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Resumo

A caldeira de recuperagao quimica tem papel de destaque na industria de celulose ao
utilizar um efluente com alto potencial poluidor, o licor negro, para gerar vapor, energia e
ainda recuperar quimicos que serdo reutilizados no processo. Garantir um bom
desempenho operacional é, portanto, primordial para assegurar a competitividade da
industria.

O objetivo deste trabalho é desenvolver um modelo estdtico para a producdo de
vapor em uma caldeira de recuperacao Kraft e a partir dele, propor as condi¢des 6timas
de operagdo para maximizar a sua producdo. Além disso, deseja-se avaliar as diferentes
estratégias de modelagem, comparando-se a utilizacdo de modelos de Regressao Linear
Multivariavel e modelos ndo lineares de Redes Neurais Artificiais. A metodologia aplicada
mostrou-se eficiente, obtendo-se modelos para predi¢cdo para o vapor com R? acima de
0,95 em ambos os métodos de modelagem, com erro percentual médio absoluto inferior
a 2%.

A partir das varidveis que compdem o modelo escolheram-se aquelas cuja otimizagdo
possui implementacdo mais factivel. O problema de otimizacdo indicou que, a partir de
uma redistribuicdo de ar na caldeira, hd um potencial de ganho médio de 5% na eficiéncia
de queima do licor negro quando a caldeira esta operando com carga reduzida e de 3,5%
guando esta operando nas condi¢cdes nominais.
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1 Introdugao

O setor de celulose e papel é um consumidor intensivo de energia elétrica e térmica,
tendo sido responsavel por 4,9% do consumo de eletricidade no Brasil em 2015 (EPE,
2016). Nesse sentido, as questdes envolvendo eficiéncia energética tornam-se essenciais
para a competitividade dessas empresas ndo sé pelo aspecto econémico, mas também
ambiental.

Os esforgos nas ultimas décadas para o desenvolvimento de equipamentos com
melhor performance e a busca por uma unidade fabril energeticamente integrada, fez
com que os parques modernos sejam autossuficientes e até comercializem seu excedente
de energia. Dentre esses equipamentos, destaca-se a caldeira de recuperag¢dao quimica
que, através da geracao de elevados volumes de vapor, permite a implementacdo de um
sistema de cogeracdo de alto rendimento energético por meio de turbogeradores a
condensacao.

Apesar da evolugao significativa nos ultimos anos, iniciativas para a reducdo de custos
e otimizacdo de processos sdo sempre necessdrias. Este trabalho busca, através de
técnicas de modelagem e otimizacdo, melhorar a eficiéncia de queima de uma caldeira de
recuperacdo quimica em uma industria de celulose. A metodologia proposta estd baseada
na construcdo de modelos caixa-preta obtidos através de um banco de dados do histérico
operacional e a aplicacdo de programacdo ndo linear para otimizar as varidveis
operacionais de forma a aumentar o rendimento da geracdo de vapor. Além disso,
avaliaram-se diferentes técnicas de modelagem empirica, comparando-se a utilizacdo de
modelos de Regressao Linear Multivaridvel e Redes Neurais Artificiais.

O presente trabalho é dividido como segue: no Capitulo 2 a revisdao bibliografica
apresenta o processo genérico de producdo de celulose com destague para o
funcionamento da caldeira de recuperacdo quimica; técnicas de modelagem,
fundamentando as metodologias caixa-preta utilizadas no trabalho e trazendo exemplos
de trabalhos envolvendo modelagem em caldeiras de recuperacdo; as etapas de
desenvolvimento de um modelo empirico estatico, tendo destaque os métodos de
deteccdo do estado estaciondrio; finamente, a uma revisdo sobre algoritmos de
otimizacdo e suas aplicagdes na industria de celulose. O Capitulo 3 divide-se em caso de
estudo, o qual descreve a planta industrial que foi objeto de estudo desse trabalho, e
metodologia utilizada na geracdo dos modelos e otimizagdo. O Capitulo 4 apresenta os
resultados e discussdes sobre o tratamento dos dados, performance dos modelos e
retorno da otimizacdo. O Capitulo 5 encerra este trabalho com as conclusdes decorrentes
da andlise dos resultados e apresenta as ideias de trabalhos futuros.
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2 Revisao Bibliografica
2.1 Processo Kraft

A fabricagao Kraft de celulose inicia-se com a transformagao das toras em cavacos
de madeira que seguem para a etapa de cozimento em um equipamento chamado
digestor. Nele sdo adicionados sulfeto de sédio e hidroxido de sédio (licor branco),
resultando na dissolucdo da lignina e na liberacdo das fibras. Esse processo deve ser
controlado de forma a maximizar a remocdo da lignina e minimizar a degradacdo dos
carboidratos (celulose e hemicelulose), garantindo a qualidade do produto final
(D’ALMEIDA, 1988).

Apds o cozimento, as fibras celuldsicas formam uma pasta marrom que prossegue
para as demais etapas da chamada linha de fibras, enquanto que o licor branco carregado
de lignina e outros extrativos da madeira (licor negro fraco) sdo enviados para o ciclo de
recuperacao quimica.

Na linha de fibras, a polpa marrom é transferida para o sistema de depuracdo, que
remove materiais ndo fibrosos, e lavagem, que separa a polpa do licor negro residual. A
celulose é entdo encaminhada para as etapas de deslignificacdo com oxigénio, e posterior
branqueamento com peréxido de hidrogénio, soda cdustica e diéxido de cloro, onde a
alvura desejada é atingida. Por fim, a polpa é enviada para as etapas de secagem e
enfardamento.

No ciclo de recuperagao quimica, o licor negro fraco é concentrado através um
sistema de evaporacgdo, aumentando o seu conteldo de sélidos e, portanto, seu poder
calorifico. Este licor é, entdo, queimado em uma caldeira de recupera¢dao. A parcela
organica do licor gera calor utilizado na geracdao de vapor, enquanto que a parcela
inorganica da origem ao material fundido (smelt), constituido de carbonato de sédio
(Na,COs3) e sulfeto de sédio (Na,S).

O smelt é diluido com o licor branco fraco, formando o licor verde. Este, segue para
a etapa de caustificacdo onde reage com cal (Ca0), produzindo carbonato de sédio
(CaC0s3) e o hidréxido de sédio (NaOH). Desta forma, recupera-se o licor branco usado no
cozimento. A Figura 2.1 é um esquema simplificado do processo de fabricacdo de
celulose.

Vapor Aguade

cavacos / lavagem

Celulose

Caldeira de Evaporacao
recuperacao

Figura 2.1: Processo de fabricacdo de celulose. Fonte: adaptado de FIGUEIREDO, 20009.
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2.1.1 Caldeira de recuperagdo Kraft

A caldeira de recuperagdo quimica é a responsavel pela viabilidade econ6mica e
ambiental da fabrica. Por meio dela é possivel recuperar os reagentes quimicos para a
producdo do licor branco, gerar vapor e energia elétrica para atender os processos e
ainda reduzir significativamente o fluxo de efluentes para o meio ambiente (D’ALMEIDA,
1988).

A caldeira de recuperacdo é composta basicamente por uma fornalha e
equipamentos de troca térmica. A queima do licor na fornalha é complexa e envolve uma
série de transformacgbes, tais como: secagem, pirdlise, oxidacdo e reducdo dos sais
inorganicos (COSTA et al., 2005). A agua, presente nos tubos que recobrem a fornalha,
recebe calor da queima de combustivel é encaminhada para o baldo superior na forma de
vapor saturado.

Os gases de combustdo da fornalha fluem até a regido dos superaquecedores pelos
guais passa o vapor advindo do baldo, obtendo-se vapor superaquecido. A temperatura
do vapor é controlada por meio de injecdo direta de agua através dos
dessuperaquecedores (GRACE, 2008).

A distribuicdo de ar na fornalha tem forte influéncia na reacdo de reducdo do
sulfato e na producdo de vapor. Visto que a queima do licor exige um ambiente oxidante,
para a combustdo da sua carga organica, e, a0 mesmo tempo, um ambiente redutor, para
a reducdo da sua parte inorganica, uma divisdo do ar é necessaria (ADAMS et al. 1997).

A alimentac¢do do ar de combustdo na fornalha é realizada em trés niveis: primario,
secundario e terciario. A fungdo do ar primario é fornecer oxigénio para a combustao dos
compostos de carbono. O ar secundario é o que mais tem efeito sobre a operagdo da
caldeira. Seu o objetivo é secar o licor, queimar compostos volateis e controlar a altura e
temperatura no leito. O controle adequado dessa temperatura aumenta a eficiéncia de
reducdo do licor e reduz problemas relacionados a incrusta¢do e a corrosao na regido dos
superaqueceredores. Por fim, o ar tercidrio complementa a queima dos compostos
volateis e sela a fornalha, minimizando o arraste de material particulado. Outros niveis de
ar podem ser adotados com a finalidade de reduzir as emissdes atmosféricas.
(VAKKILAINEN, 2005).

2.2 Técnicas de modelagem

Um modelo é uma abstracdo matematica de um processo real (SEBORG et al., 1989)
em que, a partir de um conjunto de dados de entrada, obtém-se a resposta do processo
(DENN, 1986). Dessa forma, o modelo é uma aproximacao e ndo pode incorporar todas as
caracteristicas do processo real (GARCIA, 2005 e AGUIRRE, 2004). E usual dividir os
modelos em trés grupos relacionados ao nivel de informacao que eles contém:

e Modelos “caixa-branca”: as equacdes sdo plenamente conhecidas a partir
das caracteristicas fenomenolégicas do processo. Apesar de terem maior
capacidade de extrapolacdo, nem sempre sdo viaveis devido ao esforco
necessario para modelar um sistema partindo do equacionamento dos
fendbmenos envolvidos.

e Modelos “caixa-cinza”: s3ao construidos utilizando os aspectos
fenomenoldgicos conhecidos do sistema, enquanto que os parametros
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desconhecidos sdo estimados a partir de dados experimentais ou de
processo.

e Modelos “caixa-preta”: sdo construidos apenas a partir dos dados empiricos
e suas equacdes sdao obtidas através de métodos matemadticos que
relacionam as varidveis de entrada com as de saida.

A natureza multivaridvel e com disturbios ndo medidos dos processos industriais
torna dificil sua modelagem fenomenolégica. Por outro lado, a grande disponibilidade e
volume de dados histéricos possibilita o desenvolvimento de modelos empiricos. Estes
modelos representam com mais facilidade a realidade de uma planta industrial existente,
pois, ao invés de basearem-se em defini¢cdes tedricas e ideais, utilizam informacdes reais
do processo (KADLEC et al. 2009).

KADLEC et al. (2009) cita algumas técnicas de desenvolvimento de modelos
multivaridveis lineares e ndo lineares, como: regressao linear multivaridvel, andlise de
componentes principais, minimos quadrados parciais, redes neurais artificiais, sistemas
neuro-fuzzy e maquinas de suporte vetorial. Neste trabalho, serdo abordadas as técnicas
de regressao linear multivaridvel (RLM) e redes neurais artificiais (RNA).

2.2.1 Regressdo Linear Multivaridvel

Na RLM uma varidvel dependente Y de ser predita assumindo que ela possui uma
relagdo linear com diversas varidveis independentes X;_;_,,. De forma que:

Y:,B+Zn:aixi (Ea. 1)

onde [3 é o termo independente e ; sdo os coeficientes lineares das varidveis independentes
X;. Os parametros de ajuste podem ser estimados pelo método dos minimos quadrados
aplicado a um conjunto de dados. Para testar o ajuste verifica-se a relagdo entre os
valores Y observados e os preditos através do coeficiente de determinacdo (R?) definido
pela equacao 4:

onde 3 é o termo independente e ; sdo os coeficientes lineares das varidveis independentes
X;. Os parametros de ajuste podem ser estimados pelo método dos minimos quadrados
aplicado a um conjunto de dados. Para testar o ajuste verifica-se a relagdo entre os
valores Y observados e os preditos através do coeficiente de determinacdo (R?) definido
pela equacdo 4:

n

SQut = Y (% — )’ (Eq. 2)
i=1
SQexp = Zn:(?jz - 17)2 (Eq 3)
=1
SQex
B = SQt: (Eq. 4)

onde SQtot € a soma dos quadrados das diferengas entre cada valor observado (y;) e a
média das observagdes (V) . SQexp € soma dos quadrados da diferenga entre o valor
estimado de cada observacdo (3,) e a média das observagdes (y) .
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2.2.1 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sdao uma ferramenta largamente utilizada na literatura
para constru¢do de modelos empiricos ndao lineares. Sua estrutura é baseada no
funcionamento do cérebro humano cuja organiza¢do paralela e distribuida das unidades
de processamento permite aprender padrdes existentes em um conjunto de dados e
generaliza-los (HAYKIN, 2001).

Uma rede é composta por camadas de neurdnios (elementos de processamento)
conectados entre si. A cada neurdnio sdo apresentados os sinais de entrada ponderados
por um peso que indica sua influéncia na saida da unidade. A soma desses sinais
ponderados, acrescida de um bias (termo independente de ajuste), passa por uma funcdo
de ativacdo que limita o intervalo de amplitude do sinal de saida. Em redes com multiplas
camadas, a saida de cada neurdnio da camada precedente sera a entrada para os
neurdnios da camada posterior. Os pesos sinapticos e o nivel de bias sdo os responsaveis
por armazenar o conhecimento representado no modelo. A Figura 2.2 mostra uma
representacdo do modelo de um neurénio.

Funcio de
ativacio

o()

Sinais
de
entrada

Saida
Vi

Jungao
aditiva

Pesos
sinapticos

Figura 2.2: Modelo de um neuronio artificial. Fonte: HAYKIN, 2001.

A arquitetura é a maneira que os neuronios de uma rede estdo estruturados e
envolve a definicdo de parametros como: numero de camadas da rede, niumero de
neurdnios das camadas intermediarias, funcdo de ativacdo e a forma com que a
informacao flui através da rede (HAYKIN, 2001). Podem-se identificar trés tipos de rede
comumente utilizados:

e Redes alimentadas adiante (feedforward) de uma uUnica camada: os valores
de entrada estdo diretamente associados a uma camada de neurbnios que
gera a saida do modelo. Devido a essa caracteristica, sdo capazes de
aprender apenas problemas linearmente separaveis (VELLASCO, 2007). O
fluxo de dados segue sempre em direcao a camada de saida.

e Redes alimentadas adiante (feedforward) de multiplas camadas: compostas
por multiplas camadas escondidas de neur6nios; sdo as redes mais
difundidas na literatura. Segundo BARRON (1993), uma ou duas camadas
ocultas com um numero suficiente de nés, pois resolve a maior parte dos
problemas encontrados.

e Redes recorrentes: suas saidas sdo realimentadas como sinais de entrada
para neurbnios da mesma camada ou camadas anteriores, sendo
empregadas em sistemas dindmicos variantes no tempo (HAYKIN, 2001).
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A rede extrai informacdo dos dados a partir do processo de treinamento.
Inicialmente, os dados disponiveis sdo divididos em um conjunto de treino, que serd
utilizado no processo de aprendizagem, e um conjunto de validacdo, que testa a
capacidade de generalizacdo do modelo.

Durante o treinamento hd modificacdo dindmica dos pesos sindpticos de forma a

minimizar a raiz do erro médio quadratico (RMSE) dado pela equagdo 5. O algoritmo de
aprendizado supervisionado mais utilizado é o backpropagation.

(Eq.5)

Zn:(yi - )?i)2

RMSE =
n

Onde y; sdo os valores observados, ¥, sdo os valores preditos e n é o tamanho da amostra
analisada.

Segundo BRAGA et al. (2000), a capacidade de generalizacdo depende de alguns
fatores:

e Tamanho e representatividade estatistica do conjunto de dados de

treinamento;
e Arquitetura da rede neural;

e Complexidade do problema abordado.

Modelos com uma arquitetura complexa tendem a ficar sobreajustados (overfitting)
aos dados de treinamento, o que reduz significativamente sua capacidade de
generalizagdo. Assim, o overfitting esta associado a um numero excessivo de neurdnios
ou camadas. E possivel identificar esse problema, quando o RMSE é baixo no conjunto de
treinamento e alto no conjunto de validacao.

Por outro lado, se a complexidade do problema é grande frente ao modelo, a rede
ndo é capaz de representa-lo de forma adequada, fato conhecido como subajuste ou
underfitting. Neste caso, o RMSE é baixo tanto no conjunto de treino quanto no de
validacdo. A Figura 2.3 representa esses fendOmenos:

fungdio fungdio A fungdo
modelo modelo / \ modelo
_.-. seee dados seee dados ?.F' iII I'I esee dados
- o~ \ T‘u.; \
™~ R
- ..::Ti\- . .: | I‘" . F‘\ “'I
x ‘: x'ﬁ““\t{:. l ’ AN N . faﬁ
. ey, ": T~ LI . \\-’/:
X X X
Underfitting Ajuste adequado Owverfitting
Figura 2.3: Problema de ajuste do modelo. Fonte: adaptado de scikit-learn.org.
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2.2.2 Modelagem de caldeiras de recuperagdo

Dada a importancia da caldeira de recupera¢dao no processo de celulose e sua
complexidade, cresce o nimero de estudos que visam reduzir perdas de ordem
econdmica, de seguranca e ambiental fazendo uso de metodologias baseadas em
modelos.

WIDARSSON e DOTZAUER (2008) realizaram estudos usando redes neurais
probabilisticas para antever situacdes de vazamento em caldeiras de recuperacao,
ajudando a operacdo a identificar situacdes de falhas potenciais e agir de forma a evita-
las. MARTINELLI (2008) propde uma ferramenta para monitorar variaveis de processo
que, através da comparacao com o modelo obtido via rede neural, detecte defeitos em
diversas malhas de controle de uma caldeira de recuperagdao. ALMEIDA (2006) utilizou
modelagem estatistica através da técnica do modelo oculto de Markov para deteccao de
situagdes anormais em caldeiras de recuperagao quimica.

SMITH et al. (2000) e REYES (2011) relacionaram as emissdes de compostos
reduzidos de enxofre (TRS) de uma caldeira de recuperacdo com varidveis de processo
usando redes neurais. SAINLEZ e HEYEN (2013) compararam diferentes técnicas de
treinamento supervisado de RNAs para predizer as emissdes de dxidos de nitrogénio.
CUNHA (2005) analisou a influéncia das condicdes de operacdo da caldeira no sistema de
abate de material particulado através de um modelo neural.

COSTA et al. (2005) optaram por uma abordagem hibrida para a modelagem da
caldeira de recuperagcao que reune: minimizacao da energia livre de Gibbs, usada para
descricao da eficiéncia de reducdo; rede neural, através da qual foi possivel inferir a
formacao do particulado, e modelo linear, para predizer a entalpia do vapor gerado.

POTRICH (2014) utilizou RNA para predizer o percentual de carbono no licor verde
como um parametro da eficiéncia de queima na caldeira. A rede n3do conseguiu
generalizar o modelo devido aos poucos dados disponiveis.

Com o objetivo de desenvolver uma ferramenta de monitoramento do vapor
gerado na caldeira, FILHO et al. (2009) realizaram uma modelagem neural que permitiu
predizer a vazado, a temperatura e a pressao de saida do vapor. Segundo os autores, esse
modelo pode servir também como sinal para malhas de controle do nivel do baldo e da
temperatura nos superaquecedores.

Uma classe de modelagem muito utilizada em caldeiras de recuperacdo é a
Fluidodindmica computacional (CFD). Na literatura é possivel encontrar trabalhos que
utilizam essa técnica para estudar o escoamento dos gases de combustdo, distribuicdao do
ar, arraste de gotas de licor, formacdo e deposi¢cdo das cinzas e emissGes atmosféricas.
Dentre os autores que realizaram esse tipo de estudo, podemos citar: PEREZ et al. (2016),
LEPPANEN et al. (2014), FERREIRA (2013), MAAKALA (2013), FERREIRA et al. (2010) e
FONTES et al. (2008). A CFD permite melhor compreensdo dos fendmenos envolvidos,
porém possui implementagdo mais complexa.

2.3 Desenvolvimento de modelos caixa-preta

Modelos empiricos sao completamente dependentes dos dados e das condigdes
operacionais do sistema utilizados na sua construgdo. Assim, a realizacao de algumas
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etapas anteriores a modelagem é essencial para garantir a qualidade do conjunto de
treinamento. Dentre eles pode-se citar (CAMILO e SILVA, 2009):

e |dentificacdo das varidveis-chave: nesta etapa é feito um estudo do problema
e a identificacdo dos dados relevantes para descrevé-lo a partir do
conhecimento técnico sobre o sistema.

e Pré-tratamento dos dados: também conhecido como “limpeza”, envolve
operagles basicas como remocgdo de ruidos, tratamento de dados ausentes,
eliminagdo de outliers (pontos aberrantes).

e |dentificagdo dos estados estacionarios: no desenvolvimento de modelos
estaticos, faz-se necessario uma identificacdo dos regimes permanentes
dentro do grupo de dados de processo. Metodologias estudadas para essa
finalidade serdo abordadas subsequentemente.

e Transformagao dos dados: consiste em tratar os dados de forma que eles
possam ser compreendidos pelo algoritmo a ser utilizado. A normalizacdo é
um exemplo de transformacdo, sendo essencial para aplicacdo em redes
neurais.

e Reducdo dos dados: um volume muito elevado de dados torna o treinamento
do modelo lento e mais sujeito a problemas de ajuste. Nestes casos, as
técnicas de reducdo devem ser aplicadas, mas sem perder a
representatividade dos dados originais. A eliminacdo de dados redundantes é
um exemplo.

e Selecdo de varidveis: esta etapa consiste na identificagdo de um subconjunto
de varidveis independentes que melhor explique a varidvel resposta
(FERREIRA, 2012). A analise da significancia permite verificar a influéncia de
cada varidvel de entrada sobre a de saida, garantindo a melhor
reprodutibilidade do modelo. Algumas técnicas de selecdo de varidveis serdo
abordadas subsequentemente.

2.3.1 Identificagdo do estado estaciondrio

A identificacdo do estado estacionario (EE) é uma fase importante no tratamento de
dados em aplicacdes de modelagem, controle, otimizacdo, analise de processo, deteccao
de falhas, reconciliacdo de dados, treinamento de redes neurais, entre outros (HUANG,
2010; JIANG, 2003). De modo geral, pode-se dizer que um processo esta em EE quando as
suas variaveis-chave permanecem estaveis ao longo do tempo, sem correlacdo umas com
as outras (GARCIA, 2013).

Segundo MEJIA et al. (2010), os métodos para detecgdo de EE podem ser divididos
entre os que utilizam a decomposicdo da série em segmentos e os que analisam a série
temporal como um todo. Os ultimos sdo baseados em indicadores calculados a partir de
estatistica, de estimativas das derivadas, de métodos graficos e de aprendizagem de
maquinas.

A maioria das metodologias executa seus calculos sobre uma janela movel ao longo
da série temporal. Estes sdo mais utilizados para deteccdo off-line devido ao custo de



DEQUI / UFRGS — Liége Pilling Baptista da Costa 9

armazenamento de dados que se faz necessario. Por outro lado, ha métodos que testam
0 processo em um ponto de amostragem, o que os torna mais vidveis para detec¢do em
tempo real.

A abordagem mais classica sdo as técnicas de regressao linear ao longo de uma
janela de tempo, seguida pela avaliacdo da inclinacdo da curva, normalmente através do
teste estatistico T. Se a inclinagdo for préxima a zero, had grande probabilidade de o
periodo ser estaciondrio (MHAMDI, 2010 e GORE, 2011). A escolha do intervalo de andlise
esta relacionada a dinamica do sistema e é normalmente feita de forma empirica, o que
se torna um problema em processos complexos (MEJIA, 2010).

CAO e RHINEHART (1995) sugerem uma modificagdo do teste F proposto por CROW
et al. (1960), de maneira a substituir a definicdo de uma janela de temporal por filtros que
ponderam os calculos. O método se baseia na razdo de duas variancias, definidas como o
desvio quadratico dos dados em relacdo a média e o desvio quadrdtico em relagdo a
dados consecutivos. Idealmente, se a série estivesse em estado estacionario essa razao
seria 1. Essa metodologia é largamente empregada em aplica¢cdes de deteccdo em tempo
real.

GARCIA (2013) e MENEZES (2016) compararam as técnicas de Cao & Rhinehart e
transformadas de Wavelets em trabalhos de otimizagdo em tempo real. Ambos
reportaram que os desempenhos dos métodos foram satisfatérios, sendo que método de
Cao & Rhinehart possui tem uma implementagdao mais simples, porém é mais sensivel a
ruidos.

JIANG et al. (2003) utilizaram o método de deteccdo baseado em transformadas de
Wavelets multiescala para a andlise de processos industriais continuos. Essa técnica que
permite analisar sinais, simultaneamente, nos dominios do tempo e frequéncia e é bem
consolidada na literatura.

MEJIA et al. (2010) realizaram um estudo comparativo entre o método tradicional
de Cao & Rhinehart e uma nova abordagem proposta baseada na estimativa da
autocorrelacdo local. O primeiro provou ter maior velocidade de processamento, no
entanto requer o ajuste ndo trivial de quatro parametros. O segundo exige maior esfor¢o
computacional, mas tem menos parametros de ajuste.

Metodologia de Cao & Rhinehart

A metodologia de detec¢do do estado estacionario que serd adotada neste trabalho
é o teste estatistico F modificado proposto por CAO e RHINEHART (1995) bastante
consolidado na literatura. Originalmente, o teste F baseia-se na razao entre a variancia de
duas populacdes de tamanho N e tem como hipétese nula a igualdade das variancias. Cao
& Rhinehart propde a substituicdo do tamanho da janela temporal por filtros (A) que
permitam avaliar a estacionariedade ponto a ponto, sendo ideal para aplicagdes em
tempo real. O método sera descrito nessa segao.

Dada uma série temporal composta por X;_,_y Vvalores, inicia o método pelo
calculo da média mével (X¢ ;) ponderada pelo parametro de ajuste (4,) variando de O a 1.

Xei=AX +(1-A) X 14 (Eq. 6)
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X ; substitui a meédia X no calculo da variancia (6?) convencional descrito abaixo:

o' = N:}l iZ::(Xi _)_()2 (Eq.7)

No entanto, esse calculo também é computacionalmente exigente e necessita a
definicdo de um tamanho de amostra N. Desta forma, o calculo modificado da variancia
do conjunto substitui a janela por outro filtro de ajuste (1,) que variade 0 a 1.

ot =H(X = X 1)’ +(1- 4) of iy (Eq. 8)

Ja a segunda variancia é baseada no quadrado da diferenca de dois pontos sucessivos
ponderado por um filtro (43) que também possui valores de 0 a 1.

5f2,i =2(X; = X1)2 +(1- 4) 5f2,i71 (Eq.9)
A relagdo entre as variancias é determinada pela razdo R; de acordo com a equagao
10:
R — (2 _j'l)o-fl
| 55 (Eq. 10)

Em teoria, para processos perfeitamente estaciondrios com média constante e
presenca somente de ruido branco nao correlacionado, o valor de R deveria ser préximo a
unidade. O valor critico de R esta relacionado ao intervalo de confianca desejado, de
forma que se R > R;_, o processo sera considerado transiente. Os parametros
sugeridos por CAO e RHINEHART (1995) sdo Rt =2, A1 =0,2, A, = A3=0,1. No entanto,
estudos realizados por BHAT e SARAF (2004) mostraram que usar valores de A, > A3 reduz
os erros do tipo I* e do tipo 1%

2.3.2 Selegdo de varidveis

A identificacdo das varidveis de relevancia no processo é essencial para o seu controle
e otimizacdo eficientes. Segundo ROSSINI (2011), a selecdo de varidveis estatisticamente
significativas se justifica devido aos seguintes fatos:

e Um modelo composto por elevado numero de varidveis pode apresentar
problema de overfitting, prejudicando sua capacidade de generalizacdo;

e A presenca de varidveis ndo significativas no modelo pode introduzir ruidos
aos dados;

e A identificacdo de varidveis-chave é normalmente baseada no conhecimento
empirico de engenheiros e operadores, o que leva a resultados tendenciosos;

e Modelos mais enxutos facilitam a coleta e analise dos dados.

1 - . ., o -
Ocorre quando a analise ndo consegue rejeitar uma hipdtese falsa, ou seja, é um falso positivo.
Ocorre quando a analise rejeita uma hipdtese verdadeira, ou seja, é um falso negativo.
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Os algoritmos de selecdo de varidveis podem ser divididos entre os que sdo
independentes e os dependentes do modelo. Nas metodologias independentes do
modelo sdo realizados testes estatisticos sobre subconjuntos das varidveis de forma a
escolher o que melhor represente a variabilidade dos dados, como é o caso da Andlise de
Componentes Principais. J& na segunda categoria, sdo gerados modelos a partir de
diferentes subconjuntos que sdao posteriormente comparados através de critérios de
sele¢cdo, normalmente a minimiza¢ao do erro. Neste tipo de abordagem destacam-se o
uso de regressdes multivaridveis, redes neurais e algoritmos genéticos, podendo se
diferenciar pela forma como s3do executados (CONTRERAS, 2002). FACCHIN (2005)
classifica as sele¢des dependentes do modelo em:

e Busca exaustiva: sdo gerados modelos testando-se todas as combinacdes
possiveis das varidveis e escolhendo-se aquele que atenda melhor aos critérios
de selecdo. Apesar de ser um método bastante preciso, possui alto custo
computacional;

e Selecdo automatica: o melhor conjunto de varidveis é obtido adicionando ou
removendo sequencialmente varidveis ao modelo através de critérios
estatisticos e observando-se a reducdo do erro de predicdo. Sdo métodos mais
rapidos do que a busca exaustiva, porém sofrem influéncia significativa de
minimos locais, podendo ndo alcancar o melhor subconjunto possivel. Alguns
exemplos desse tipo de abordagem sdo a selecdo por adicdo (forward
selection), por remogdo (backward eliminatio) e a que permite adicionar ou
remover através de teste de redundancia das varidveis a cada passo (stepwise
regression).

e Busca aleatdria: s3o capazes de explorar uma regido mais ampla de
subconjuntos do que a selecdo sequencial, aumentando-se a probabilidade de
alcancar o maximo global. O algoritmo genético é um exemplo desse tipo de
selecdo em que alguns subconjuntos sdo gerados aleatoriamente, e seu
desempenho em relacdo a predicdo da varidvel de saida é avaliado. Os
conjuntos que apresentarem melhor resposta tém maior probabilidade de
“passar a informacdo a diante” através das varidveis que os compde. Novos
subconjuntos sdo criados a partir dos anteriormente selecionados de forma
gue as variaveis mais “adaptadas” se propagam a cada evolucdo

ALMEIDA et al. (2004), comparam diferentes métodos de selecdo de varidveis com
objetivo desenvolver um modelo de redes neurais para uma caldeira de recuperacao
quimica. Foram testados os métodos de andlise de componentes principais (PCA),
regressao de minimos quadrados parciais (PLS), algoritmos genéticos e os métodos
automaticos baseados em regressdo linear multipla (stepwise regression, backward
elimination e forward selection). Cada método obteve um conjunto diferente de varidveis,
chegando-se a conclusao que os algoritmos sequenciais de selecdo automatica foram os
mais adequados para a resolugao desse problema.

2.4 Algoritmos de otimizacao

A simulagdo de processos permite que modelos possam ser utilizados para resolver
problemas operacionais ao apontar as consequéncias de determinadas variaveis sobre o
sistema e evitando a utilizacdo da intuicdo e suposicdes (FIGUEIREDO, 2009). No entanto,
ndo é possivel determinar se os valores simulados sdo os 6timos para, por exemplo, a
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maximizacdo da produtividade (BRIGHENTI, 2006). Esta limitacdo é superada pela
integragdo de técnicas simulagdo com as de otimizagao.

Segundo EMBIRUCU E LIMA (1999), otimizar um processo consiste em encontrar os
valores otimos das varidveis manipuladas da unidade que proporcionam um melhor
rendimento ou um maior lucro, normalmente sujeito a restricdes operacionais. Os
métodos dividem-se em:

e Programacdo Linear: quando a funcdo objetivo e as restricdes sdao funcdes
lineares das varidveis de projeto. S3o exemplos o método SIMPLEX e
Elipsoidais.

e Programacao Nao Linear: quando a fungdo objetivo, ou pelo menos uma das
restricdes, € uma funcado nao linear das varidveis de projeto. Sdo exemplos:
Método de Programacdo Linear Sequencial, Método de Programacao
Quadratica Sequencial, Método das Direcdes Vidveis e Método do Gradiente
Descendente, entre outros.

2.4.1 Aplicagdes de problemas de otimizagdo na industria de celulose

O cenario competitivo das industrias de celulose torna imprescindivel a busca pela
reducdo de custos e aumento da eficiéncia operacional. Neste contexto, ganham
importancia a utilizacdo de métodos de modelagem e simulac¢do, a solugao de problemas
de otimizagdo e estratégias de controle avancadas.

SARIMVEIS et al (2003) propuseram a criacdo de uma ferramenta de suporte a gestao
da geracdo de vapor e energia em uma fabrica de celulose. Para isso, eles desenvolveram
um modelo através de balancos de massa e de energia na caldeira de recuperagao, nas
turbinas e nas valvulas redutoras de pressdao. A modelagem serviu como restricao no
problema de otimizagao cuja funcdo objetivo era reduzir os custos da produgado de vapor
e eletricidade levando em conta os custos de combustivel, preco da eletricidade e a
demanda de producao.

ALMEIDA et al. (2007), obteve um modelo da caldeira via RNA para a geracdo de
vapor e empregou a metodologia de superficie de resposta para identificar as regides
otimas de operacdo nas quais a producdo de vapor é mais elevada e estavel. De forma
semelhante, PINHEIRO (2011), partiu de um modelo neural para a gera¢do de vapor e
empregou algoritmo elipsoidal para otimizar as varidaveis operacionais e maximizar a
producdo.

3 Materiais e Métodos

3.1 Caso de estudo — Descri¢cao da Unidade Industrial

O presente trabalho foi desenvolvido a partir do estudo da nova caldeira de
recuperacdo quimica (linha 2) da empresa CMPC Celulose Riograndense, localizada no
municipio de Guaiba. Todas as informagdes contidas nessa secdo foram baseadas no
manual operacional da caldeira em questao.

A caldeira estudada possui capacidade de queimar 6.750 toneladas de sélido seco por
dia (tss/d) de licor negro a um teor médio de 81% em sodlidos secos, gerando vapor
superaquecido de alta pressdo. Além do licor, outras correntes sdo queimadas na
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caldeira como forma de remediacdo de efluentes e recuperacdo energética. Os gases
concentrados ndo condensaveis (CNCG) e o metanol, gerados nas etapas de cozimento e
evaporagdo, sao coletados e direcionados a um incinerador auxiliar. Ja os gases nao
condensdveis diluidos (DNCG), gerados principalmente nos tanques de licor, sdo
misturados ao ar secundario alto e queimados diretamente na caldeira. O fluxo de DNCG
é relativamente constante, aumentado apenas quando é preciso queimar os gases
excedentes da outra linha de produc¢ao presente na fabrica.

A caldeira conta ainda com um sistema de queimadores a 6leo para situagdes de
partida da unidade ou quando a queima de licor negro esta reduzida. Em teoria para uma
alimentagdo de licor inferior a 2000 tss/d é necessadria a queima conjunta de dleo
combustivel, no entanto, no periodo analisado por este trabalho, foi possivel verificar a
queima exclusiva de licor apenas a partir de 4000 tss/d.

Os queimadores auxiliares estdo acoplados a parede da fornalha na altura dos niveis
de ar secundario e secunddrio alto. A Figura 3.1 representa este esquipamento.

CNCG
Fornalha
Caldeira
. Metanol
Oleo combustivel etano

Ar auxiliar

Figura 3.1: Queimador auxiliar de CNCG, éleo e metanol. Fonte: adaptado de VILLARROEL,
1998.

A alimentacdo do licor negro na fornalha é realizada na forma de spray por bocais nas
paredes da mesma. A quantidade de bicos utilizados depende da carga de licor e da
velocidade de injecdo pretendida, podendo chegar a 16 bocais em operagdo. O tamanho
da particula é essencial para o desempenho da caldeira, uma vez que as gotas devem ser
pequenas o suficiente para secarem rapido, e grandes o bastante para ndao serem
arrastadas pelos gases. O controle desse tamanho depende da pressao nos bocais, da
temperatura do licor e do teor de sélidos secos.

O sistema de ar é distribuido em trés niveis, sendo que o nivel secundario se subdivide
em secundario e secundario alto. Cada nivel de ar é pré-aquecido através de um estagio
de troca térmica com agua quente seguido dois estagios com vapor de média pressao.

O ar primario localiza-se na base da fornalha e influencia principalmente a eficiéncia
de reducdo. Ele é introduzido em quantidade insuficiente para uma oxidacdao completa,
atuando apenas na camada mais externa do leito, o que gera uma atmosfera deficiente
em oxigénio e favorece a reducdo dos compostos inorganicos. O ar primdrio, portanto,
requer baixa pressdao estatica de forma a afastar o leito carbonizado da parede da
fornalha com a minima penetragao possivel na camada.

O nivel secundario é o mais importante da caldeira, estando localizado logo abaixo
dos bicos de injegao de licor. Uma pressdo estatica elevada neste nivel é importante para
manter a penetracdo do jato de ar e aumentar a turbuléncia, melhorando a mistura do ar
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com os gases da fornalha. Além disso, é importante para a manutencdo da temperatura e
altura do leito.

O ar terciario localiza-se acima dos bicos do licor e tem a fungao de completar o
processo de combustdo e selar a fornalha reduzindo arraste de particulado. Este nivel de
ar exige altas pressdes e é o responsdvel controle do oxigénio residual. A Figura 3.2
mostra uma ilustragdo da distribuicdo de ar na fornalha.

Ar tercidrio

bicos de
injegdo de licor Ar secundrio alto
(ar + DNCG)

Ar secunddrio

Ar primdrio

Figura 3.2: Distribuigdo do ar na fornalha. Fonte: adaptado de PINHEIRO, 2001.

A agua desmineralizada que alimenta o sistema passa, antes de entrar no baldo, por
um processo de desaeracdo, pré-aguecimento com vapor e troca térmica com os gases de
exaustdo da caldeira em um economizador. A temperatura de saida da agua do pré-
aquecedor é limitada pela diferenca entre a temperatura do baldo e o economizador com
o objetivo de evitar sua ebulicdo dentro desse ultimo. A agua de alimentacdo também é
usada como reposicdo no sistema de dessuperaquecimento do vapor. Além disso, parte
da 4gua estd sempre sendo retirada da caldeira através do sistema de purga que visa
evitar o acumulo de sais no sistema, precisando ser levada em conta no controle da vazao
alimentada. Um esquema simplificado da circulacdo de agua estda representado na Figura
3.3.

Vapor superaquecido
Baldo \
‘ Superuqulecedar . 4

/

Banco gerador

Agua de alimentagéio

Vapor saturado

Vapor superaquecido

Purga

pré-aquecedor

Agua de
alimentagdo

Economizador

Risers

Guases de exaustdo

(tudos ascenaentes)

Downcomers
¥

(tubos descendentes)

Licor

o
-

e
O ‘l ventilador

ré-aquecedor
Yy

EE *

-

Ar ambiente

Figura 3.3: Esquema de uma caldeira de recuperacdo. Fonte: adaptado BEYCHOK, 2012.
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3.2 Desenvolvimento do modelo

O desenvolvimento do modelo foi realizado seguindo o procedimento apresentado no
Capitulo 2. Nesta segdo, serdo descritas as metodologias utilizadas para cada etapa.

3.2.1 Identificagdo das varidveis e aquisigdo dos dados de processo

A escolha preliminar das varidveis de entrada baseou-se no estudo do processo, em
referéncia de trabalhos similares encontrados na literatura (PINHEIRO, 2011; ALMEIDA et
al. 2007; POTRICH, 2014; REYES, 2011) e no conhecimento de operadores e de
engenheiros. A Tabela 3.1 mostra as varidveis operacionais avaliadas.

Tabela 3.1: Varidveis candidatas ao modelo de geragao de vapor.

N2 Nomenclatura Variaveis

1 Figua Vazdo de dgua de alimentacao m3/h

2 Tsgua Temperatura da agua de alimentagao °C
gue entra no baldo

3 Flicor Carga de licor tss/d

4 Ciicor Teor de secos no licor %

5 Viicor Velocidade de inje¢do do licor m/s

6 Tiicor Temperatura de entrada do licor °C

7 Féleo Fluxo de dleo t/h

8 Frmet Fluxo de metanol Kg/h

9 Fonce Fluxo de DNCG para ar secundario alto Nm3*/min

10 Tonce Temperatura do DNCG °C

11 Far 1 Vazdo de ar primario Nm3/min

12 Par 1 Pressdo do ar primdrio mmH,0

13 Tar 1 Temperatura ar primario °C

14 Far 2 Vazdo de ar secundario Nm3/min

15 Par 2 Pressdo do ar secundario mmH-,0

16 Tar 2 Temperatura do ar secundario °C

17 Far 2 alto Vazdo do ar secundario alto Nm3/min

18 Par 2 alto Pressao do ar secundario alto mmH,0

19 Tar 2 alto Temperatura do ar secundario alto °C

20 Far 3 Vazao do ar tercidrio Nm3/min

21 Par 3 Pressdo do ar terciario mmH,0

22 Tar 3 Temperatura do ar terciario °C

23 Co2 res Oxigénio residual %

24 Fvapor Fluxo de vapor gerado t/h

Os dados de todas as variaveis operacionais foram coletados através do Sistema Pl
(Sistema de Gerenciamento de InformacGes de Processo) da OSI soft, Inc. Como precisa
gerenciar uma grande quantidade de informacdo, o software realiza um processamento
desses dados antes de armazend-los. Esse sistema constitui-se dos mecanismos de
excecdo e compressdo. O primeiro consiste em se estabelecer um valor minimo de
variacdo no parametro para que este seja armazenado, ja o segundo estabelece uma faixa
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de desvio na tendéncia dos dados acima da qual a informacdo é armazenada, ou seja, se 0
ponto estd dentro do angulo de desvio da varidvel anterior, é descartado.

Os parametros de excecdo e compressao podem afetar significativamente a qualidade
dos dados e foram utilizados para se definir o intervalo de amostragem. Uma vez que o
sistema estabelece um tempo maximo de 3 minutos acima do qual o valor da variavel é
obrigatoriamente armazenado, este foi o tempo escolhido. O periodo analisado foi entre
03 /03 /2016 a 10 /04 /2017, somando 193.440 pontos.

3.2.2 Identificagcdo do estado estaciondrio

O método de Cao & Rhinehart parte da premissa que ndo hd autocorrelacdo nos
dados analisados. A autocorrelacdo esta fortemente presente em séries temporais de
processos continuos, visto que o valor de uma determinada varidvel controlada depende
do seu valor passado. Uma forma de reduzir esse problema é reduzir a frequéncia de
amostragem. Assim, um pré-tratamento se fez necessario onde o banco de dados,
anteriormente amostrado a cada 3 min, foi incialmente submetido a uma média movel
ponderada conforme a equacdao 11 e, em seguida, os valores das variaveis foram
coletados com uma frequéncia de 30 min.
+0,6X

i+l i+2+0’4xi+3+0’2Xi+4 (Eq 11)

X = 02X, ,+04X, ,+06X, ,+08X ,+X,+08X
' 5

onde X sdo valores de uma variavel igualmente amostrados no tempo e o indice i
representa sua posicao na série temporal relativa a janela da média mével realizada.

Uma vez obtido o novo banco de dados com 19.344 pontos, selecionou-se um
conjunto de varidveis-chave de operag¢ao da caldeira, a partir do conhecimento
operacional, sobre o qual seria aplicado o método. As varidveis selecionadas foram a
vazdo de agua de alimentacdo (m3/h), a carga de licor (tss/d), o fluxo de dleo (t/h), o fluxo
de metanol (Kg/h), a vazdo de CNCG (Nm3/min), a vazdo de ar total (Nm3/h) e o fluxo de
vapor gerado (t/h).

Como ja descrito no capitulo 2, o método exige o ajuste de quatro parametros, R,
A1, A; e A3, relacionados ao nivel de confianga e a dindmica de cada problema cuja sintonia
ndo é trivial. Optou-se, entdo, por realizar um ajuste empirico baseado em uma pré-
selecdo dos regimes do processo e buscando os parametros que minimizassem erros do
tipolell.

A identificacdo preliminar dos estados estaciondrios foi realizada observando-se a
mudanca de set-point da carga de licor e o tempo para que essa se estabilizasse,
plotando-se graficos de todas as varidveis selecionadas e analisando seu comportamento.
Essa pré-avaliacdo foi feita apenas a partir de agosto de 2016 devido a auséncia de
histérico do set-point da alimentacdo de licor negro em periodos anteriores.

Em seguida, o método de Cao & Rhinehart foi implementado em um algoritmo
utilizando a linguagem Visual Basic for Applications (VBA) no Microsoft Excel® 2010
conforme consta no Apéndice A.

No cddigo foi adotado R igual a 2 tal qual sugerido por CAO e RHINEHART (1995) e
testou-se diversas combinagdes dos filtros A;, A, e A3, variando seus valores entre 0 e 1.
Foi considerado que o processo estda em estado estacionario quando, para todas as
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varidveis, o valor de R fosse menor que R O resultado obtido pelo algoritmo foi entdo
comparado ao esperado pela analise preliminar, permitindo obter a sintonia que
represente o processo com menor erro do tipo | e do tipo Il.

Depois de realizada a aplicacdo do método Cao & Rhinehart em todo o banco de
dados com os parametros de ajuste encontrados, foi feita uma nova inspecado através de
graficos para confirmar a classificagdo dos regimes do processo. Assim, apds a analise dos
dados e excluindo-se os periodos em que a fabrica esteve parada, obteve-se 9.970 pontos
em estado estacionario.

3.2.3 Tratamento de dados

O tratamento de dados foi realizado utilizando o Microsoft Excel® 2010 e consistiu na
identificacdo de outliers e dados faltantes. Conforme indica a bibliografia esses pontos
podem ser eliminados ou substituicdo por valores médios. Como os dados ja foram pré-
tratados com a média movel ponderada, decidiu-se eliminar os valores incoerentes e
aplicar a média sempre que possivel em dados faltantes. A identificacdo dos outliers foi
feita filtrando-se todos os dados que excedessem o limiar estabelecido pela equacdo 12.
O conjunto avaliado incluiu os pontos em regime transiente e estaciondrio com a fabrica
em operacdo, ou seja, sem considerar periodos de partida e parada.

Limitt=u+t4*c (Eq. 12)

sendo P a média da populacdo para cada varidvel e o o desvio padrdo.

3.2.4 Selecdo das varidveis do modelo

Primeiramente, foi feita uma reavaliacdo das varidveis previamente selecionadas.
Optou-se por se trabalhar com pontos operacionais em que ndao houvesse queima de dleo
combustivel por se tratar de uma excecdo operacional que implica na mudanca de
diversos parametros. A vazdo da dgua de alimentacdo também foi removida por ser uma
realimentacdo da producdo do vapor. A remocdo dos periodos com queima de dleo
reduziu a amostra de 9.915 para 8.256 pontos.

A selecdo das variaveis foi realizada através de uma combinacdo da selecdo
automatica com a busca exaustiva. Utilizando o algoritmo sequencial stepwise regression
do Statistics and Machine Learning Toolbox do Matlab® 2009a foi possivel determinar as
principais varidveis que participariam do modelo. A cada passo, a ferramenta adiciona a
variavel que tenha maior correlacdo com a saida, realiza o teste de significancia F e
verifica o ajuste do RMSE. Posteriormente, o programa executa uma selecdo por
remocao, analisando a possivel exclusdo de uma varidvel redundante do modelo.

Uma vez definidas as variaveis com maior relevancia, a selecdo secundaria baseou-se
em uma busca exaustiva que testou todas as combinag¢des possiveis das demais variaveis
analisando a redugdo do erro percentual médio e o aumento do R? no modelo linear. A
implementagao desse método em Matlab pode ser verificada no Apéndice B.

A escolha de unir os dois procedimentos deve-se ao fato de que a selegdao automatica
ser mais rapida, reduzindo o niumero de combinagdes a ser exploradas, mas possui
algumas limitagdes, como: ndo garante a obtengao do melhor modelo possivel, tem como
resposta um unico modelo final quando pode haver outros igualmente bons e com menos
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varidveis, ndo leva em conta o conhecimento técnico sobre o processo, sendo as vezes
necessario forcar determinados preditores ao modelo.

3.2.5 Reducdo da amostra

A eliminagdo de dados redundantes é importante, pois eles podem gerar overfitting e
ainda gerar um R? superior ao real, induzindo a um erro de andlise. Além disso, um
conjunto reduzido aumenta a velocidade do treinamento. Para cumprir esse objetivo foi
feita a média de todos os pontos identificados num mesmo periodo estacionario,
reduzindo a amostra para 575 pontos. A Figura 3.4 é um resumo das etapas que
culminaram na obtencdo do conjunto de dados final.

Coleta de LRI Deteccdo do Pré- Reducdo da
para detecgdo
Dados do EE EE tratamento amostra
e Amostragem: 3min  ® Média movel ¢ Cao & Rhinehart e - queima de 6leo e - dados redundantes
¢ 193.440 pontos e Amostragem: 30 min e Analise grafica e - outliers e Média dos EE
¢ 19.344 pontos ¢ 9.970 pontos e 8256 pontos e 575 pontos

Figura 3.4: Diagrama do processo de preparac¢do do conjunto de dados.

3.2.6 Modelagem

A partir do banco de dados composto pelas variaveis selecionadas, tratadas e
reduzidas, procedeu-se ao desenvolvimento de um modelo linear usando RLM e um
modelo ndo linear usando RNA. A amostra foi dividida em 70% para o conjunto de treino
e 30% para o conjunto de teste. Posteriormente, fez-se uma simulacdo com todos os
pontos em estado estacionario (8256 valores de cada varidvel) e comparou-se os valores
gerados pelo modelo com os valores reais da variavel de resposta através do R? e do erro
médio percentual. Os algoritmos de treino e validacdo encontram-se no Apéndice C.

Regressao Linear Multivariavel

Como ja visto no Capitulo 2, a RLM pode ser descrita pela equacdo 13 como sendo a

o, n

combinacdo linear de X;_;_,, varidveis. Vetorialmente, para uma amostra de “p” pontos e

o, n

n” varidveis de entrada, o problema se resume a expressao:

Y(px1)=X(pxm)*b(mx1)
(Eq. 13)

onde m corresponde as n variaveis de entrada acrescida do termo independente,
portanto m = n+1. Y é o vetor coluna da varidvel resposta correspondente aos p instantes
amostrais. A matriz X é composta pelas n varidveis de entrada acrescida de uma coluna
unitaria que sera multiplicada pelo termo independente de ajuste. Finalmente, o vetor
coluna b engloba os coeficientes da regressao.

Desta forma, uma vez carregadas as matrizes X e Y Matlab® 2009a, utilizou-se o
operador “\” que fornece a inversa da matriz a esquerda para se realizar a divisdo
matricial e obter os coeficientes de regressdo conforme a equacdo 14:
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Rede Neural Artificial

Para gerar e treinar a rede foi necessario transformar os dados através da
normalizagdo das varidveis conforme a equagao 15:

Zi norm — Zi _Zmin (Eq. 15)
- Zmax_Zmin
onde Z; é o valor da varidvel Z que se deseja normalizar, Z,in € ZmyaxSao os limites da
varidvel Z obtidos no conjunto de todos os dados (estacionario e transiente) depois de
removidos os periodos de partida, parada e outliers.

A arquitetura de rede escolhida para este trabalho foi a feedforward com uma
camada intermedidria, funcdo de ativacdo tangencial na entrada da camada intermediaria
e funcdo de ativacdo linear na camada de saida. A funcdo newff do Matlab® 2009a foi
utilizada para gerar as redes enquanto que a fungdo train foi destinada ao treinamento.
Durante o treinamento o programa usou o algoritmo backpropagation com otimizagao de
Levenberg-Marquardt que ajusta os pesos de cada neurénio com o objetivo de minimizar
o erro a cada iteracdo. Por ser um problema de otimizacdo, o ajuste dos pesos é
dependente do chute inicial; por isso, optou-se por realizar 200 treinamentos para cada
rede e escolher aquela que apresentasse melhor desempenho. Analisou-se, também, o
impacto do niumero de neurdnios na camada intermediaria variando o mesmo de 1 até
20.

3.3 Otimizag¢do do processo

Para proceder ao problema de otimizacdo utilizou-se a funcdo fmincon do Matlab®
2009a ideal para casos de otimizacdo ndo lineares restritos formulados da seguinte
forma:

c(x)<0
Ceq (X) =0
min, f(x) tal que:<{ Ax<b
A, x =beq
Ib<x<ub

(Eq. 16)

Onde se deseja minimizar a fungdo objetivo f(x) sujeita as restricdes ndo lineares de
desigualdade e igualdade, as restri¢cdes lineares de desigualdade e igualdade, e aos limites
de cada variavel, respectivamente. Sendo, b e beq vetores, A e A,y matrizes, c(x) e ceq(x)
funcbes que retornam vetores, e Ib e ub também vetores. A fun¢do de otimizacdo retorna
os valores das x; variaveis que minimizam a funcdo objetivo a partir de um chute inicial
apresentado pelo usudrio através do vetor x,. Neste trabalho, utilizou-se a média entre
os limites de cada varidvel como valores iniciais.

Devido a presenca de restricoes ndo lineares, a fungdo fmincon foi aplicada tanto para
o modelo linear quanto para a rede neural e baseou-se no método de programacao
guadratica sequencial através do algoritmo active set.

A otimizacdo teve a finalidade de maximizar a producdo de vapor para uma
determinada vazao de queima de licor negro. Para isso, definiu-se a fungdo objetivo como
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sendo f(x) = —fluxo de vapor gerado que, por sua vez, é a saida dos modelos
obtidos. Em cada otimizacdo a carga de licor foi mantida fixa de forma que se pudesse
avaliar a eficiéncia de queima dada pela equagao 17.

. ton vapor gerado
Eficiéncia =

ton licor queimado (Eq. 17)

Além do fluxo de queima do licor, outras varidveis do modelo ndao podem ser
manipuladas livremente. As quantidades de DNCG e metanol influenciam na geragdo de
vapor por possuirem poder calorifico significativo, mas sua disponibilidade depende de
outras etapas do processo, ndo sendo, portanto, varidveis de decisdo para a otimizagao.
As temperaturas das correntes de ar também sdo parametros criticos, pois os pré-
aquecedores possuem capacidade limitada e ainda utilizam o préprio vapor gerado para
aquecimento, sendo necessaria a realizacdo de uma analise de viabilidade que ndo consta
no escopo deste trabalho.

Assim, optou-se por utilizar como varidveis de decisdao aquelas cuja implementacao
fosse mais factivel. A modificacdo da proporcao do ar e pressdes de ar na caldeira se
encaixam nesse quesito por ndo terem custo de implementacdo significativo e ser
possivel testar o impacto das duas modificacdes na geracao de vapor de forma simples e
sem investimento adicional.

Para poder avaliar o ganho da otimizacao frente aos dados histéricos do processo,
utilizou-se os mesmos como ponto de partida, variando-se apenas os parametros de
decisdo sujeitos as devidas restricdes e mantendo os demais constantes.

Os limites maximo e minimo das varidaveis foram obtidos a partir do histérico
completo, compreendendo os dados em regime permanente e transiente. Uma analise
através de histogramas mostrou as regiGes que concentravam a maior parte dos pontos
operacionais, definindo as fronteiras utilizadas.

As restricOes foram obtidas através de graficos de tendéncia acrescida de uma faixa
de variacdo. Essa faixa foi determinada a partir da analise da distribuicdo dos residuos
baseada histogramas. A relacdo encontrada para as vazbes de cada nivel de ar
separadamente e ar total (Figura 3.5) com a carga de licor alimentada foi linear. Ja a
relacdo obtida entre a pressao do ar secundario alto e sua respectiva vazdo foi polinomial

(Figura 3.6).
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Figura 3.5: Variagdo do ar total de acordo com a carga de licor.
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Figura 3.6: Variacado da pressdo do ar secunddrio com a sua vazao.

A relacdo da pressdao do ar tercidrio com sua respectiva vazdo ndo apresentou
nenhuma tendéncia definida, mas é possivel observar pelo grafico da Figura 3.7 que ha
valores maximos operacionais ligeiramente diferentes para determinadas faixas de
injecao de ar. Portanto, tragaram-se retas que melhor representassem os limites dessa
varidvel de acordo com a vazdo de ar alimentada.
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Figura 3.7: Variacao da pressao do ar tercidrio com a sua vazao.
A fim de otimizar a distribuicdo do ar na caldeira, definiu-se uma faixa de variacao dos

porcentuais de cada ar em relagdo ao total. Esses limites também foram definidos a partir
da observacao dos dados histéricos e sdo mostrados na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Limites das restricdes para a distribuicdo do ar na caldeira.

% de ar primario 21% 28%

% de ar secundario 27% 35%
% de ar secundario alto 16% 22%
% ar tercidrio 21% 31%
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Ao final, as otimizagbes que ndo convergiram foram identificadas através do exitflag
da funcdo fmincon e desconsideradas. A Tabela 3.3 mostra um resumo do problema de
otimizagao.

Tabela 3.3: Quadro resumo do problema de otimizagao.

Parametro da otimizagao Descrigao

Fungao objetivo Minimizar a fun¢do = -fluxo de vapor
Limites Valores maximo e minimo das varidveis
Restrigoes lineares de Relacdo de cada nivel de ar e ar total com a carga de

desigualdade licor alimentada, relacdo da pressao de ar tercidrio

com sua respectiva vazio.

Restrigdes nao lineares de Relagcdo da pressdo de ar secundario alto com sua
desigualdade respectiva vazao e propor¢ao de cada nivel ar em
relagdo ao ar total

Variaveis de decisdo Vazoes das correntes de ar: primario, secundario,
secundario alto e terciario. Pressdes: ar secundario
alto e terciario

4 Resultados

4.1 Detecc¢do do estado estacionario

Conforme descrito na metodologia, o método de Cao & Rhinehart foi associado ao
método grafico para a identificacdo do estado estacionario, sendo que o primeiro da um
direcionamento sobre onde ha maior probabilidade de haver regides em EE e o segundo
realmente confirma a hipdtese. O ajuste dos coeficientes foi realizado de forma empirica
conforme descrito no apéndice A e os melhores resultados obtidos sdo mostrados na
Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Melhores ajustes dos parametros de Cao & Rhinehart para o problema
proposto.

A A A3 Errodotipol (%) Errodo tipoll (%) Erro total (%)

0,65 0,7 0,002 5,81 12,8 18,61
0,65 0,75 0,002 5,66 13,1 18,76
0,65 0,8 0,002 5,53 13,32 18,85
0,65 0,85 0,002 5,45 13,5 18,95

A quantificagdo do erro foi feita ao se comparar a analise prévia baseada nas
mudancas de set point e andlise grafica com a reposta do algoritmo. A sintonia escolhida
foi a primeira apresentada na Tabela 4.1 por possuir menor erro total.
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Por se tratar de um sistema sujeito a disturbios, a imprecisdao de medicdo e a acdo de
diversos controladores, suas varidveis nunca estdo completamente estaticas sendo
necessario admitir-se certa variabilidade dentro de um mesmo periodo em EE. A Figura
4.1 ilustra o comportamento das varidaveis em um desses periodos.
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Figura 4.1: Periodo identificado como estaciondrio.

4.2 Selecao de Variaveis

Conforme descrito no Capitulo 3, das 23 varaveis previamente selecionadas foram
removidas a vazao de alimentac¢do da dgua e o fluxo do éleo combustivel, considerando-
se apenas os instantes operacionais com queima exclusiva de licor. A selegdo de variaveis
utilizou o conjunto de dados contendo todos os 8256 pontos ndo normalizados em estado
estacionario.

Como uma primeira analise, usou-se a fungao stepwise no Matlab em que, através de
uma interface amigavel é possivel acompanhar a redugcdao do RMSE em cada etapa do
algoritmo. Percebe-se pela Figura 4.2 que com a inclusdao de apenas de uma variavel, a
carga de licor, o RMSE ja reduz significativamente ao passo que todas as variaveis
posteriormente adicionadas contribuem de forma muito sutil para a melhora do modelo.

Alguns testes foram realizados retirando-se as Ultimas varidveis selecionadas do
modelo e foi possivel verificar que o stepwise excluia varidveis que antes havia
selecionado e também mudava a ordem com que as varidveis eram adicionadas ao
modelo. Esse fendbmeno é explicado pela baixa contribuicdo das variaveis secunddarias de
uma forma geral e pela sensibilidade do método ao conjunto de dados apresentado.

Desta forma, observando as varidaveis que apareciam mais frequentemente entre as
dez primeiras selecionadas pelo stepwise, elegeram-se as variaveis-chave: Fjicor, Viicor, Far 1,
Far 2, Far 2 alto, Far 3. A vazao de ar primario, apesar de ndo ter ficado entre as mais
frequentes, foi forcada no modelo por uma questdo de coeréncia.
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Figura 4.2: Resultado da sele¢do de variaveis usando stepwise.

Em seguida, executou-se uma busca exaustiva testando-se todos os conjuntos
possiveis em que as 6 varidveis-chave estivessem presentes e escolhendo aqueles que
tivessem menor erro percentual médio absoluto, maior R e menor niimero de variaveis,
nesta ordem de prioridade. Uma regressdo linear foi executada para cada conjunto e
verificou-se a coeréncia entre o coeficiente da varidvel e sua tendéncia fisica. Observou-
se que as temperaturas do ar primario e secundario tinham coeficientes de mesma ordem
e sinais opostos, sendo que o comportamento das duas é muito semelhante, indicando
gue o modelo apenas estava usando uma para compensar a outra. Além disso, o teor de
licor apresentou coeficiente negativo, o que é incoerente com dados da literatura. Estudo
realizado por VALIMAKI et al. (2010) demonstra um aumento da geracdo de vapor com a
concentracdo do licor negro.

Cada vez que uma variavel com coeficiente incoerente era excluida, uma nova busca
exaustiva era executada, até que se chegou aos melhores conjuntos conforme a Tabela
4.2, sendo o ultimo o conjunto selecionado para este trabalho:
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Tabela 4.2: Selecdo de varidveis a partir da busca exaustiva.

Varidveis dos melhores Variavel Erro médio
conjuntos removida da percentual
analise por
incoeréncia
Todas Nenhuma 1,21% 0,9572
I:Iicorp Vlicor, Far_l, Far_z, I:ar_z_alto, CIicor 1;23% 0;9557

Far_3, TIicor, I:DNCGp Tar_1, Tar_z,
Tar_Z_aIto, Par_Z_aItor Par_3, Tar_3

I:Iicor: Vlicor, I:ar_1, I:ar_Z, I:ar_Z_aIto, Tar_l e Tar_2 1, 24% 0,9554
I:ar_3, Ta’gua: Tlicor, I:met, I:DNCG,
Tar_Z_aIto, Par_z_alto: Par_3

4.3 Validacao dos modelos

Os modelos de Redes Neurais e Regressdo linear multipla foram desenvolvidos com
base nas 13 varidveis selecionadas. A matriz contendo os 575 pontos foi a base para o
treinamento de ambos os modelos e o conjunto contendo os 8256 pontos em estado
estaciondrio foram utilizados para a validacdo. O Matlab através da ferramenta nntools
ainda dividiu a matriz de 575 amostras em 70% para treinamento, 20% validacdo e 10%
teste.

A fim de identificar a quantidade ideal de neurbnios na camada escondida, foram
geradas redes variando-se a quantidade de neurdnios de 1 até 20. A Figura 4.3 permite
acompanhar a evolugdo do R? no conjunto de validagdo com o aumento do nimero de
neurdnios e também comparar o desempenho da rede neural com o modelo linear.
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0,965 - * o
—O—O—Q—QTQ—‘—Q—Q—**O—Q—’
% 09 | @ o
0,955 @ ¢
0,95 . . . .
0 5 10 15 20

Numero de neurdnios

& Redeneural @ Regressdo linear

Figura 4.3: Desempenho dos modelos no conjunto de validagao.

E possivel notar que se atinge um patamar de estabilidade a partir de 5 neurénios na
camada oculta e que hd uma leve melhora do R? da rede (0,9630) e do erro médio
percentual (1,13%) em relacdo ao R? do modelo linear (0,9546) e seu erro médio
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percentual (1,27%). Essa diferenca se mantém para o desempenho no conjunto de
treinamento como mostrado no grafico da Figura 4.4.

0,99
0,98
0,97
0,96

RZ

0,95
0,94
0,93

i 00000000 0%0%,000000
S

5 10 15 20

Numero de neurdnios

@ Conjunto de validagcao RNA M conjunto de treino RNA

@ Conjunto de validagdo RLM Conjunto de treino RLM

Figura 4.4: Comparac¢ao do desempenho dos modelos no conjunto de treino e validagao.

Percebe-se que ha uma redugdo no R? do conjunto de treino em relagdo ao de
validacdao o que era esperado, no entanto o comportamento dos modelos é o mesmo,
podendo-se verificar que tanto o modelo linear quanto o ndo linear foram capazes de
generalizar o problema. Os histogramas presentes na Figura 4.5 e Figura 4.6 representam
a distribui¢ao do erro do modelo linear e nao linear respectivamente.
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Figura 4.5: Histograma do erro percentual do modelo linear no conjunto de validagao.

Pode-se verificar que a distribuicdo do erro possui comportamento aproximadamente
normal com média de 0,01% e desvio padrdo de 1,6%. Como o valor do desvio padrao é
superior ao erro percentual médio absoluto, sera utilizado 1,6% como base de erro para o

modelo linear.
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Figura 4.6: Histograma do erro percentual do modelo ndo linear no conjunto de
validacdo.

Analogamente, o modelo produzido pela rede neural também apresentou distribuicao
normal dos residuos com médio de -0,07% e desvio de 1,32%. Também foi considerado o
valor do desvio como base de erro para o modelo por ser o pior caso.

4.3.1 Andlise de sensibilidade

Modelo linear

Com o objetivo de compreender o comportamento do modelo foi realizada uma
analise do impacto que cada uma das varidveis para a predicdao da gera¢ao de vapor. Para
isso, multiplicaram-se os coeficientes dos parametros pelos seus respectivos valores
médios, permitindo comparar a ordem de grandeza e a importancia de cada variavel no
modelo desenvolvido. O resultado é apresentado na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Analise do impacto das varidveis no modelo RLM.

Variavel ~ Coef. Regressdo Valor médio Impacto \

Coef indep. -906,22 1 -906,22
Tseua 0,18 283 51,94
Flicor 0,08 6055 505,16
Viicor -17,79 4,29 -76,36
Tiicor 4,95 141 698,81
Fmet 3,14E-03 2477 7,79
Fonee 0,02 1231 20,89
Far 1 0,02 3003 61,54
F. 2 0,07 3830 249,88

Far 2 aito 0,04 2418 94,82
Par 2 alto 0,13 294 39,09
Tar_Z_aIto 0,18 183 32,94
Fa 3 0,03 3685 110,43
Par 3 0,20 419 82,63
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Como era esperado, a carga de licor mostrou um grande impacto na producdo de
vapor, bem como a vazdo de ar secundario que, conforme discutido anteriormente, é o
nivel de ar mais importante da caldeira. Por outro lado, o alto peso dado a temperatura
de alimentacdo do licor foi uma surpresa e merece ser investigado mais profundamente
em trabalhos futuros. Neste estudo, as temperaturas ndo serdo otimizadas, pela maior
dificuldade de implementagao frente as demais variaveis.

Rede neural

Para realizar a andlise de sensibilidade do modelo neural foi escolhido um ponto
representativo do sistema como base. Cada varidvel-chave foi manipulada dentro dos
limites e restricbes do sistema enquanto as demais eram mantidas constantes. O
resultado pode ser verificado nas figuras subsequentes, onde as varidveis avaliadas
foram: vazao de ar primario (Figura 4.7), vazao de ar secundario (Figura 4.8), vazao de ar
secunddrio alto (Figura 4.9), vazao de ar terciario (Figura 4.10) pressdo do ar secundario
alto (Figura 4.11), pressdo do ar tercidrio (Figura 4.12).
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Figura 4.7: Impacto da vazdo de ar primario na geracao de vapor segundo a RNA.
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Figura 4.8: Impacto da vazao de ar secunddrio na geracdo de vapor segundo a RNA.
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Figura 4.9: Impacto da vazdo de ar secunddrio alto na geracao de vapor segundo a RNA.
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Figura 4.10: Impacto da vazdo de ar terciario na geracdo de vapor segundo a RNA.
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Figura 4.11: Impacto da pressdo do ar secundario alto na geragao de vapor segundo a
RNA.
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Figura 4.12: Impacto da pressao do ar terciario na geracao de vapor segundo a RNA.

Pode-se perceber que, com excecdo do comportamento do ar secundario, as demais
varidveis seguem, de forma geral, a mesma direcdo do modelo linear. No entanto, a
presenca de maximos locais no modelo neural torna o problema de otimizacdo mais
sensivel ao chute inicial e, portanto, mais suscetivel a erro.

Assim, selecionou-se o modelo linear para realizar a otimizacdo do processo por ele
ser mais simples e de desempenho similar ao da rede neural. E importante destacar que
ndo foi encontrado na literatura referéncia a trabalhos que tenham testado a utilizacdao
de modelos lineares para modelagem de caldeiras de recuperacdo, tendo sido a
motivacdo para se comparar as duas formas de metodologia.

4.4 Otimizagao

Conforme abordado no Capitulo 3, algumas varidveis, que mostraram ter impacto na
geracao de vapor através dos modelos construidos, ndo foram objeto de otimizacdo ou
porque seus valores estdo vinculados a sua disponibilidade, como o caso do DNCG e do
metanol, ou porque sua variacdo depende de aspectos técnicos e econdmicos de
avaliacdo mais complexa, como é o caso das temperaturas.

Neste trabalho, serdo manipuladas as vazdes de todas as correntes de ar e as pressoes
do ar secundario alto e ar terciario. A proporg¢do e quantidade de ar na caldeira podem
ser modificadas pela velocidade dos ventiladores e as pressdes através dos dampers de
ar. Como todas as restricGes da otimizacdo foram elaboradas com base no histérico
operacional, admite-se que todas as variagdes propostas pelo algoritmo sejam factiveis.

Para se analisar o possivel ganho da otimizacdo em relacdo ao fluxo de vapor gerado,
utilizou-se a base de dados contendo a média dos pontos em estado estacionario (575
pontos) e se aplicou o problema de otimizacdo as variaveis de decisdo escolhidas sujeitas
as devidas restricbes e mantendo as demais constantes.

O ganho percentual na geracdo de vapor foi calculado a partir da diferenga entre o
valor histdrico e o otimizado da producdo de vapor descontando-se o erro do modelo.
Para determinar o erro do modelo, simulou-se o ponto histérico e comparou-se o valor
predito com o real. O resultado da otimizagao esta representado no histograma da Figura
4.13.
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Figura 4.13: Histograma do ganho ajustado da geracao de vapor apds a otimizagao.

A média de ganho para as amostras avaliadas foi de 5% com desvio padrdo de 1,4%. A
analise do ganho médio de eficiéncia de queima para cada faixa de carga de licor
alimentada é representada no grafico da Figura 4.14:
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Figura 4.14: Ganho médio ajustado da geragao de vapor apds otimizagao de acordo com a
carga de licor alimentada.

Pode-se notar que o ganho médio da otimizacdo para a carga de licor alimentada
nominal é inferior a outras faixas de operacao. Este fendmeno pode ser atribuido ao fato
de que, nessa regido, os limites do problema de otimizacdo sdo atingidos limitando os
ganhos. O ganho médio da geracdao de vapor na condicdo nominal de operacao foi de
3,5% o que corresponde a uma geracao adicional de 35 ton/h de vapor.

A fim de avaliar o comportamento das varidveis manipuladas durante a otimizacao,
foram calculadas a média e o desvio padrao da variagdo das mesmas para o conjunto de
575 pontos otimizados. A Tabela 4.4 expressa esses valores.
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Tabela 4.4: Variacdo dos pardmetros manipulados durante a otimizacdo.

Vazao de ar primario -1,43% 2,94%
Vazao de ar secundario 7,70% 2,00%
Vazdo de ar secundario alto 14,01% 7,25%
Vazao de ar tercidrio -1,19% 7,20%
Pressao de ar secundario alto 8,44% 2,10%
Pressao de ar terciario 26,26% 9,30%
Vazao de ar total 4,52% 2,24%

Nota-se que, apesar de todos os coeficientes do modelo linear para as vazoes de ar
serem positivos as correntes de ar primdrio e tercidrio experimentaram, em média,
reducao em suas vazdes em relacdo ao ponto histérico de comparagdo. Esse fato mostra
gue ha uma distribuicdo ineficiente do ar dentro da caldeira.

As curvas otimizadas para as correntes de ar (Figura 4.15) e pressées de ar secundario
alto (Figura 4.16) e ar tercidrio (Figura 4.17) foram obtidas aplicando-se o problema de
otimizacdo a 29 pontos em que a carga de licor variou de 4000 a 6750, as variaveis nao
manipuladas foram mantidas no seu valor médio de operacdo histérico e as varidveis de
decisdo variaram dentro das restricbes do problema.
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Figura 4.15: Distribuicdo otimizada do ar na caldeira de recuperacdo conforme a carga de
licor alimentada.
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Figura 4.16: Comparacgdo da pressao de ar secundario alto atual e otimizada.
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Figura 4.17: Comparacao da pressao de ar tercidrio atual e otimizada.

O resultado da otimizacdo é consistente com a literatura. PINHEIRO (2011), em um
estudo de caso semelhante, alcangou uma melhora de 3% na geragao de vapor ao alterar
divisdo de ar preexistente conforme sugerido pelo seu problema de otimizacdo. Um
aspecto interessante é que, em seu estudo, ele também verificou a necessidade de
reducdo da vazdo de ar primario e, ao implementar a modificacdo na planta, observou
impactos positivos sobre a eficiéncia de reducdo. Isso se explica pelo fato de que uma
menor vazdo de ar primario favorece um ambiente mais pobre em oxigénio e, portanto,
mais redutor.

5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

O presente trabalho envolveu o estudo sobre a industria de celulose, sobre o
funcionamento de caldeiras de recuperacdo Kraft, além de técnicas de modelagem e
otimizacdo. Desta forma, diversas areas de conhecimento foram aplicadas para solucionar
um problema real de engenharia.

A demanda por solugdes de eficiéncia energética é continua no setor de celulose e o
uso de metodologias baseadas em modelos para estes fins sdao reportadas por PINHEIRO
(2011), ALMEIDA et al. (2007) e SARIMVEIS et al (2003).
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O tratamento de dados foi essencial para o desenvolvimento do trabalho sendo uma
das etapas que mais demandou esforco. O método de deteccdo do estado estacionario
proposto por Cao & Rhinehart tem ajuste complexo e apresentou um erro de 19% na
identificagdo do regime operacional, mostrando ser uma metodologia util, mas nao
suficiente, exigindo uma inspecdo grafica posterior.

A selecdo de varidveis mostrou que a gerac¢do de vapor é definida principalmente pela
carga de licor alimentada e a identificagao das varidveis secundarias exigiu a associagao
de técnicas de sele¢do automatica (stepwise regression), busca exaustiva e verificagao se
o peso atribuido a varidvel era fisicamente coerente. Ao final, selecionaram-se 13 das 23
varidveis previamente escolhidas.

Os modelos desenvolvidos a partir de Regressao Linear Multivaridvel e Redes Neurais
Artificiais apresentaram desempenhos similares. A primeira apresentou R? de 0,9546 e
erro médio percentual de 1,27%, enquanto a rede treinada com 5 neurdnios atingiu R? de
0,9630 erro médio percentual de 1,13%. Além disso, uma analise da sensibilidade dos
modelos mostrou que ambos os modelos possuem, em geral, a mesma direcdao de
variacdo para os parametros avaliados. Diante disso, o modelo linear foi escolhido como
base da otimizagdo por ser mais simples e sem a presenca de maximos locais.

O problema de otimiza¢do limitou-se a variar as vazoes de cada nivel de ar e a
pressdes do ar secunddrio alto e terciario. Essa decisdao baseou-se no fato de essas
modificacbes serem de mais simples implementa¢cdao no processo. O resultado mostrou
um ganho médio de 5% na eficiéncia de queima, além de apontar que, atualmente, h3
uma distribuicao ineficiente do ar na caldeira.

Adotando como premissa a producao nominal da caldeira de recuperacdo da linha 2,
o aumento médio de geracdo de vapor foi de 35 t/h o que corresponde a uma geragdo de
5MWh de energia pelos turbogeradores. Esse excedente de energia e de vapor poderia
ser direcionado para a linha antiga de producao (linha 1) cuja caldeira de recuperacao nao
consegue suprir a demanda energética e térmica da unidade, tendo que fazer uso de uma
caldeira de forca auxiliar. Essa iniciativa significaria uma reducdo de 5,38 t/h no consumo
de carvdo na caldeira de forga, ocasionando uma economia da ordem de RS 8
milh&es/ano.

N3o foi possivel, até a conclusdo deste trabalho, realizar testes experimentais que
validassem os resultados encontrados através da otimizacdo. Este é o passo subsequente
mais imediato para a continuacdo do projeto, seguido de uma analise técnico-economica
sobre a implementacdo das modificacbes propostas.

Trabalhos futuros podem envolver a otimizacdo de outros parametros nao
manipulados neste trabalho, com destaque para a temperatura do licor negro que
apresentou alto impacto na geracdo de vapor segundo mostra a analise de sensibilidade
do modelo linear. Além disso, sugere-se desenvolver um trabalho semelhante a esse, mas
considerando apenas os periodos operacionais em que haja queima de éleo com o licor
negro.

Ainda, vale destacar, que o presente trabalho possibilitou o aprendizado de
metodologias de tratamento, analise de dados, modelagem e otimizacdo que podem ser
aplicados em diversos outros estudos de caso no meio industrial.
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Apéndice A

Implementagcdo para ajuste do método de Cao & Rhinehart de identificagdo de
estados estacionarios utilizando a linguagem Visual Basic for Applications (VBA) no
Microsoft Excel® 2010

Sub Ajuste Cao Rhinehart()

Dim L1, L2, L3 As Double

Dim i, Jj As Integer

Dim xf (numero_de pontos, numero de variaveis)
Dim vf (numero de pontos, numero de variaveis)
Dim df (numero de pontos, numero de variaveis)
Dim R(numero de pontos, numero de variaveis)
Dim EE (numero_de pontos, numero de variaveis)
Rc = 2

n =20

For L3 = 0.001 To 0.01 Step 0.001
For L2 = 0.1 To 0.9 Step 0.05
For L1 = 0.1 To 0.9 Step 0.05
Erro tipo I =0
Erro tipo II = 0

For i = 2 To numero_de linhas
EE (i) = "ESTACIONARIO"
For j = 1 To numero de variaveis

'Método Cao & Rhinehart

xf(i, ) = L1 * Cells(i, j) + (1 - L1) * xf(i - 1, J)

vE(i, 3) = L2 * ((Cells(i, j) - xf(i - 1, 3§)) ~ 2) + (1 - L2) * vE(i - 1, J)
df (i, j) = L3 * ((Cells(i, j) - Cells(i - 1, 3)) ~ 2) + (1 - L3) * df(i - 1, 3)
R(i, 3) = (2 - L1) * (vE(i, 3J) / df(i, 3J))

If R(i, J) > Rc Then
EE (i) = "TRANSIENTE"
End If
Next j

'Comparando o resultado do algoritmo com a andlise prévia

If Cells (i, 9) = "ESTACIONARIO" And EE (1) = "TRANSIENTE" Then
Erro tipo I = Erro tipo I + 1
End If
If Cells (i, 9) = "TRANSIENTE" And EE (i) = "ESTACIONARIO" Then
Erro tipo II = Erro tipo II + 1
End If
Next i
'Escreve o resultado
Cells(9, 10 + n) = L1 & " " & L2 & " " & L3
Cells (10, 10 + n) = Erro tipo I
Cells (11, 10 + n) = Erro tipo II

n=n-+1

Next L1
Next L2
Next L3
End Sub
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Apéndice B

Implementacdao de algoritmo para busca exaustiva na selegdo de varidveis em
Matlab® 2009a.

$criando o vetor p com todas as combinacdes possiveis de variaveis

p =[1:
for t=1:16
p = nchoosek ([7:22],t);
tamanho = size (p)
p_ = [p_; p,zeros(tamanho(l), 16-t)];
end

var chave =zeros(length(p ),6);
for i=l:length(p_ )
for j=1:6
var_chave(i,j)= 37
end
end
p_ = [var chave p 1;

%$inicializando varidveis do algoritmo

k = 10 ; %numero de combinacdes armazenadas
tamanho=size(p );

erros _medios_porc = ones(k,2+size(1l,2));
erro = ones (numel (y),1);

porc_erro = ones (numel(y),1);

o)

% Iniciando busca exaustiva
for j = l:length(p_ )
%$criando o vetor linha com a combinacdo de varidveis a ser avaliada
clear columns
for n=1:tamanho (2)

if p_(3,n) > 0

columns (n)= p_ (J,n);

end

end

%criando vetor de entradas do modelo a ser testado
clear u

clear uut

u = Todas_var EE(:,columns);

uut = [ones(length(u),1l) u]l;
b = uut\y; % gerando modelo linear
yp = uut*b; %simulando o modelo

$cadlculo do R? e erro percentual médio absoluto
SQexp = 0;
SQres =0;

for i=l:numel (y)

SQexp = SQexp + (yp(i) - mean(y))"2;
SQres = SQres + (yp(i) - y (i))"2;
erro(i) = sqgrt ((y(i)- yp(i))."2);

end

SQt = SQexp + SQres;
R2 = SQexp/SQt;
erro medio porc = mean (porc_erro);
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end

$Avaliando a performance

erro medio porc rounded = round(erro medio porc/0.0001)/10000;

max_erro_ rounded = round(max(erros medios porc(:,1))/0.0001)/10000;
menor erro = erro medio porc rounded < max erro_ rounded;

R2 max= max (erros medios porc(:,2));

erro_igual e maior r2 = erro medio porc rounded == max erro_ rounded

&& R2 > R2 max;

%armazena o R?, o erro porcentual médio absoluto e as variaveis
%selecionadas das 10 combinacdes com menor erro e maior R?

if menor erro || erro igual e maior r2

[e,local] = max(erros medios porc(:,1));

erros _medios_porc(local,:) = [erro medio porc,R2,p (j,:)]
end




DEQUI / UFRGS — Liége Pilling Baptista da Costa 43

Apéndice C

Implementacgdo de treinamento e validacdao dos modelos em Matlab® 2009a

%$treino, validacdo e escolha da melhor rede
% abaixo estd exemplificado para uma rede com n=1 neurdnios, esse cdéddigo
foi repetido para n de 1 a 20.

u = Media EE norm (:,1:13)’; Sconjunto usado para treinar
y = Media EE norm (:,14)';
u valid = Todos EE norm (:,1:13)’; % conjunto de validacédo
y valid = Todos EE norm (:,14)';
n=1;

menor erro porc 1 = 1;

maior R2 1=0.1;

for cont=1:200 %$treina a rede com n neurdnios 200 vezes

net = newff(u,y,n); %cria a rede

net.trainParam.epochs = 500; %numero maximo de iteracdes

net = train(net,u,y); % treina a rede

yp = sim(net,u valid); %simula a rede no conjunto de validacéao

%$calcula R? e erro porcentual médio absoluto desnormalizado
SQexp = 0;
SQres =0;
for i=l:numel (y valid)
SQexp = SQexp + ((yp(i) - mean(y_valid))*550)"2;

SQres = SQres + ((yp(i) - y valid(i))*550)"2;
erro(i) = sqgrt ((y_valid(i)- yp(i))."2);
porc_erro(i) = (erro(i)*550)/(y valid(i)*550+600);

end
SQt = SQexp + SQres;
R2 = SQexp/SQt;
erro _medio porc = mean (porc_erro);

%guarda a rede que possuir menor erro porcentual médio abs e maior R?
if round(erro medio porc*1074)/10"4 < round(menor erro porc 1*1074)/10"4;
melhor net 1= net;
menor erro porc 1 = erro medio porc;
maior R2 1 = R2;

elseif round(erro medio porc*1074)/10"4== round(menor erro porc 1*1074)/10"4
&& R2 > maIbr7R2:i B B B
melhor net 1 = net;
menor erro porc 1 = erro medio porc;
maior R2 1 = R2;
end
end

%$Treinamento e validacdo do modelo linear

% Criando modelo linear

uut = [ones(length(u'),1l) u'l;

b = uut\y"';

% Simulando modelo linear no conjunto de validacgéo
uut = [ones (length(u valid'),1l) u valid'];
yp = uut*b;
yp=yp';
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$calcula R? e erro porcentual médio absoluto desnormalizado
SQexp = 0;
SQres =0;

for i=l:numel (y valid)
SQexp = SQexp + ((yp(i) - mean(y valid))*550)"2;

SQres = SQres + ((yp(i) - y wvalid(i))*550)"2;

erro(i) = sqrt ((y_valid(i)- yp(i))."2);

porc_erro(i) = (erro(i)*550)/(y valid(i)*550+600);
end

SOt = SQexp + SQres;
R2 linear = SQexp/SQt;
erro _medio porc linear = mean(porc_erro);




