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Resumo

No processo Kraft de obtencao de celulose, caustificagdo é uma das principais eta-
pas do ciclo de recuperagdo dos reagentes quimicos. Para garantir o bom andamen-
to do processo, suas variaveis sdo constantemente monitoradas. Em uma planta de
obtencdo de celulose, instalada em Minas Gerais, Brasil, uma das varidveis de mais
dificil monitoramento é a porcentagem de cal util, medida apenas algumas vezes
por semana. Sua reduzida frequéncia de medicao dificulta a utilizagdo dos dados
para trabalhos de modelagem e otimizagdo. Na tentativa de resolver esse proble-
ma, um modelo empirico, com sete pardmetros, foi desenvolvido para a predi¢ao
da porcentagem de cal 1til, a partir de dados operacionais coletados na planta in-
dustrial. Os parametros foram estimados pelo método dos minimos quadrados. O
modelo obtido revelou um R? igual a 0,934, valor comparével a outros estudos de
modelagem presentes na literatura.
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Abstract

In the Kraft pulping process, causticizing is one of the main steps in the recovery cycle of
chemical reagents. To ensure the smooth running of the process, its variables are con-
stantly monitored. In a pulp mill, located in Minas Gerais, Brazil, one of the most dif-
ficult variables to monitor is the percentage of calcium oxide in lime, measured only a
few times per week. Its low measurement frequency makes it difficult to use the data for
modeling and optimization studies. In an attempt to solve this problem, an empirical
model with seven parameters was developed to predict the lime availability, using op-
erational data collected in the industrial plant. The parameters were estimated by the
method of least squares. The obtained model revealed an R? of 0.934, a value comparable
to other modeling studies in the literature.
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1 Introdugao

A industria de celulose brasileira tem recebido
cada vez mais destaque no cenario internacional nos
ultimos anos. Em 2016, o Brasil se tornou o segundo
maior produtor mundial de celulose, tendo subido
duas posi¢des no ranking, em relagdo ao ano anterior
(INDUSTRIA BRASILEIRA DE ARVORES, 2017).
Esse segmento da industria respondeu por quase
4 % das receitas de exportagao do Brasil, em 2017
(INDUSTRIA BRASILEIRA DE ARVORES, 2018).

Um procedimento importante para a obtengdo
de celulose, a partir da madeira, é a deslignificacao.
Essa transformacao consiste na remog¢ao do polime-
ro lignina, presente no tecido lenhoso, a fim de dis-
ponibilizar as fibras de celulose para fabricagdo de
papel. Atualmente, o método, predominantemente
utilizado nas industrias de celulose, para desligni-
ficagdo, é o processo Kraft (CORREIA, 2010). Uma
das principais vantagens dessa técnica é seu ciclo de
recuperagdo dos reagentes quimicos utilizados, que
pode atingir uma eficiéncia de recuperagao quimica
de cercade 97% (MARIA, 2016). Simplificadamente,
0 processo se inicia em um digestor, com o cozimen-
to dos cavacos de madeira, dentro de uma solugio
denominada licor branco, contendo sulfeto de sédio
e hidroxido de sddio. Esse tratamento tem o intuito
de dissociar a lignina das fibras celuldsicas. Ao fim
dessa etapa, a celulose é separada, restando o licor
preto, solucdo escura rica em lignina e em produtos
das reacoes ocorridas durante o cozimento (STEIN,
2010).

Para garantir a recuperacdo dos reagentes uti-
lizados, o licor preto é enviado a uma série de tra-
tamentos. Primeiramente, ele é concentrado em

evaporadores de multiplo efeito e, em seguida, quei-
mado em caldeira, formando uma mistura de sais
fundidos, denominada smelt (ALVES et al., 2015). O
calor produzido na caldeira ¢ utilizado para geragao
de vapor que, além de ser usado no aquecimento dos
evaporadores de multiplo efeito, é enviado também
a outras partes da fabrica para o reaproveitamento
de sua energia (PINHEIRO, 2011). O smelt é, entao,
dissolvido, produzindo uma solu¢do chamada licor
verde. Esse, por sua vez, é submetido ao processo de
caustificacdo e convertido novamente em licor bran-
co, o qual é reenviado a etapa de cozimento, fechan-
do o ciclo de recuperagio de licor.

A caustificagdo é realizada em um conjun-
to de reatores: o extintor e os caustificadores
(FIGUEIREDO, 2009). No extintor, é adicionada
cal (6xido de calcio) ao licor verde. O 6xido de cal-
cio se hidrata, formando hidréxido de célcio (equa-
¢do 1), que reage com o carbonato de s6dio presente
no licor, recuperando o hidréxido de sédio e produ-
zindo carbonato de célcio (equagdo 2). Esse tltimo
sai dos reatores sob a forma de lama de cal, a qual é
calcinada em um forno de cal, recuperando o 6xido
de calcio usado como reagente da caustificagao e fe-
chando o ciclo de recuperagao de sélidos (ALVES et
al., 2015).

CaO(S) + HZO(U = Ca(OH)Z(s) (1)

N azco3(uq) + Ca(OH) 26 CaCO3(S) +2 NaOH(“‘i) (2)

O esquema da figura 1 retrata de forma simpli-
ficada as etapas do processo Kraft. Na imagem, sao
destacados os dois ciclos de recuperagao presentes.
O ciclo de recuperagio de licor estda marcado com o
nimero 1, enquanto o ciclo de recuperagio de sdli-
dos esta assinalado com o numero 2.

Cavacos de Celulose Licor preto
madeira fraco
: Separacgao
Digestor e lavagem Evaporadores
Vapor
Licor branco Licor preto >
Y. Q-\' a4 (reaproveitamento
Caustificacao L ( de energia)

(extintor +

; M Licor verde
cau/stlﬁcadores)J (smelt dissolvido)
Cal @ Lama de cal
Forno de cal

k Caldeira

Figura 1 - Esquema geral do processo Kraft
Fonte: Os autores (2018).
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O estudo desenvolvido neste trabalho se baseou
numa industria de obtengéo de celulose pelo proces-
so Kraft, localizada em Minas Gerais. Nessa insta-
la¢ao, uma das variaveis de processo de mais dificil
acompanhamento ¢ a porcentagem de cal util, isto
¢, a porcentagem de CaO, disponivel na cal para re-
acdo. Essa variavel ¢ medida apenas algumas vezes
por semana, pois sua medi¢do requer interven¢ao
manual e procedimentos de laboratério, tornando
impraticavel sua mensuragao com a mesma frequén-
cia das variaveis medidas por instrumentos automa-
ticos. Tal fato dificulta a utilizacio dos dados coleta-
dos para trabalhos de modelagem e otimizagao, pois
a quantidade de leituras realizadas para a variavel
em questao, ¢ menor em comparagdo com as demais
variaveis que, por sua vez, sdo medidas em interva-
los de minutos. Isso gera uma grande quantidade de
dados incompletos, isto ¢, pontos sem a informagao
da porcentagem de cal 1til, reduzindo o tamanho da
base de dados. Na tentativa de resolver esse proble-
ma, buscou-se desenvolver um modelo empirico,
utilizando o método dos minimos quadrados, para
a predigdo da porcentagem de cal util, a partir de
dados operacionais coletados na planta industrial. A
partir disso, os pontos para os quais a porcentagem
de cal util esta ausente podem ser completados com
a previsdo fornecida pelo modelo para essa variavel.

2 Objetivo

Desenvolver um modelo empirico para a pre-
dicdo da porcentagem de cal ttil, a partir de dados
operacionais coletados em uma planta industrial de
obtencio de celulose.

3 Descrigio do sistema e do conjunto e dados

Na planta industrial, onde foram coletados os
dados, a etapa de caustificacdo do processamento de
celulose ¢é realizada por um conjunto de quatro re-
atores: um extintor, seguido de trés caustificadores,
como esquematizado na figura 2. Para o desenvolvi-
mento do modelo, apenas o extintor foi considerado.

Caustificadores

Extintor

Figura 2 - Esquema dos quatro reatores envolvidos
na etapa de caustifica¢ao do sistema em estudo
Fonte: Adaptado de Figueirédo (2009).
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O extintor instalado na planta possui volume de
144 m>. Nele, entram a corrente de licor verde e a cal
sélida. Na corrente de saida desse reator, ha o licor
parcialmente reagido, que segue para os caustifica-
dores de modo a continuar a reagdo. Também no
extintor, ha remogdo de grits, um residuo inorganico
do processo.

Os operadores realizam o monitoramento das
correntes de entrada e de saida do extintor, com o
auxilio de analisadores online, que efetuam medi-
¢des automaticas segundo intervalos regulares de
tempo. Os valores medidos sdo registrados em ban-
cos de dados no computador. Foram monitoradas
as seguintes propriedades do processo, para as cor-
rentes de entrada e saida: temperatura, alcali efetivo
(AE), alcali ativo (AA), alcali total titulavel (ATT),
eficiéncia da caustificagdo (EC) e sulfidez (S). Além
disso, foram medidas também a dosagem da cal, a
porcentagem de cal 1til e a vazdo da corrente de en-
trada. A partir dos valores de AE, AA, ATT e S, fo-
ram calculadas as concentragdes de Na,CO,, NaOH
e Na S de cada corrente.

Os dados foram coletados em dois periodos di-
ferentes no ano estudado, gerando duas bases de da-
dos. A primeira, coletada no primeiro semestre do
ano, teve intervalos regulares de dois (2) minutos
entre leituras consecutivas. Ja para segunda base de
dados, coletada no segundo semestre, esses interva-
los foram de dez (10) minutos.

Uma das variaveis de processo, a porcentagem
de cal util, ndo pode ser medida com a mesma fre-
quéncia das demais. Essa variavel, excepcionalmen-
te, foi medida por meio de andlises em laboratdrio
de amostras colhidas manualmente na planta. Com
isso, devido a dificuldades operacionais geradas pela
natureza manual do procedimento de medida, essa
medi¢ao foi executada apenas uma vez por dia, em
alguns dias da semana, resultando em intervalos
maiores entre duas leituras consecutivas.

4 Metodologia

4.1 Tratamento de dados

Tendo em vista que a porcentagem de cal util é
a variavel que se pretende predizer, foram utilizados,
para construcio do modelo, apenas os pontos em
que houve medi¢ao dessa variavel. Das duas bases
de dados de que se dispunha, com 35 282 pontos ao
todo, obtiveram-se quarenta e um (41) pontos com
leitura da varidvel em questao e apenas esses foram
empregados no desenvolvimento do modelo.

Todas as varidveis, exceto a porcentagem de
cal util, foram normalizadas previamente a sua
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utilizacdo nos célculos, utilizando-se a formula exi-
bida na equa¢do 3. A normalizagido dos dados teve
por objetivo minimizar os erros numéricos associa-
dos a estimagdo de parametros.

v ( Ve ) (1-¢) (3)
=\ ——— ) x(U-¢) +e¢
norm V_V

min max

Na equagdo 3, V. ¢ o valor da varidvel nor-
malizada, V é o valor da varidvel nio normalizada,
V . € o maior valor que a varidvel assume para os
pontos utilizados, V . ¢ o menor valor que a vari-
avel assume para os pontos utilizados e € = 0,0108.
O termo ¢ foi utilizado para evitar que as variaveis
assumissem valores nulos e causassem erros de divi-
sao por zero, visto que foi permitido ao algoritmo de
modelagem empregar variaveis com expoentes ne-
gativos (vide se¢ao 4.2). O valor de 0,0108 foi obtido
empiricamente, por tentativa e erro na execu¢ao do
algoritmo.

4.2 Modelagem

A obtenc¢do do modelo foi realizada pelo método
da busca exaustiva, auxiliado por um programa de
computador. Para tanto, foi elaborado um algorit-
mo que gerou e avaliou uma grande quantidade de
modelos. Dado que hd uma infinidade de modelos
possiveis, foram estipuladas algumas regras para res-
tringir o universo de possibilidades testadas e, com
isso, possibilitar o trabalho do algoritmo. As regras
utilizadas sdo listadas a seguir.

« O modelo deveria conter, no maximo, sete (7)
parametros. Esse valor foi arbitrado pelos au-
tores, para limitar a perda de graus de liberda-
de, causada pela inser¢ao de novos parametros
na regressao.

* A equagdo do modelo deveria ser uma soma
de termos, de forma que cada termo conti-
vesse exatamente um parametro e ele deve-
ria ser o coeficiente multiplicativo do termo.
Esse formato de equagédo foi escolhido por-
que garante que o modelo seja linear, em re-
lagao aos pardmetros, a0 mesmo tempo em
que é ndo linear, com respeito as varidveis
explicativas. Essa caracteristica, como sera
explicado mais adiante, permite que a esti-
macao dos pardmetros seja feita por meio da
resolu¢do de um sistema matricial, simplifi-
cando os célculos (EDGAR; HIMMELBLAU;
LASDON, 2001, p. 55-58).

o Um dos termos da equagdo deveria ser inde-
pendente, isto é, um termo consistindo em um

parametro sozinho, nao multiplicado por ne-
nhuma variavel explicativa.

« Cada um dos demais termos da equagido con-
sistiria em um parametro multiplicado por po-
téncias das variaveis explicativas. Tais potén-
cias poderiam ter expoentes inteiros (positivos
ou negativos), de modo que a soma dos mo-
dulos desses expoentes fosse menor ou igual
a 5. Essa restricdo ao valor dos expoentes foi
imposta pelos autores com o intuito de tornar
finito o conjunto de modelos gerados pelo al-
goritmo e, com isso, viabilizar o método da
busca exaustiva.

O algoritmo foi instruido a gerar todos os mode-
los possiveis dentro das regras estabelecidas e, entéo,
estimar os parametros de cada um. Para o processo
de estimacio, foi utilizado o método dos minimos
quadrados, que consiste na minimiza¢ao da soma
dos quadrados dos residuos (SQres) da variavel Y,
conforme definido da equagao 4.

SQres(Y) = Z ».-p) (4)

Onde y, é o i-ésimo valor medido de Y, J, ¢ o va-
lor correspondente predito pelo modelo e n é o nu-
mero de leituras de Y.

De acordo com Edgar, Himmelblau e Lasdon
(2001, p. 58), para modelos lineares nos parametros,
como é o caso dos modelos gerados pelo algorit-
mo, a otimiza¢do dos pardmetros pelo Método dos
Minimos Quadrados consiste na resolu¢io de um
sistema matricial como o representado na equagao 5.

X'Xp = X'Y (5)

Onde:

« X é uma matriz n x p, sendo n o niimero de pon-
tos utilizados (nesse caso, 41) e p o nimero de
parametros (até 7, no presente caso). A primei-
ra coluna dessa matriz é totalmente preenchi-
da com valores unitarios (associados ao termo
independente no modelo). A partir da segunda
coluna, cada elemento xij corresponde a j-ésima
parcela da equagdo do modelo (mas sem mul-
tiplicar pelo respectivo parametro [3}.), com as
variaveis aplicadas ao i-ésimo ponto;

« f ¢ uma matriz coluna, contendo os p parame-
tros a serem estimados, isto é, [31 a ﬁp;

« Y é uma matriz coluna com as n leituras da
varidvel Y.

Apds a estimagdo dos parametros pelo método

descrito, o programa também calculou o coeficien-
te de determinagdo R? para cada modelo gerado. O
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algoritmo, entdo, foi instruido a oferecer como res-
posta 0 modelo que possuisse o maior valor de R*.

4.3 Analise de regressao

A partir do modelo encontrado pelo algorit-
mo, foram calculadas algumas estatisticas de re-
gressao para avaliar a qualidade do ajuste. Foram
analisados, mais especificamente, os coeficientes
R? e R? ajustado.

O R’ é uma das medidas mais utilizadas para
julgar a qualidade de um modelo. Seu valor pode
ser interpretado como a propor¢do da variagdo to-
tal de Y que é explicada pelas varidveis do modelo
(RAWLINGS; PANTULA; DICKEY, 2001, p. 9-10).
Dessa forma, quanto mais proximo o coeficiente R?
estiver da unidade, melhor serd o ajuste. J& o R? ajus-
tado, é obtido por meio da penalizacdo do R? pelo
nimero de variaveis explicativas, com o objetivo
de eliminar o vicio apresentado pelo R? original de
sempre aumentar em valor, quando novas variaveis
sao adicionadas, mesmo que elas tenham pouco po-
der explicativo. Dessa forma, o R? ajustado pode di-
minuir de valor com a adi¢do de variaveis que nao
contribuam para aumentar o poder explicativo do
modelo (JAMES et al., 2013, p. 213). Um valor de R*
ajustado muito menor que o do R? original indica,
portanto, a presenga de variaveis com pouco poder
explicativo no modelo, o que estaria aumentando ar-
tificialmente o valor do R

Ademais, foram feitas algumas inferéncias so-
bre os parametros de regressdo, conforme a lista
que se segue.

o Teste F para significancia da regressdo: esse
teste procurou verificar, dentro de uma mar-
gem de confianga, se parametros do mode-
lo ndo eram, na verdade, todos nulos, o que
significaria que os valores encontrados na
modelagem seriam mera obra do acaso. Esse
teste avalia todos os pardmetros simultane-
amente, de forma que basta que apenas um
pardmetro seja nao nulo, para que a hipdtese
da nulidade dos parametros seja rejeitada.
Para realizacao desse teste, escolheu-se um
nivel de significancia a = 0,05. A escolha des-
se valor garante que, caso todos os parame-
tros sejam realmente nulos, a chance de que
o teste erroneamente rejeite a hipotese de
nulidade dos pardmetros é de 5 % (DRAPER;
SMITH, 2014, p. 5).

Testes t de significdncia individual de cada
parametro: esse procedimento teve o objeti-
vo de verificar, com certa margem de proba-
bilidade, se cada parametro do modelo nio

-_ ] Modelagem empz’rica da porcentagem de cal util na cal usada...

seria, na verdade, nulo, o que significaria que
aquele pardmetro nao contribuia com o po-
der explicativo do modelo e, portanto, pode-
ria ser excluido do modelo. Ao contrario do
teste F, que avalia 0 modelo como um todo,
os testes t avaliam a significancia de cada
parametro individualmente. Para realizagdo
desses testes, escolheu-se um nivel de signifi-
cancia a = 0,05. A escolha desse valor garante
que, caso um parametro seja realmente nulo,
a chance de ele ser erroneamente considerado
como nao nulo pelo teste é de 5 % (DRAPER;
SMITH, 2014, p. 5). E importante ressaltar
que os testes t individuais dos pardmetros
ndo substituem o teste F para significancia do
modelo, pois, para um valor de a igual a 0,05,
o teste F tera 95 % de confianga, enquanto
sete testes t (um para cada um dos sete para-
metros), tomados em conjunto, terdo apenas
(95 %)” = 70 % de confianca (JAMES et al.,
2013, p. 77).

« Intervalos de confianga para os valores dos pa-
rametros: para constru¢do dos intervalos de
confianga, foi escolhido um nivel de confian-
¢a de 95 % (equivalente a um nivel de signifi-
cancia de 0,05). Essa escolha assegura 95 % de
probabilidade de que o intervalo construido
por esse procedimento contenha o valor real
do parametro. Os intervalos de confianca po-
dem ser empregados para testar a significancia
individual dos pardmetros, assim como os tes-
tes t (DRAPER; SMITH, 2014, p. 37-38). Nesse
caso, se 0 zero nio estiver contido no intervalo
de 95 % de confian¢a para o pardmetro, a hip6-
tese de nulidade do parametro pode ser rejei-
tada ao nivel de significancia a = 0,05.

5 Resultados e discussao

O quadro 1 apresenta a descrigdo das variaveis
utilizadas pelo algoritmo para o modelo constru-
ido, bem como suas respectivas unidades de me-
dida. E importante notar que todas as referéncias
de tempo, no quadro 1, sdo relativas ao momento
em que houve a medi¢do da porcentagem de cal
util (variavel Y). Por exemplo, as variaveis descri-
tas como “instantdneas” foram medidas no mesmo
momento da medi¢ao de Y, enquanto as variaveis
descritas como “10 min antes” foram medidas dez
minutos, antes da medi¢do de Y. O quadro 1 tam-
bém apresenta algumas estatisticas basicas das vari-
aveis, antes da normalizagdo. Apos o procedimento
de normalizagdo, todas as variaveis passaram a ter
minimo igual a 0,0108 e maximo igual a 1.
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Quadro 1 - Descrigdo das variaveis utilizadas para constru¢ido do modelo

Estatisticas basicas das variaveis

. - (ndo normalizadas) _
Variavel Descri¢do Unidade

Max | Min | Média | DSVIO
padrao
Y Porcentagem de cal util 89,8 73,3 83,1 4,0 Adimensional
X, Dosagem da cal instantanea 99,4 70,8 80,3 6,4 (kg de cal)/(L de licor)
X, Temperatura 1nsta1?tanea 82.5 77.8 80.4 12 oC
na entrada do extintor
X, Temperatura instantanea na 102,8 95,2 100,4 13 oC

saida do extintor

Concentra¢do média de
X, Na,CO, na entrada do extin- [ 111,5 90,8 105,2 4,4 g/L
tor, nas duas horas anteriores

Temperatura média na
X; entrada do extintor, nas 82,4 77,8 80,3 1,2 °C
duas horas anteriores

Concentragao de Na,CO, na
X entrada do extintor, 111,3 87,0 105,6 5,0 g/L
10 min antes

Concentragdo de Na,CO, na
X, saida do extintor, 40,6 18,4 28,5 4,9 g/L
10 min antes

X, Dosagem da cal 20 min antes 99,4 71,0 80,6 6,4 (kg de cal)/(L de licor)
Concentragao de Na,CO,
X na saida do extintor, 35,9 18,4 28,5 49 g/L
20 min antes
X0 Vazio de licor 40 min antes 348,1 250,0 311,0 22,0 m?®/h
Xy Dosagem da cal 40 min antes 99,4 70,7 81,0 6,6 (kg de cal)/(L de licor)

Concentragao de Na,CO, na
X saida do extintor, 36,7 20,0 26,7 5,1 g/L
40 min antes

Fonte: Os autores (2018).

O modelo empirico, obtido pelo algoritmo, é estimados para os parametros do modelo pelo mé-
mostrado na equagdo 6. Os simbolos B, a B, repre- todo dos minimos quadrados. Na mesma tabela, sio
sentam os sete parametros do modelo. também exibidas algumas estatisticas que serao uti-

Na tabela 1, sdo apresentados os valores lizadas mais adiante para analise da regressao.

5 XX XX XXX XX 2 2
Y:ﬁ1+ﬁ2'X2.X4-X9'X10+ﬁ3 ;(9+ﬁ4;(_9+ﬁ5 1X2 5+ﬁ6 ;(212 +ﬁ7'X2.X6‘X11 (6)
4 3 8 7
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Tabela 1 - Valores estimados para os pardmetros do modelo e algumas estatisticas importantes para analise

Limite inferior do Limite superior

Parametro es:/iv?rll(;ilo pf(lil;go Estatisticat  Valor-P intervalo de confi- do intervalo de
anca 95% confianca 95%

/31 82,23296 0,45051 182,532 1,88E-52 81,31741 83,14851

/32 -47,1321 2,87258 -16,407 1,01E-17 -52,9698 -41,2943

/33 16,52055 1,42703 11,576 2,42E-13 13,62047 19,42063

[34 -5,2798 1,11394 -4,739 3,73E-05 -7,5436 -3,01599

[35 3,76861 0,57076 6,602 1,44E-07 2,608693 4,928534

/35 -1,57147 0,29558 -5,316 6,67E-06 -2,17217 -0,97077

B 37,95659 4,03334 9,410 5,4E-11 29,75986 46,15332

Fonte: Os autores (2018).

As estatisticas da regressao do modelo obtido sao
apresentadas na tabela 2. Ja na tabela 3, sao exibidas

as informagdes da Andlise de Varidncia (ANOVA),
onde esta incluida a estatistica para o teste F.

Tabela 2 - Estatisticas de regressdo para o modelo obtido

Informacao Valor
R multiplo 0,966186
R-quadrado 0,933516
R-quadrado ajustado 0,921783
Erro padrio 1,119755
Observacoes 41

Fonte: Os autores (2018).

Tabela 3 - Tabela da Andélise de Variancia (ANOVA)

Graus de Soma de

Quadrado

liberdade quadrados médio Estatistica F Valor-P
Regressao 6 598,5857 99,76428 79,56627 1,46E-18
Residuo 34 42,63095 1,253851
Total 40 641,2166

Fonte: Os autores (2018).

De acordo com a tabela 2, o valor de R?, encon-
trado para o modelo, foi de aproximadamente 0,934.
Esse valor foi considerado muito satisfatdrio, pois in-
dica que o modelo foi capaz de explicar mais de 90 %
da variagdo de Y. Ainda, segundo a tabela 2, o valor
encontrado para o R? ajustado foi de aproximada-
mente 0,922, valor proximo ao do coeficiente R*
tradicional. Esse resultado também foi considerado
muito satisfatdrio, uma vez que se manteve acima de
0,9, isto ¢, permaneceu com uma explicac;éo de mais
de 90 % da variagdo de Y. A proximidade entre os
valores de R* e R? ajustado indica que o R? é elevado,
devido ao alto poder explicativo do modelo e nédo a
um aumento artificial, causado pela adi¢do de varia-
veis pouco explicativas.

E importante salientar que, apesar de ser comu-
mente entendido que, quanto mais proximo de 1
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for o valor de R?, melhor serd o modelo, nio existe,
na comunidade cientifica, um valor de R? acima do
qual o modelo ¢é considerado satisfatério (JAMES et
al., 2013, p. 70). A referéncia do que é satisfatério
depende muito da complexidade do fenomeno que
o modelo se presta a descrever. O valor de referéncia
aqui utilizado, de 0,9, foi estipulado pelos autores,
com base em outros estudos publicados sobre mo-
delagem de fenémenos quimicos e industriais. Por
exemplo, Ferreira, Silva e Rodovalho (2011) estuda-
ram o fendmeno de sor¢ao da semente de pimenta
Cumari Amarela. Os autores testaram o ajuste de
diversos modelos aos dados experimentais, obten-
do valores de R? em torno de 0,92 para os melhores
ajustes. O estudo citado, no entanto, foi baseado em
dados coletados por meio de experimentos contro-
lados em laboratério, que sdo normalmente menos
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propensos a interferéncias do que dados industriais,
que ¢ o caso dos dados utilizados no presente artigo.
No contexto de dados de origem industrial, Ferreira
e Tamagna (2010) desenvolveram um modelo para
simular a temperatura do fluido de refrigeragao de
transformadores de poténcia, utilizando dados co-
letados de treze (13) equipamentos, operando em
situacdo normal. O modelo obtido no estudo reve-
lou um R? no valor de 0,8831, o que foi considerado
confidvel pelos autores para processos de decisao.

Na tabela 3, encontra-se o valor-P usado para
o Teste F de significancia da regressao. Pode-se cla-
ramente perceber que o valor-P é menor que 0,05,
valor escolhido para o nivel de significancia do teste.
Dessa forma, a hipdtese de que todos os pardmetros
sdo nulos deve ser rejeitada a 5 % de significancia.
Com isso, pode-se inferir que ha pelo menos um pa-
rametro ndo nulo e, portanto, o modelo contribui de
maneira estatisticamente significante para a explica-
¢do da variavel Y.

Os valores-P, usados para os testes t de signifi-
cancia individual de cada parametro, sdo exibidos
na tabela 1. Observa-se que todos os valores-P sao

menores que o nivel de significancia 0,05, indicando
que, para cada parametro, deve-se rejeitar a hipdte-
se de que ele seja nulo. Em outras palavras, pode-se
inferir que todos os parametros sdo estatisticamente
significantes, ao nivel de significincia de 5 %. Outra
maneira de chegar a esse mesmo resultado ¢ pela
observacdo dos limites dos intervalos de 95 % de
confianca para os valores dos pardmetros, nas duas
ultimas colunas da tabela 1. Percebe-se que o zero
nao estd contido em nenhum desses intervalos, o
que permite inferir que os pardmetros sdo estatisti-
camente significantes com 95 % de confianga.

Utilizando os valores estimados para os parime-
tros (vide tabela 1) e 0 modelo expresso na equagéo 6,
foi gerado um grafico de valores observados versus
valores preditos pelo modelo, a fim de se verificar
visualmente o ajuste dos dados. O resultado encon-
tra-se exibido na figura 3. Observa-se que os pontos
se distribuem nas vizinhangas da reta y = x (linha
tracejada na figura 3), indicando proximidade entre
as predicdes do modelo e os valores observados para
avariavel Y. Esse padrao de distribuicao é caracteris-
tico de um modelo com bom poder preditivo.
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Figura 3 - Grafico exibindo valores observados versus valores
preditos pelo modelo para a variavel Y
Fonte: Os autores (2018).

A avaliagao do efeito de cada variavel explica-
tiva sobre a variavel Y foi feita pela analise do si-
nal das derivadas parciais de Y, calculadas a par-
tir da equagdo do modelo e elencadas no quadro
2. Na dltima coluna desse quadro, é informado o
sinal assumido pela derivada na faixa de operagao
do sistema, isto é, na faixa em que X € [0,0108 ;
1], parai=1,2, 3, ..., 12. Observa-se que metade
das variaveis explicativas contribui de maneira po-
sitiva para a variavel Y, ou seja, o aumento dessas
variaveis provoca a elevacao do valor de Y. Outras
quatro variaveis apresentam contribui¢do negativa
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para Y, reduzindo o valor de Y, quando tém seu va-
lor aumentado. As duas variaveis restantes podem
ter contribuigdo positiva ou negativa, dependendo
do valor de outras variaveis do modelo.
Comparando as informagdes do quadro 2 com
a descri¢do das variaveis no quadro 1, ndo foi en-
contrada, para a maioria das variaveis, qualquer
relagao entre o efeito da variavel explicativa sobre a
variavel Y e a natureza fisica da variavel explicativa,
enquanto variavel de processo. Tal dificuldade em
estabelecer uma interpretacdo fisica se deve a na-
tureza dinamica do processo, que fez ser necessario
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utilizar como variaveis explicativas do modelo, além
das variaveis “instantaneas”, variaveis medidas em
tempos anteriores (os atrasos empregados depen-
dem de cada varidvel). Assim, uma mesma varidvel
de processo gerou mais de uma variavel explicativa,
cada uma correspondente a um momento distinto
de medic¢do. Dessa forma, uma mesma variavel de
processo pode ter um efeito positivo ou negativo
na variavel resposta, dependendo do momento em
que a mediagdo foi realizada. A unica variavel, cujo

efeito pode ser determinado de forma absoluta, foi a
temperatura na saida do extintor, X, pois o momen-
to de medi¢cdo empregado no modelo foi apenas o
instantaneo. Verifica-se que essa variavel tem efeito
positivo na porcentagem de cal til, o que pode ser
explicado pelo fato da reagao de hidratacao do CaO
ser exotérmica e, com isso, quanto maior a quantida-
de de CaO alimentada no extintor, maior sera a ge-
racao de calor, implicando uma maior temperatura
na corrente de saida.

Quadro 2 - Informagdes para andlise do efeito das varidveis explicativas sobre a varidvel resposta Y

Variavel Derivada parcial de Y Sm?l da denvade} ha
faixa de operagio
2
X, oY — 1 376861 X2 %= Positivo
aX1 X8
oY 2 X, X 2 2 Depende dos valores
X —=-47,1321-X - X -X +3,76861 &L22 + 37,95 ‘XX .
2 0X; s Ky Xy +3,7686 Xs +37.95659 X X, de outras variaveis
2
X, d4Y — 52798 X X Positivo
dX3
oY _ X X .X . Xz X. Xo- X, Xi :
X, | 5= ok2642 X, X, X, X, 16,5205 5 ~ 10,5967 % - 1,57147 7 Negativo
X, Y _ 753720 X Xar Xs Positivo
0X; X
2
X, o — 4956165 X% 1 7591318 X - X - X’ Positivo
X, X, 2 Y6 i
2
X Y - 3,14294 %+ Xiz Positivo
7 X, X
2
X, 2= 376861 XXX Negativo
8 8
2
X Y 471321-X,- XX, +16,52055 X 12798 X4 Depende dos valores
9 90X, 2 74 T X, X; de outras variaveis
Y _ .X - X2 i
X, X -47,1321- X, - X - X, Negativo
X11 X 75,91318 X2 X6 X11 Positivo
X 9Y — _314294 % Xoo Negativo
12 ) s Xﬁ

Fonte: Os autores (2018).
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Conclusao

Com base nos dados industriais da planta de
obtencdo de celulose estudada, foi possivel desen-
volver, com sucesso, um modelo empirico para pre-
dicao da porcentagem de cal util. Para obtencao do
modelo, foi criado um algoritmo que empregou o
método da busca exaustiva, gerando e avaliando
todos os modelos possiveis dentro de um conjun-
to de regras pré-estipuladas. A equagdo do modelo
foi construida para ser linear nos parametros, o que
permitiu que a estimagao dos parametros fosse feita
pelo Método dos Minimos Quadrados na sua forma
matricial. O modelo obtido pelo algoritmo apresen-
tou resultados satisfatorios no que diz respeito ao
coeficiente de determinag¢do, bem como nos testes
de significancia da regressao e dos parametros.

O bom ajuste do modelo aos dados experimen-
tais foi verificado pelo seu coeficiente de determina-
¢do R?, cujo valor foi 0,934. Esse valor, por ser maior
que 0,9, sugere que o modelo foi capaz de explicar
mais de 90 % da variagao da porcentagem de cal util.
O valor de R? obtido neste trabalho, é comparavel
aos encontrados por outros estudos de modelagem
disponiveis na literatura.

O modelo foi submetido ao teste F para signifi-
cancia da regressao, sendo escolhido o nivel de sig-
nificincia de 5 %. Foi rejeitada pelo teste a hipdtese
de que os parametros de regressdo sejam estatistica-
mente insignificantes. Além disso, os sete pardme-
tros do modelo foram submetidos individualmente
a testes t de significdncia estatistica com 95 % de con-
fianca. Todos foram considerados estatisticamente
significantes para o nivel de confian¢a considerado.

Estudos futuros, baseados no mesmo banco de
dados utilizado no presente trabalho, podem empre-
gar o modelo, aqui construido, para predi¢ao dos va-
lores de porcentagem de cal util dos pontos em que
essa variavel nao foi medida e, com isso, resolver o
problema da escassez de pontos que possuiam uma
leitura dessa varidvel. Ademais, o modelo obtido
neste estudo tem potencial para ser implementado
como sensor virtual na planta industrial estudada. A
partir da medicao das demais variaveis do processo,
pode-se utilizar o modelo para estimar o valor da
porcentagem de cal atil em tempo real e, com isso, a
dosagem de cal na entrada pode ser feita com mais
exatiddo, reduzindo o desperdicio de reagentes.
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