
de 2023 a janeiro de 2024, referente a campanha (tempo de operacdo entre as paradas para
inspe¢do previstas na NR13) atual da caldeira. Esse periodo foi selecionado, visto que representa
melhor a condi¢do presente, uma vez que durante a parada mencionada anteriormente alguns
instrumentos utilizados na medicao das varidveis coletadas passam por verificacdes e ajustes,
quando necessarios. Além disso, nesse periodo, a andlise de efici€éncia de reducdo foi realizada

com uma frequéncia maior, 6 vezes ao dia.

Quadro 3.1 — Varidveis analisadas por cada circuito da Caldeira de Recuperagao.

Circuito Variavieis analisadas
Ar ¢ gés Vazio, ten'lperatura‘l e.pressé‘o do‘ ar primério,
secunddrio e tercidrio e oxigénio residual.
Combustiveis Vazao, temperatura e pressao do licor preto

e do dleo e concentracdo do licor.

Licor verde e branco Eficiéncia de reducao, sulfidez.

Vazao de alimentacao de dgua e de produgdo de vapor
e temperatura e pressao do vapor produzido.

Agua e vapor

Fonte: elaborado pela autora.

Com excecdo da eficiéncia de reducao (varidvel resposta do modelo), que é um dado
gerado pelo laboratdrio, as demais varidveis sdo medidas a partir dos instrumentos instalados em
linha e estdo disponiveis em intervalos de 1 em 1 minuto. Ou seja, a frequéncia dos dados de
eficiéncia de reducdo € a limitante para este trabalho. Por isso, todos os dados foram coletados
considerando a média horéria, que € um recurso ja disponivel no historiador, dos horérios de
realizacdo de amostragem do licor verde, que no periodo em estudo foram realizadas 6 vezes ao
diaas1,5,9, 13, 18 € 21 horas.

Toda a parte de andlise de dados e constru¢do do modelo foi desenvolvida no ambiente
Google Colab utilizando a linguagem de programacao Python. Primeiro os dados crus passaram
por um pré-processamento para eliminar momentos em que a caldeira de recuperacao estava
em processo de parada, parada ou no inicio de operacdo e possiveis falhas dos instrumentos
de medicao. O pré-processamento de dados € uma etapa importante visto que a qualidade do
modelo obtido no trabalho € extremamente dependente da qualidade dos dados utilizados na
sua constru¢do. Dados de baixa qualidade podem levar a modelos ndo precisos e ineficazes
(NICKOLAS; SHOBHA, 2022).



Capitulo 3. Metodologia 11

Uma correcao dos dados de vazdo de 6leo queimado foi realizada, substituindo os valores
negativos por zero. Isso foi necessario porque a vazao de dleo € resultado da diferenca da medig@o
de dois instrumentos (vazao de d6leo para caldeira e vazao de 6leo retornado para o tanque de
estocagem) que inevitavelmente apresentam diferencas entre eles, gerando valores negativos e

proximos de zero quando ndo hd queima de 6leo na caldeira.

Em seguida, foram removidos os dados dos momentos de parada e partida da caldeira
e para isso, tomou-se como base os parametros do vapor produzido, do licor preto, licor preto
queimado e do ar terciario, o qual é alimentado na caldeira apenas quando ha queima de licor
preto. Levando em consideracdo os valores normais de operacdo, foram excluidas todas as linhas
de dados em que os valores da temperatura, pressdo e vazao do vapor, vazao, concentragio e
temperatura do licor e vazdo de ar terciario estavam menores que 400 °C, 55 kgf/cm?, 100 t/h,
50 m3/h, 60%, 120°C e 40 t/h, respectivamente. Também foram excluidas as linhas em que
a eficiéncia de reducdo era menor que 75% e maior que 98,5%, com o objetivo de eliminar

momentos de erros na coleta da amostra, na realiza¢do da andlise e no lancamento do resultado.

Ap6s o tratamento dos dados foi realizada a verificacdo da correlagdo entre as varidveis
pelo método de Pearson, a qual foi expressa pelo mapa de calor - funcao seaborn.heatmap
utilizando como conjunto de dados a fun¢ao pandas.DataFrame.corr(method="pearson’) - e
pelo gréfico de dispersao - fungdo seaborn.scatterplot - com o objetivo de identificar as varidveis

que mais influenciam na eficiéncia de redugdo e se hd correlacio entre as varidveis de entrada.

Como o numero de varidveis disponiveis inicialmente € elevado e isto poderia tornar
o modelo mais complexo e até provocar uma pobre capacidade de generalizagdo, a partir da
avaliacdo das correlagdes, definiu-se as varidveis que foram utilizadas na constru¢do dos modelos.
Inicialmente foram eliminados os parametros com correlagdo baixa com a varidvel resposta e
varidveis de entrada que tinham alta correlagcdo entre elas, uma vez que apenas uma das duas

varidveis ja € o suficiente para explicar a outra.

Na sequéncia, os parametros selecionados, foram divididos nos subconjuntos de treino e
de teste, de modo que os mesmos conjuntos sempre fossem utilizados nas diferentes técnicas de
construcao do modelo de predicao. Para dividir os dados foi utilizada uma fungao de divisao
aleatdria com semente fixa de forma que 75% dos dados fossem utilizados para treinar o modelo e
os outros 25% para teste. Apesar da ordem de grandeza dos dados disponiveis para a constru¢ao
dos modelos estar entre 10° e 10%, ou seja, uma variacdo nio muito grande, optou-se por
normalizar as varidveis de entrada por meio da funcao sklearn.preprocessing.StandardScaler,
na qual o conjunto de dados de cada varidvel passou a ter desvio padrdo igual a 1. Por fim, a

variavel resposta foi trabalhada de duas formas, sendo elas:

1. continua, como ela é originalmente; e

2. categodrica, a partir do agrupamento dos dados, considerando a divisao: efici€éncia de
reducao < 90%, de 90% a < 95% e >= 95%.
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Para alguns modelos aplicou-se no subconjunto de treino a técnica de validagdo cruzada
visando melhorar a capacidade de generalizacdo dos modelos. Para isso, esse subconjunto foi
dividido em 5 grupos, sendo que 4 eram usados para o treinamento € 0 grupo restante para
validacdo. Esse procedimento foi repetido por 5 vezes, de modo que todos os 5 grupos sejam
usados para validar os modelos. Por fim, o grupo de teste foi utilizado para testar os modelos
obtidos.

Os dados para a constru¢do do modelo categdrico foram trabalhados de duas formas:
sem e com balanceamento das classes. Para fazer o balanceamento utilizou-se a técnica Synthetic
Minority Oversampling Technique (SMOTE) para criacdao de observacdes artificiais das classes
minoritarias, visto que essa técnica se mostra robusta e bem sucedida em varias aplicacdes de
diferentes esferas do conhecimento (FERNANDEZ et al., 2018).

A partir dos dados pré-processados foram construidos os modelos de Rede Neural
Artificial MLP devido ao seu carater de adaptacio a problemas complexos e de qualquer natureza
(SHEPHERD, 2012). Para isso, foi utilizada a funcdo tensorflow.keras.Sequential do keras tuner
com o objetivo de encontrar os melhores hiperparametros para o modelo a partir de uma pesquisa
aleatéria em um espago de busca pré determinado. O espago de busca utilizado esta descrito no
Quadro 3.2. O otimizador escolhido foi 0 Adam, o qual é amplamente utilizado no aprendizado
de maquinas (SHEPHERD, 2012), sendo que a taxa de aprendizagem poderia ser 0,01 ou 0,001.
A funcido de custo utilizada para os modelos continuos foi o erro quadrado médio - mse - e para

os modelos categdricos a entropia cruzada - sparse_categorical_crossentropy.

Quadro 3.2 — Espaco de busca utilizado no tuner para constru¢cdo do melhor modelo.

Camada|N° de camadas|N° de neurdonios| Funcao de ativacao

Primeira 1 8 - 10241 tanh e sigmoide

Ocultas 1,2¢e3 16 - 4096! ReLU, tanH e sigmoide
Saida 1 1 ou 32 linear ou softmax?

! Intervalo de nimeros multiplos de 2. 2 Para modelos construidos com a varidvel resposta de
forma continua foi usado um neur6énio com a func¢do de ativagdo linear e para a varidvel
categdrica usou-se 3 neurdnios e a fungdo de ativacdo softmax.

Fonte: Elaborado pela autora.

Com os hiperparametros definidos, foram treinadas 10 redes MLP usando cada uma das
abordagens a seguir:
1. continua,
2. continua com valida¢do cruzada,

3. categdrica sem balanceamento de classes,
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4. categérica com balanceamento de classes

Para os modelos construidos usando a eficiéncia de redu¢do como uma varidvel continua,
foi realizada a avaliag¢do do coeficiente de determinagdo (R?) entre os valores reais e os valores
preditos. Em funcao da dificuldade encontrada em desenvolver um modelo com boa previsibi-
lidade da eficiéncia de redugdo de forma continua, a resposta do modelo continuo bem como
os valores reais foram convertidos em classes - baixa (<=90%), normal (90% a <95%) e alta
(>=95%) - e foi elaborada a matriz de confusdo da qual extraiu-se os dados de acuricia global
por faixa e o percentual de falsos-positivos por faixa a fim de verificar o atendimento do modelo
para a faixa baixa de operacgdo, que € a de maior interesse. Seguindo a linha da classificacao,
trabalhou-se com modelos categéricos, aplicando a segunda etapa de avaliacdo dos modelos
continuos, ou seja, matriz de confusdo, acurdcia e falsos-positivos. Por fim, os melhores modelos
obtidos utilizando cada uma das abordagens foram comparados usando as técnicas ja citadas e

também com base na complexidade a fim de determinar qual € o mais adequado para aplicagao.
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4 Resultados

4.1 Pré-Processamento

A base de dados inicial continha 51 variaveis de entrada, uma variavel de saida e 507
observacdes para cada uma delas. Apds aplicar os filtros para fazer a remocgao das linhas dos
momentos em que a caldeira estava parada ou partindo, restaram 497 observacoes. Construiu-se
a matriz de calor para o coeficiente de correlacdo de Pearson entre as 52 varidveis (51 de entrada
e a varidvel de saida). Avaliando a correlacdo entre as varidveis de entrada e a eficiéncia de
reducdo, esse coeficiente variou entre -0,53 e 0,49, o que evidéncia que a eficiéncia de redugdo
se correlaciona com as varidveis de forma ndo linear e que um conjunto de varidveis influenciam

simultaneamente na eficiéncia de reducao.

Buscando reduzir o nimero de varidveis de entrada que seriam utilizadas na construc¢ao
dos modelos, foram eliminadas as varidveis cujo coeficiente da correlacdo estava entre -0,15
e 0,15, restando ainda 38. Avaliando a correlagcdo entre as varidveis de entrada, verificou-se
que algumas delas tinham uma correlacao mais alta (<-0,8 e > 0,8) e com isso, optou-se por
elimind-las, mantendo a varidvel de maior correlagdo com a eficiéncia de reducdo. O novo
banco de dados passou a ter 25 varidveis de entrada. Por fim, fez-se mais um filtro, levando em
consideracdo o que foi levantado na literatura sobre os pardmetros que influenciam na eficiéncia
de reducdo e o conhecimento acerca da Caldeira de Recuperacdo 3 da Cenibra e chegou-se em

12 variaveis de entrada (Quadro 4.1).

Quadro 4.1 — Varidveis de entrada utilizadas na constru¢do do modelo para predizer a eficiéncia

de reducgdo
Cédigo Variavel, unidade
341AI14A Concentragdo do licor preto, %
341TI33 Temperatura do licor preto, °C
341FX13 Vazao de licor preto queimado, tss/h
341FC18 Vazao de ar primério, t/h
341P144F Pressdo de ar primario, mmH,O
341FI19 Vazdo de ar secunddrio, t/h
341FC22 Vazdo de ar tercidrio, t/h
341PI52F Pressdo de ar terciario, mmH,O
341AI12E Oxigénio residual na fornalha, %
Ar/tss | Vazio total de ar por vazao de licor queimado, t,,/tss
341FDC11 Vazao de 6leo queimado, t/h
Sulfidez Sulfidez do licor branco, %

Fonte: elaborado pela autora.
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A Figura 3 apresenta como cada uma das 12 varidveis de entrada esta dispersa em funcio
da variavel de saida. Fazendo uma anélise puramente visual € possivel inferir que certas variaveis,
como vazao e concentracdo de licor, tém uma relagio positiva com a eficiéncia de reducgao,
ja outras varidveis, como a vazao de 6leo e p teor de oxigénio residual, estdo inversamente
relacionadas com a varidvel de saida, ou seja, a medida que a varidvel de entrada assume valores
mais altos, a tendéncia € que a eficiéncia de reducio caia. Avaliando os coeficientes de Pearson
presentes na Figura 4, verifica-se que algumas varidveis, como a vazio e pressao de ar primdrio,
conclui-se que essas varidveis se relacionam de forma direta com a eficiéncia de reducio, mas

com baixa intensidade.

Figura 3 — Gréficos de dispersao das varidveis de entrada com a eficiéncia de redugao.
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Figura 4 — Mapa de calor para o coeficiente de correlagao de Pearson para as varidveis de entrada
e a varidvel de saida.
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Fonte: elaborado pela autora.

De acordo com a literatura, o fluxo de ar tem uma relacdo inversa com a eficiéncia de
reducao (DAMASCENO et al., 2020), MACCALLUM, 2015). Os coeficientes de Pearson,
considerados de forma crua, para o fluxo de ar de cada um dos trés niveis em fun¢do da eficiéncia
de reducdo sugerem uma situacao contraria. Porém, ao aprofundar a anélise, o aumento do fluxo
de ar também tem uma relacdo positiva com a queima de licor, ou seja, uma maior quantidade de
ar estd sendo alimentada na cadeira pois o fluxo de licor queimado também € maior. Quando
a avaliacdo € feita para uma quantidade fixa de licor, que é o que a varidvel ar/tss expressa,
observa-se exatamente o que a literatura aborda, o coeficiente de Pearson passa a ser negativo,

-0,28 para os dados em estudo.

Outra informacao interessante confirmada a partir da avaliacdo dos dados € a relacdo
da temperatura do licor com a eficiéncia de reducao. A tendéncia é que temperaturas maiores
gerem eficiéncias de reducao mais baixas. Isso pode ser explicado em fun¢do do tamanho
da gota do licor, a qual tende a diminuir em funcdo do aumento da temperatura devido a
mudanca da viscosidade. Segundo Vakkilainen ez al. (2005), ao contrario do que € praticado para
muitos combustiveis, cujo tamanho de gota deve ser muito pequeno para maximizar as taxas
de combustio, para o licor preto a atomizacao € feita objetivando gotas maiores, de 2 a 3 mm
de didametro, de modo que o material ndo queimado atinja o leito carbonizado. Dessa forma,
gotas pequenas sao queimadas quando ainda estdo em suspensio e a formagdo da camada fica

prejudicada, bem como o ambiente redutor necessario para atingir boas efici€éncias de redugao.
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Ap6s o tratamento inicial dos dados e da selecdo das varidveis de entrada que participaram
da construgdo dos modelos, os dados foram divididos - usando sempre a semente 1605 - em
dois grupos, ficando o de treinamento com 372 observacdes e o de teste com 125. Foi realizada
uma avaliacdo do conjunto de dados de cada grupo para cada varidvel. Conforme os exemplos
mostrados na Figura 5, a estatistica descritiva, neste caso primeiro e terceiro quartis € a mediana,
de ambos os grupos € semelhante. O que difere um pouco € que o grupo de treinamento tem mais
observagdes discrepantes (fora dos limites dos boxplots), o que € importante para que depois de
treinado o modelo também seja capaz de predizer situagdes extremas, que nao estao retratadas
no grupo de teste. Na sequéncia, os dados foram normalizados de forma que o desvio padrao de

todas as varidveis de entrada fosse igual a 1.

Figura 5 — Boxplot do grupo de treinamento e de teste para duas varidveis de entrada.
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Fonte: elaborado pela autora.

Para a constru¢do do modelo categérico, a varidvel de saida foi dividida em trés classes:

* baixa: para eficiéncia de redu¢do menor ou igual a 90%;
* normal: para efici€ncia de reducdo entre 90 e 95%; e

* alta: para eficiéncia de redu¢do maior ou igual a 95%.

Para o conjunto de treinamento as 372 observagdes ficaram divididas em 79, 275 e 18, respectiva-
mente. No grupo de teste, das 125 observagdes 16 pertencem ao primeiro grupo, 102 ao segundo
e 7 ao dltimo. Por fim, também foi realizado o balanceamento de classes para o conjunto de
treinamento, utilizando a técnica SMOTE, gerando 196 e 257 observagdes artificiais para as
classes baixa e alta, respectivamente, de modo que o nimero de observacdes fosse igual ao da

classe normal.
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4.2 Modelo de Rede Neural Artificial

O primeiro modelo de rede trabalhado se baseia na eficiéncia de redu¢do na forma
continua. Com a utilizacdo do KerasTuner, o melhor modelo encontrado possui trés camadas

ocultas, conforme o Quadro 4.2 e taxa de aprendizagem de 0,001.

Quadro 4.2 — Hiperparametros do modelo de rede MLP para predi¢ao da efici€éncia de reducao.

Camada|N° de Neuronios Funcao de ativacio
Primeira 1024 tanh
Oculta 1 128 tanh
Oculta 2 2048 relu
Oculta 3 2048 relu
Saida 1 linear

Fonte: elaborado pela autora.

Usando os hiperparametros do Quadro 4.2, a rede MLP foi treinada 10 vezes com o
conjunto de treino completo e testada com o conjunto de teste. O coeficiente de correlagdo dos
valores reais versus os valores preditos de cada um desses modelos esté representado na Figura 6.
Esse coeficiente expressa quanto da variancia da eficiéncia de reducdo € explicada pelo modelo,
que neste caso esta entre 1,4 € 19,3%. A Figura 7 exibe a comparagao dos valores reais e preditos
do modelo 7, cujo R? foi 0,193, e a Figura 8 mostra como o erro (diferenca entre o valor predito

e o valor real) do modelo 7 se comporta.

Cerca de 80% dos valores dos erros estd entre -3 e 4. Os extremos dessa faixa sao erros
significativos, visto que a efici€éncia de reducio estd entre 75 e 98,5%, ou seja, um erro igual
a 4 representa 17% dessa faixa. Além disso, o R? obtido revela que a previsibilidade desse
modelo € baixa. Em func¢do dessas limita¢des, decidiu-se por avaliar esse modelo de outra forma,
transformando os dados reais e preditos em trés faixas, as mesmas descritas na se¢io anterior
que foram usadas na construcdo do modelo categdrico, e calculando a acurécia global e a de

cada classe. A Figura 9 apresenta os resultados para cada um dos 10 modelos construidos.

Neste estudo, € muito importante avaliar o comportamento da classe baixa, uma vez que
quando opera-se nessa faixa de eficiéncia de reducdo sdo observados prejuizos no processo e
consequentemente financeiros. De acordo com os dados da Figura 9 os modelos 1 e 4 foram os
que apresentaram a maior acurdcia para a classe baixa. Porém a acuricia para a faixa normal foi
melhor para o modelo 1. Outro modelo que indicou um resultado interessante e que deve ser
melhor explorado € o modelo 8. Por sua vez, o modelo 7, que apresentou o melhor coeficiente de
determinacao, teve a melhor previsibilidade na classe alta, quando comparado com os demais
modelos. Porém ele apresentou um dos menores valores de acurécia para a classe baixa, que € a
de maior interesse. Dessa forma, foi feita uma andlise comparativa apenas entre os modelos 1 e
8.
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Figura 6 — Gréfico com o coeficiente de determinacao de cada modelo construido.
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Fonte: elaborado pela autora.

Figura 7 — Gréfico com as estimativas do modelo 7 e os valores reais da eficiéncia de reducdo.
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Figura 8 — Comportamento do erro a partir do grafico de dispersao e do histograma.
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Figura 9 — Acurdcia global e por faixas obtida com os 10 modelos construidos.

Fonte: elaborado pela autora.

Acuracia do modelo para cada faixa de Eficiéncia de reducao
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Fonte: elaborado pela autora.

A Figura 10 exibe a matriz de confusdo dos valores reais versus preditos para os modelos

1 e 8. Como j4 havia sido observado na Figura 9, o modelo 1 acertou mais vezes a previsao

de classe baixa, 11 contra 9 do modelo 8, para um total de 16 observacdes. Por outro lado, a

quantidade de observacdes rotuladas como classe baixa quando na verdade pertenciam as classes

normal e alta também € maior, 34 contra 11 do modelo 8. Isso é um problema, visto que o

modelo caird em descrédito quando o usudrio se deparar com a predi¢cao frequente de classe

baixa quando os parametros da caldeira estiverem bem ajustados. Diante disso, entende-se que o

melhor modelo treinado até entdo é o modelo 8.
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Figura 10 — Matriz de confusao para modelos continuos.
(a) Modelo 1 (b) Modelo 8
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Fonte: elaborado pela autora.

Visando obter melhores resultados, os mesmos hiperparametros do Quadro 4.2 foram
usados para treinar modelos usando a técnica de validacao cruzada. Os dados de treinamento
foram divididos em 5 grupos que foram usados para treinar e validar o modelo. Depois o grupo
de teste foi utilizado para testar a rede criada e gerar os dados para avaliacdo da efetividade
da rede. Da mesma forma como realizado anteriormente, a analise foi realizada avaliando o

coeficiente de determinagao e a acurdcia global e das classes criadas.

De acordo com a Figura 11a, os coeficientes de correlacdo para os modelos construidos
com validacao cruzada ficaram préximos dos modelos exibidos anteriormente, sendo 0,240 para
0 modelo 6 o maior valor alcangado. Comparando com os demais modelos, o modelo 6 tem
elevada acurdcia apenas para a classe alta, conforme expresso na Figura 11b. O modelo 10 foi o
que retornou o pior coeficiente de determinagio, R?> = 0,046, ¢ o que teve a pior acurdcia para a
faixa de eficiéncia de reducdo baixa. J4 no modelo 3 a acurdcia das duas faixas extremas - baixa
e alta - € elevada, 68,75 e 57,14%, respectivamente. Os outros dois modelos que apresentaram,

na sequéncia, melhor acuricia para a classe baixa, 43,75%, sdo os modelos 4 € 9.

A Figura 12a mostra que, assim como pode ser observado na Figura 11b, a acurécia do
modelo 3 para a classe normal é pequena. Além disso, a matriz de confusdo revela que 30,3% das
observacgdes das classes normal e alta somadas foram preditas como pertencentes a classe baixa,
ou seja, um valor significativo de falso positivo - 0 modelo aponta que tem-se um problema,
quando na verdade ndo se tem -, o que inviabiliza a utilizacdo desse modelo. O desempenho
dos modelos 4 e 9, avaliado as matrizes de confusao expostas nas Figuras 12b e 12c, € bastante
similar. O modelo 4 teve um acerto a mais que o modelo 9, que foi na classe alta, porém o modelo
9 teve um falso-positivo na faixa baixa a menos que o modelo 4. Com base no coeficiente de
determinac¢do, o modelo 4 consegue explicar melhor a variancia da eficiéncia de redu¢do, quando

trabalhada de forma continua, este modelo explica 16,7% enquanto o modelo 9, 13,8%.
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Figura 11 — Comportamento das redes treinadas por meio da validacdo cruzada.
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Figura 12 — Matriz de confusdo dos modelos construidos utilizando a validacdo cruzada.
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Independente da andlise, quando comparados os modelos 4 e 9 obtidos com a aplicacio
do método de validagdo cruzada, com o modelo 8, que ndo foi utilizada essa técnica, o modelo 8
se mostra superior. Em vista disso, os proximos modelos construidos ndo utilizaram o recurso da
validagdo cruzada. Esses modelos foram trabalhados com a eficiéncia de reduc¢do ja na forma

categorica, a fim de avaliar se a capacidade de predi¢cao aumentaria.

Utilizando o KerasTuner, foi encontrado o melhor modelo para predizer as classes pré-
definidas da eficiéncia de redu¢do. Esse modelo conta com duas camadas ocultas e o treinamento
foi realizado utilizando a taxa de aprendizagem de 0,01. O Quadro 4.3 contém os demais
hiperparametros do modelo. E vilido ressaltar que a resposta desse modelo é a probabilidade
das varidveis de entrada pertencerem a cada uma das trés classes, por isso foram utilizados trés

neurdnios na camada de saida.

Quadro 4.3 — Hiperparametros do modelo de rede MLP para predicao das clases da eficiéncia de

reducdo
Camada|N° de Neuronios|Funcao de ativacao
Primeira 1024 sigmoide
Oculta 1 128 relu
Oculta 2 128 relu
Saida 3 softmax

Fonte: elaborado pela autora.

Com os hiperparametros definidos, foram treinadas 10 redes MLP, as quais foram
testadas com o conjunto de teste e os resultados estdo apresentados na Figura 13. Como a saida
do modelo € composta por trés valores de probabilidade, para fazer a anélise da acuricia e da
matriz de confusdo, considerou-se como valor predito a classe que tinha o maior argumento de

probabilidade.

Nenhum dos dez modelos foi capaz de acertar as predi¢des da classe alta. Isso pode
ter acontecido, pois apenas 5% dos dados representam essa faixa. Analisando a classe baixa,
o modelo 10 € o que teve melhor acuricia e na sequéncia foram os modelos 2 e 8. A acurécia
da classe normal e consequentemente a global desses modelos também sdao mais baixas que as
do modelo 10. Dessa forma, o melhor modelo categérico € o 10 e a matriz de confusao esta

representada na Figura 14.
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Figura 13 — Acurdcia global e por classe obtida com os 10 modelos categéricos construidos
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Fonte: elaborado pela autora.

Figura 14 — Matriz de confusdo do modelo categérico 10
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Fonte: elaborado pela autora.
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Em busca de melhorar o modelo categdrico e ter previsibilidade também da faixa alta, foi

realizado o balanceamento de classes do conjunto de treinamento e usando os hiperparametros

do Quadro 4.3, mais 10 redes foram treinadas. Os resultados obtidos com cada um dos modelos

utilizando o conjunto de teste estdo dispostos na Figura 15. Metade dos modelos conseguiram

predizer uma parcela do comportamento da classe alta, mas ainda muito pequena. Além disso,

os modelos com melhor desempenho para a faixa baixa, ndo conseguiram predizer a faixa alta.

Os modelos 4, 2 e 10 tiveram, nessa ordem, a maior acurécia para a classe baixa, 68,75%, 62,5%

e 56,25%, respectivamente, e também estdo entre as 4 melhores acuricias globais.
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Figura 15 — Acuricia global e por classe obtida com os 10 modelos categéricos construidos
usando balanceamento de classes
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Fonte: elaborado pela autora.

A Figura 16 mostra a matriz de confusio desses modelos. A medida que a acuricia
da classe baixa vai aumentando, a quantidade de observacdes que sdo da classe normal, mas
foram preditas como pertencentes a classe baixa também aumenta. Comparando esses 3 modelos
com o modelo 10 que foi obtido sem balanceamento de classe, os modelos 2 e 10 se mostram
inferiores, visto que o modelo sem balanceamento de classes tem a mesma acurdcia ou maior
para a faixa baixa e tem menor percentual de falsos-positivos para essa faixa, 12,8% contra 16,5
e 15,6%, para os modelos 2 e 10 respectivamente. Dessa forma, o melhor modelo treinado com

balanceamento de classes é o modelo 4.

Por fim, os trés melhores modelos - modelo continuo 8, modelo categérico e sem
balanceamento de classes 10 e modelo categérico com balanceamento de classes 4 - foram
comparados com o intuito de identificar o mais adequado. A Tabela 1 apresenta o total de
parametros de cada modelo e as Tabelas 2 e 3 exibem um resumo com a acurdcia global e por

classes e com o percentual de falsos-positivos por classes para cada um desses modelos.

Avaliando a quantidade de parametros utilizados em cada modelo, a rede continua 8 é a
mais complexa e com isso tem maior custo computacional para predizer a eficiéncia de reducdo

com base nas variaveis de entrada usadas nesse trabalho.
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Figura 16 — Matriz de confusdo dos modelos categdricos construidos usando balanceamento de
classes.
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Fonte: elaborado pela autora.

Em func¢do dos ganhos de processo e financeiros abordados no Capitulo 1, a principio,
ndo acertar a predi¢do da classe alta, como aconteceu nos modelos 10 e 4, ndo seria muito critico,
a ndo ser que ela tenho sido classificada como baixa. Para esses trés modelos, uma das sete
observacgdes da classe alta foi apontada como baixa. Ou seja, com relacdo a classe alta, os trés
modelos estdo no mesmo patamar. Avaliando a classe normal a melhor acurécia foi conquistada
pelo modelo 10, a qual € quase 10 pontos superior ao modelo 8 e quase 15 pontos maior que a
do modelo 4. A acuricia da faixa normal € importante, visto que ela representa a maior parte dos
dados e dessa forma confere maior credibilidade ao modelo.
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Por fim, analisando a classe baixa, verifica-se que o aumento da acurécia resulta no
aumento do percentual de falsos-positivos. O modelo 10, quando comparado ao modelo 8, tem
um ganho de mais de 6 pontos percentuais na acurdcia e um incremento de apenas 1,83 no
percentual de falsos-positivos. Em fun¢do disso e dos demais pontos discutidos, o modelo 10
mostra-se superior ao modelo 8. Por sua vez, comparando o modelo 4 com o modelo 10, o modelo
4 apresenta os mesmos 6,25 pontos superiores na acuricia, porém o aumento no percentual
de falsos positivos € de 4,59 pontos. A maior quantidade de falsos-positivos faz com que o
modelo seja desacreditado pelos usudrios e com isso ao longo do tempo eles deixam de usar o
modelo. Diante do exposto, o modelo 10, treinado com base em classes sem balanceamento da
eficiéncia de reducao, é considerado o mais adequado para auxiliar na operacao da Caldeira de

Recuperacgio 3.

Tabela 1 — Avaliacdo dos modelos em func¢ado do total de parametros usados.

Modelo, técnica Total de parametros do modelo
8, Continuo 4.220.113
10, Categorico sem 161.411
balanceamento de classes
4, Categdérico com 161.411

balanceamento de classes
Fonte: elaborado pela autora.

Tabela 2 — Avaliacao dos modelos em fungdo da acurdcia global e para cada classe de eficiéncia
de reducdo.

Modelo, técnica Classe baixa (%) Classe normal (%) Classe alta (%) Global (%)

8. Continuo 56.25 77.45 14.29 72.80

10, Categorico sem 62.50 87.25 0.00 79.20
balanceamento de classes

4, Categérico com 68.75 72.55 0.00 63.00

balanceamento de classes

Fonte: elaborado pela autora.

Tabela 3 — Avaliacdo dos modelos em funcao dos falsos positivos para cada classe de eficiéncia

de reducao.
Modelo, técnica Classe baixa (%) Classe normal (%) Classe alta (%)
8, Continuo 11,01 52,17 9,32

10, Categorico sem
balanceamento de classes
4, Categdrico com
balanceamento de classes

Fonte: elaborado pela autora.

12,84 52,17 0

17,43 47,83 8,47
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5 Consideragdes Finais

A utilizagdo de RNA para aplicacOes industriais estd em expansdo, visto que a robustez
dos recursos computacionais aumenta rapidamente ao longo do tempo, o que permite a criagao de
modelos capazes de predizer com elevada taxa de acerto parametros cuja medi¢do € dispendiosa.
Para construir modelos que representem a realidade e com capacidade de generalizacdo, é
de suma importancia a qualidade dos dados utilizados e que eles reflitam todos os cendrios
operacionais. Por isso, € imprescindivel o pré-tratamento dos dados, visando identificar e remover

valores que nao condizem com o processo avaliado.

No presente trabalho, o conjunto de dados foi submetido a alguns filtros, de modo a
eliminar condi¢des que ndo eram relevantes para o modelo e garantir assim a qualidade dos
dados. Por meio do método de Pearson foi possivel identificar a correlacao dos dados de entrada
com a eficiéncia de redu¢do e comparar com as informacdes disponiveis na literatura. A vazao
de licor preto e a vazdo de 6leo queimado foram as varidveis que apresentaram coeficientes de
correlacao mais expressivos. Sendo que a primeira tem um influéncia positiva na eficiéncia de
reducdo e a segunda tem relacdo inversa. A partir da matriz de correlacdo e das informagdes
disponiveis na literatura sobre as varidveis operacionais que t€m influéncia na eficiéncia de
reducao, foram selecionadas 12 varidveis de entrada para constru¢do dos modelos, sendo elas:
vazao, concentracao e temperatura do licor preto, vazao e pressao do ar primdrio, vazao do ar
secunddrio, vazao e pressao do ar tercidrio, oxigénio residual da fornalha, razdo entre a vazao

total de ar e a vazdo de licor queimado, vazado de 6leo queimado e sulfidez do licor branco.

Foram construidos modelos utilizando a eficiéncia de redu¢do de forma continua, como
ela é, sem e com validacdo cruzada e de forma categérica, com trés classes - baixa (<90%),
normal (90% a <95%) e alta (>=95%) -, sem e com balanceamento de classes. A definicao dos
hiperpardmetros dos modelos foi realizada por meio do keras tuner e na sequéncia os modelos
foram treinamos com um conjunto de treino e teste. O modelo com maior correlacdo entre os
valores preditos e valores reais foi o desenvolvido com validacdo cruzada, cujo R? é igual a 0,24.
Esse valor € considerado baixo, visto que apenas 24% da variancia da eficiéncia de redugdo era
explicada pelo modelo. Em funcdo dessa limitacdo, a eficiéncia de reducdo passou a ser avaliada

por classes.
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O modelo com melhor capacidade de classificacdo foi treinando com a varidvel de saida
inicialmente categdrica e sem balanceamento de classes. Para este modelo, a acurédcia global
foi 79,2%. Esse valor cai para a classe baixa, 62,5% e reduz drasticamente para a classe alta, a
qual o modelo nao foi capaz de prever, que pode ter acontecido devido a existéncia de poucas
observagdes para essa classe. Apesar dessa deficiéncia, como a principal vantagem do modelo
¢ informar os momentos em que a eficiéncia de reducdo esta na faixa baixa, entende-se que a
utilizacao deste no dia a dia pode auxiliar na realizacdo de ajustes dos parametros da Caldeira
de Recuperacdo, como regular a vazao de ar e a temperatura do licor, de forma mais ripida,

resultando em uma operacao mais estdvel em relacdo a eficiéncia de reducao.

Como sugestdes para trabalhos futuros seria interessante utilizar uma base de dados
maior que contenha uma quantidade de dados das classes baixa e alta mais representativa com
o objetivo de melhorar a previsibilidade do modelo para essas classes. Outra recomendagao é
testar a utilizacdo de outras varidveis de entrada disponiveis a fim de encontrar um modelo que
consiga predizer com elevada precisdo a eficiéncia de recuperagdo de forma continua. Por fim,
seria proveitoso fazer uma andlise de sensibilidade para melhorar a compreensao dos efeitos das
varidveis de entrada na eficiéncia de reducdo, varidvel de saida, a fim de direcionar a acdo dos

operadores da Caldeira de Recuperacdo para as varidveis de maior impacto.
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