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Este trabalho apresenta alguns aspectos importantes na aplicagfio de redes
neuronais a simolaciio de processos quimicos. As redes sfo utilizadas em dois processos
mdusiriais distintos, fornecendo uma forma de comparar as dificuldades e potencialidades

da aplicagio desta téenica.

Na Ripasa S/A, uma das malores mddsimas de papel e celulose do Bragl, a
classificaciio da matéria-prima para o processe de polpacio gue tem sido usada € baseada
em uwma das propriedades da madeira, a sua densidade bisica. Na Ripasa se utiliza a
madeira de drvores do género Encalyptus. O capltulo 3 apresenta uma alternativa mais
TEOross para o criigrie de classificagio da matéria-prima do processo, levando em
consideragio outros dados tais como propriedades fisicas, composicio guiraica da madeira
¢ informacdes relativas 4 origem das drvores. Acredita-se que uma bos classificagio deve
se basear nas propriedades finais da polpa oblida, que sfo o rendimento depurado, o
nimero Kappa, a viscosidade ¢ 2 alcalinmidade residual. A predicio destas propriedades ¢
wm dog obietives deste trabalho, desde que as suas determmaghes experimentais demandam
custo ¢ tempo de obtenclo considerdvels. Utiliza-se uma téonics estatistica para estimar os
erros de amostragem ¢ medida, para serem comparados com 08 erros gerados pelas redes
neuronais, Redes neuronais foram tremadas a partir dos dados analisados da coleta de 165

amestras de madeira oriundas de pito regifes diferentes,

No segundo estudo {capitulo 4) se apresenta uma forma de predizer as
propriedades ambientass da corrente de saida da umdade de ratamento de efluentes liguidos
na Rhodiaco Lida, uma das plantas quinmcas mass importantes no Brasil. A inddsina
produz ¢ acido tereftilico ¢ gera dguas residudngs gue necessiam ser trafadas em um
sisterma de lodo ativado. Redes newronais do tpo “backpropagstion” s@o utilizadas para
predizer a eliminagie do carbono orglaico total {TOC) pela unidade de tratamento, usando
o algoritmo delta-bar-delta para ajustar os pesos ¢ a funglo sigmeidal come funclo de
ransferéncia nos newrdnios. A infludncia das vandvels de entrada € snalisada e resultados

satisfardrios sBo obtidos na predigdo de algumas situagles analisadas,

A primcipal conclusfio destes mabalhos € que o use de redes neuronais pode

auxibiar 2 estabelecer melhores condigfes operacionals para processos quimicos industrials.
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As redes peuronais se apresentam como oma possivel ferramenta de auxilio a operacio, de
moedo a predizer sitnagles de pico, e propiciando agdes preventivas gue rminimizam as
flotnactes na produglio. Mo futuro, vimies trabalhos deverfic surglr para predizer as

condigles do efluente industrial baseadoes e dados de operacBo reais.

Palavras-chave : Polpagio, Digestores de polpa, classificagdo de madeira, nlimero
Kappa, predicio de propriedades ambientats, tratamento de dguas residudrias, aplicacfes de

redes neuronais.



This work presents some important aspects when applving newral networks for
chemical process simulations. Meural networks are uwsed in two different industrial
processes providing a way of comparisen of difficuldes and potenuialities for the

application of tus technigue.

Currently at Ripasa S/A, one of the largest paper industries in Brazil, the raw
material classification for the pulp digesier has been done using density as the propernty of
the wood. At Ripasa S/A, the wood comes from frees of the genus Lucalypsus. The chapter
3 presents a more rigorous alternative for the criteria of raw material classification by
taking inte account other data such as physical properies, cherucal composition of the
wood and origin of the tress. A good classification should be based on the final properties
of the process, which are vield, Kappa number, viscosity and residual alkalinity, Prediction
of these properties by neural networks was one of the objectives of this work since

experimenial messwrement is time-consurning and expensive.

A statistical technigue was used to estimate sampling and measurerment errors.
These values were compared with the errors generated by the neural network. Different
back-propagation networks were created to evaluate a suitable set of network parameters,
such as number of nodes on the hidden laver, learmning parameters and mput range, among
others. The networks were trained by data recorded from the analysis of 163 wood samples

from eight different regions,

The second work (chapter 4) presents a way to predict the environmental
properties of the output stream from the wastewater treatment plant at Rhodiaco Lida, one
of the major chemical plants in Brazil. The industrial plant produces purified terephtalic
acid and generates wastewater that should be treated m an activated sludge system, Back-
propagstion neural networks are ased to predict the elimination of total organic carbon
{TOC) in the treatment plant, nsing the delta-bar-delta algorithm for estimation of weights
and the sigmoid function as the neuron transfer function, The influgnce of input variables is

snalyzed, and satisfactory predicted results are obtained for some sitiations analyzed.



X

The main conclusion of this work is that the peural networks can be used fo
establish a better operating condition for industrial chemical processes. Neural networks
represent a possible aid to operations in order to predict upsets and proactively act to
minimize output fluctuations. In the future, some work will be done 1o predict effluent

conditions based on the actual operation data set.

Beywords: Pulp digesters, pulp raw material classification, Kappa number,

Prediction of environmental properties, Wastewater treatment, Neural network applications.
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CAPITULO 1. - INTRODUGAQ

1.4, JUSTIFICATIVA DA ESCOLHA DO TEMA

As redes newronais tm sido recenternente alve de muita atenglo, em grande parte
por causa da sue encrme aplicabilidade e de sua facilidade de resolver problemas
complexos e nlto-lineares. Na década de 80 as pesquisas, envolvendo principalmente
strmulacfo de processos, mostravam um relativo esforco em utilizar téonicas como a
colocago ortogonal e oulras que conseguiam reduzir a carga compuiacional para rescelugio
numenca de modelos deterministicos atraves da discrenizagio em nimero reduzide de
pontos dentro do intervalo desejado. Porém, na década de 96, mesmo com o avango
teenoldgico dos  equipamentos computacionals, surgiram  pesguisas comprovando a
viahilidade de se untilizar 2 técnica das redes npeuronais aos diversos campos do
conhecimento. No campoe da Engenharia Quimica esta fecnologia encontra grandes
possibilidades ¢ deverd em breve representar win impacto significative na abordagem dos
problemas (BHAT 1990} Uma constatacdo deste fato se faz observando o gue esté
oeorrende com os principais criadores de programas de simulac@io: estfo se associands ou
Mesmo comprandn 85 empresas que CTiam programas que usam redes neuronals. Nao serd
surpresa guando, em pouco empo, estes simuladores 34 vierem com modulos proprios pata
redes neuronals. Diante desta perspectiva, ¢ aftrmando gque ndo s¢ deve querer aplicar esia
teenologia indiscriminadamente, deseja-se estabelecer alguns oritérios para que se possa
avaliar melhor gquando podem ser obiidos resultados satisfatGrios com as redes neuronals.
Basicamente, mdica-se o sen emprego quando o8 medelos deterministicos ou mesmo os

empiricos apresentam dificuidades de serem irnplementados ou desenvolvidos (LEE, 1994},

Mesta tese pretende-se demonstrar duas aplicagtes de redes neuronais 8 processos
distintos gue foram realizades. Uma breve introdugfo ao assunto de mteresse & apresentada,
sovolvendo os aspectos que vio ser abordados. O primeiro estudo refere-se @ wma
classificaciio da matéria-prima da poelpacio da madeira em mddsiia de papel ¢ celulose.
Neste caso houve a colaboragdo da Ripasa Papel e Celulose SA, mdistnia quimica situada
em Limeira, 5%3c Panlo. Como o3 cridrios propostos para ciassihicagfo exigia algumas
varidvers obtidas ao fingl do processo, de determinacho experimental laboriosa, ptiliza-se

uma rede para predizer esses dados em fungfo de outras propriedades da madeira que sio
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mais faceis de obter. Gutra rede foi usada para processar tais informagles e classificar
enfim a8 amostras de madeira. Uma andlise de sensibilidade foi realizada para avaliar as
varidvels mais importantes a serem medidas ¢ as que poderiam ser exclufdas do estudo,

Este trabalho estd no Capitulo 3.

Mo outro processo contarnos com a parceria da Rhodiaco Lida., mdisiia guimica
que situa-se em Paulinia, SHo Paulo, que forneceu dados ¢ informagfes valiosas para a
realizago do estudo. Neste caso, deseja-se prever as condigfes do efluente final de acordo
com as condigles atuals de entrada e as outras condigbes operacionars, Foram criadas
vanas redes, individuais para cada um dos equipamentos da estagdo de tratamento. Com
isto Toi necessdria a criago de wm programa para utilizar tais redes treinadas. Urna andlize
da influénela das entradas da rede também foi realizada aqui, mas de uma forma diferente

daguela do processo anterior. Este trabalbo € abordado no Capitulo 4.

1.2, PROPOSTA B ORJIETIVOS DO TRABALMHG!

Destacam-se os principais objetivos globals do trabalho desenvolvide com sendo:
» aprender a utilizar a téenica das redes neuronais.

¢ estabelecer uma vis@o critica sobre a aplicacBo de redes neurOnais em Casos

dversos,

® temtar integrar 4 utilizaciio de redes neuronais a outras féonicas de spoulagdo ¢

anghse de processos.

¢ gvaligr de maneira critica a utilizagfio de redes neuronais a processos guinucos,

indicando possivets solugfes aos problemas encontrados,
Parg 1810 8 proposta de trabalho envolve os seguintes ftens:
A. Técnicas a utihzar: redes neuronais e estatistica.
8. Processos:

= Processo de polpacio da madeira na Industria de Papel e Celulose, Ripasa

SA.

¢ Reatores de lodo ativado, Processo do matamento de efluentes da

Rheodiaco Ind. Quim, Lida,



. Obietives sspecificos:
# Otimizar a produgiio ¢ 2 qualidade do prodato.
« Drminuir sistematicamenie a carga da unidade de tratamento de efluentes.
®  Aumentar 0 nivel de controle sobre 08 processos.
|3 Dados:
e Utihizar dados histéricos, fornecidos pelas indastrias,
E. Programas ("Softwares”™) a vhilizar

e Neurslworks Pro I Plus, com os Pacotes: {Designer Pack ¢ UDNID), da

Neuralware; para o treinamento e geraco da rede neuronal,

o Duatasculptor, da Neuralware, para preparacio dos dados ¢ spalise de

resuitados.

s Microsoft Excel, também para preparaglo e andlise de dados.

» Microcal Origin, tanto para a andlise de dados como para a construgdo
duos graficos,

s Compiladores Fortran e O, para construgio do programa para utlizar a

rede tremada,

s  Outros pacotes estatisticos: Minital, Statistica, ..



CAPITULD 2. REVISAD BIBLIOG

2. ReEpes NEURONAIS:

2.4.1. Filosofia o historico

Computaderes sfio mats eficientes fazendo determinados tipos de trabatho gue
seres humanos, Porém em ottras tarefas ocorre o contrdrio. Os melhores computadores, em
algumas farefas, nfo conseguem nem chegar perto da performance humana, como poy
gxemnplo o reconbeciments de faces, Por cutro lado, padem dessnvolver outras tarefas de
forma mais rapada e confidvel do que um conjunto de humanos, como ¢ controle de contas
bancdrias, Pode-se entender a diferenga bisica entre o3 dois sisternas de processamento.
Lim computador geralmentz consiste em um tnico processador operando, execntando
mstrugbes, escritas por um programador, uma de cada vez em segiifncia, Os sistemas
nervesos humanos consistern em bithSes de células nervesas (neurbniog), mlensamente
conectadas entre si, realizando operacdes relativarnente sunples ¢ sem ¢ beneficio de um

programador.

As redes neuronais sfio tentativas humanas de simular ¢ enfender 0 que se passa
em wm sistema nervoso, com R esperanga de que se possam capturar algumas das

potencialidades desses sistermas broldgicos,

A capacidade do cérebro aprender a partir de estimudos externocs € alvo de estudos
desde a antigiiidade. Com o inicio do entendimento da estrutura celular cerebral quase no
inicio do séeulo (CAJAL, 1894) ¢ da construgo de dispositivos autormdticos para cdiculo,
os pesguisadores comecaram a desejar uma maquing que pudesse realizar tarefas e pensar
como urn ser humano. B 1943, MOCULLOCH e PITTS desereveram um modelo de
célcule 1dgico de uma rede néummﬁ. Além  de orientar todo o desenvolvimento posterior
de redes neuronais, este trabalho também ajudou os pesquisadores da Universidade da
Pennsylvania a construfrem o EDVAC (Bletronic Discrete Variable Automatic Compuier),
e o sen sucessor o EMIAC (Eletronic Numenical Integrator And Computer} | entre 1943 ¢

1946, O wrabatho de McCualioch e Pitts também inspiron outros pesguisadores como Marvin

Minsky na drea deo inteliglneia artificial @ Norbert Wiener na drea de cibernduica,
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Em 1938, ROSEMBLAT publicou wm trabalho onde apresenta-se a estruiura do

perceptron, wma unidade de reconhecimento de padrbes que € a base do neurGnio de uma
rede neuronal. As téenicas de treinamento foram se aperfeigoando e novas aplicacBes foram
propostas, tendo um perfodo de grande avango até meados de 1969, Nesta €poca foi
publicado o livro Perceptrons de Minsky e Pappert {1969), que enfatizaram em demasia as
limitacSes dos perceptrons isolados, o gue desencorajou pesguisadores e agéncias de
financiamento a investirem em redes nevronais. Na década de 76 os custos de computacio
eram elevados, sendo um pericdo em que muito pouco se desenvolveu na drea, €omo no

cast de reconhecimento de imagens, restando apenas aplicacdes de reconhecida eficicia

(YAMAMOTO, 1998).

Apés a publicagio do livro  “Parallel Distributed Processing: Exploranon in
Microstructures of Cognition”, de RUMELHART o MCCLELLAND (1986), resurgiu ¢
desenvolvimenio das redes neuronais com trabalhos importantes em diversas &reas e com a
digserninagio da téonica pelo mundo. Um histdrice sobre redes neuronais também pode sexr
encontrado em KELSON ¢ ILLINGWORTH (1991, HAYKIN (1994, DAYHOFF (1990),
KOVACS (1996) e HUNT er al, (1992},

O futwro da aplicac@o de redes neurongis ¢ promissor pelas suas caracteristicas
principais. Come sio fungdes que estimam relagtes do tipo entrada-saida de um sistema,
constituem-se em mals uma ferramenta possivel para 2 modelagem de processos. Diz-se
que elas “aprendem” essas relacBes a partic de um processeo de “weinamento” semethante ao
aprendizado de um cérebro humane, sem necessitar da idealizagfio, elaboracfio e validagdo

de modalos matematicos complexos.

Uma outra caracterfstica € sua estrutura de distribuicfio paralela de informacBes.
Concebida de forma semelhante ao cérebro, vsse paralelismo vem atraindo a atenglo de
intirneros pesquisadores de wdos os setores do conhecimento, em particular os da area de
mformdtica, 14 se sabe que os computadores s6 conseguirfo aumentar sua capacidade ¢
velocidade de cdlculo adotando-se uma estrutura essencialmente paralela de fluxo de
informacdes, como a que ocorre no tecido nervose cerebral. Hoje jd existem os “chips™
neuronals & em breve, computadores pessoals baseados nesses “chips” comecario a surgir

no mercado (YAMAMOTO, 1998).



2.1.2. Classificagio de tipos

Em uma testativa de estabelecer uma classificagio dos tipos existentss de redes

neuronats duas caracterfsticas bdsicas sio levadas em considerago:

s A forma como g informacio flui pela rede. Em algumas ela flul sempre
em um sentido Unico, da entrada para a saida. Bm outras a informacho

flui independente de sentido ou diregio.

e A forma como 0s resuliados so interpretados, quando a rede neuronal
COmpAra as Suas respostas com uma deseiadz duranie o sen
peinamento, ou guando a rede neuronal por s propria estabelece a

melhor forma de encoptrar uma resposta,

As redes onde as informacles avangam em apenas uma diregdio sdo denominadas
de diretas (“feedforward”). SHo bastante comuns por sua relativa simplicidade o

estabilidade. As redes conhecidas como “backpropagation™ sdo exeraplos deste tipo.

Aguelas redes onde as conexBes permitem que as informagdes Hluam em qualquer
seatide sfo chamadas de recorrentes (“feedback™). Em geral, as redes deste fipo sio
capazes de representar sistemas mals complexos, mas isio pode ser &s oustas de

complicacdes indesejdvels para o treinamento da rede,

A forma como s3o trelnadas as redes mmbdm € vina caracieristica usada em sua
plassificacfio. O método mals cornum para feinar uma rede ¢ alimentd-la com dades de
entrada e com o8 dados de salda desejados. Os primeiros resultados sfo produzidos peln
rede e comparados com os resultados desciados gerando o8 erros, Bstes sfo usados para
ajustar 08 pesos na rede de forma que & prixima vez que o mesmo dado for usado, a rede s
aproximard da resposta desejada. Esta forma de treinamento € chamada de supervisionada,

e & o case das redes diretas.

Erm algumas redes do caso inverso, nfdo se fomece o residtado desejado, mas a cla
£ permitido organtzar os dados numa fonma que ela entenda estarem ajustados. Redes deste
tipe sio chamadas de ndo supervisionadas, ou ainda de auto organizadas. Algumas redes

& wma fase inicial aufo organizada seguida de wima Tase supervisionada,




2.1.3. Estruturs basica

Redes newronais sfo constituidas por peurbnios. Ouiro termo freqlientemente
usado para neurfnio € nd, ou ainda pela terminologia prefenida de alguns programas
aplicativos, elementos de processo (PE). Estes sfo arranjados em camadas, € 08 neurfnios
de uma camada podem estar conectados a muitos outres em diversas outras camadas, como

pode ser ohservado na Figura 1.

Em alguns casos, os neurdnios podem estar conectados a outros da mesma
camada, ou até mesmer com ele préprio. Cada neurfnio processa as entradas gue ele recebe
por estas conexdes, ¢ fornece nm valor analdgice continuo a ocutros neurbnios através de
suas conexdes de saida, Como em sistemas biolgicos, a forga dessas coneades sBo
variadas. Criar uma rede neuronal consiste em decidiy como os neurbnios sio conectados,
como estes processam as informacgles e como as intensidades das conexbes devemn ser

modificadas.

Camada
de saida

Camada de
entrads

ez aéa

et interna

Figura | - Esguema basico de uma rede neuronal direta.
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sinal g8
Pesos saida

Elemento de
Processamento

Figura 2 ~ Esguerna das operagBes envolvidas em um elemento de processamenio

{neurfnio) tipico para redes peronais.

Ma Figora 1 X ¢ Y, correspondem as entradas e safdas da RN, respectivamente. Os
circulos representam 08 meurdpios, que sfio normalmente distribufdos em camadas
consecutivas. Cada conexZo entre os neurdnios tem vm valor associado {denominado como
peshy. Bsies pesos sho apustados duranie o Ueiramento da pede neuromal, definindo o

conhecimento acumulado por ela.

Um elemento na rede direta, tustrado ns Flgura 2, transfere suas entradas com a3

seguintes operagbes:

=g S fuira) (1)

ou na forma simpliticada

I}}.{ 5 Kt i 3?{1 ) {

o]
Ry

onde

o . P P
xf Y= valor corrente de safda do FEsimo nenrdnio na camada s,

i - [ 4 PR
s»g;-f*f = peso da conexdo unmdo o -simo newrdnio na camada (-1} com o -Esimo

neurfnio na camads s,

1}{ = somatdrio ponderade das entradas do i-ésimo neurfnio na camada s ¢
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foi= funcdo gue estabelece wma relacBo enire as entradas e a saida de cada

neurdnio. Usualmente ¢la € chamada de funglo de ativagio do neurdnio.
Ma netagdo aqui utilizada, o superscrito entre colchetes indica a camada da rede
que esta sendo considerada. A fangfo f mais intensamente empregada € a fungfo sigmoidal,

mas pode ser qualguer funciio que seja diferencidvel. A funclio sigmoidal € definida como

Je)=(1+e" (3)
& outras fungdes também empregadas s8o:
finear Flzy=4dz+ B (43
X - g~z )
Tangente hiperbolica fizy = — {3)
e e
Limite (“threshold™) Flzy=+1 sez>0 sendo=0 {6}
[“ME
Gaussiana Flzymet® (73
%)
Funcio de base radial flzy=et & (&)
A propagacio do erro local para as camadas imternas segue a seguinte relacdo:
e)[’_x} - f;(fj_x])_;(eim;‘wi;m) (9)

Note-se que a equacio 9 nfo pode ser usada para as camadas de satda, O ermo local
na camada extema seria simplesmenie a diferenga entre o valor desejado para a variavel e ¢

valor obtido, contude aplica-se um fator de escala, /(1) obtendo o erro a ser uttizado,
e = (di-oy (1) (10)
onde e/” = erro gerado para o dado £ para a camada de saida {output),
¢y = valor desejado da varidvel de saida para o dado £,
oy = valor obtido da varidvel de saida para o dado £

O objetivo do processo de treinamento € minimizar o erro global, Z, do sistema
pele ajuste dos pesos. Para isto, na verdade se utilizard dos erros locais em cada um dos

elementos {neurbnics}y Dado um conjunto de pesos w_’ﬂm, necessita-se deternmunar como
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merementd-los ou decrementid-los de forma a reduzir ¢ erro global. Uma das formas de

estimar esse incremento € wsar & regra do gradiente descendente:

ﬁuﬂ;l =~leoal "iﬁ"}"} (i

onde feoef € o coeliciente de treinamento. Em outras palavras, cada pese muda de
acordo com a intensidade ¢ direclio do gradiente negativo na superficie do erro. A derivada

: .
parcial pode ser decomposta & colocada em termos do exro Jocal, e/

3}3 SIS
fé;ﬁ]:“eijxl : ( iz }
e

J

on amda combinando as duas Gltimas,

B! = Teoef o2 (13)

i

A correclio dos valores dos pesos pode ser feita apds a apresentagio de cada wn
dos pares de dados 2 rede, ou ainda acumula-se 1ais corregdes para wm conjunto de n dados.

A esse conjunto de dados denomina-se de “epoch”.

A regra de reinamento chamada Ge delta-bar-delts (DBD) & wm aprimoramento da
regia convencional gque for sugeride ntcialmente por JACOBS (1988), 2 se utiliza uwma

noiagdo simplificada com algumas caracteristicas peculiares, assing
Eft}= valor do erro em um instars £
wikf= valor do peso no fnstante &
Awfkf= variacio no peso w no instante &
ok /e taxa de treinamento para a conexdo no instante £
Aufkl= variacho da taxa de treinamento da conexio no instante ¥
k= termo do gradiente na variag@o do peso

& [ki= média ponderada do termo do gradiente na variagio do peso

i

£ = fator para transformagio dos pesos (convex)

Ko rardo de lncremento na taxa de geinamenio

it
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¢ = razdo de decréscimo na taxa de treinamento.

Como no métode convencional da rerropropagacin, ¢ componente do gradiente &

definido comao:

Sk = (14)
A eguacio convencional para atualizacio dos pesogs pela regra Delta &
wik+ 1= wik} + adk] {153
Neste caso, O seria uma constante fixa. No caso da regra DBID a taxa de
fremamento € definida para cada conexfio, e a equagio de atualizaco dos pesos foma-se

wik+ 1 = wikl + o] k] {16
Para implamentar a heuristica gue deverd incrementar e decrementar as taxas de
tremamento para cada conexfo, Jacobs empregou uma média ponderada dos componentes

do gradiente tal como,

S1k]= (1~ B8 k1+ 88[k ~ 1] (173
e ainda:
[’ X Bk ~118[k1>0
Aufkl=~oofkl  Sk-11Bk]<0 ( 18)
1{} para = 0

onde x e @ 330 constantes. BSta regra anmenta a taxa de treinamento de forma
linear, mas o decréscimo € geométrico. Assim, quando deseja-se apressar a convergéneia
deve-se modificar o o], ¢ ofbownd] (que sio os valores iniclal e limite para offil
respectivamente} ¢ o & para valores mais elevados. Pode-se ainda experimentar baixar ¢
valor de ¢, mas este parlirnetro controla sensivelmente as oscilagles no mérodo. Portanto,
para elimiinar oscilagtes no erro deve-se reduzir o5 valores de of ), edbound}, ve de @

Em sintese, o processo de treinamento da rede se constitul basicamente em um
problema de otimizacdo ¢ exige a apresentacdo da base de dados 3 rede por diversas vezes,
até que o conjunto de pesos encontrados satisfaca a condigBo desejada para o erro apurado.

Degta forms, as mesmas dificuldades associadas & otimizagfo de processos também
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ocorrern na fase de aprendizado da rede, tais como problemas de convergBnoia, exisi®ncia

de mintmos locas © tempo de computagio indeterminado.

Portanto, 2 modelagem com redes newronais envolve as seguintes etapas

principais:
# analise do problema, configuraco das varidvels de entrada ¢ de safda,
& coleta e selecBo de dados a serem empregados,
» definigio da estroturs da KN mais adequada,
s divisfio dos dados em grpos para treinamento, teste e validagio,
= treinamento da RN utilizando os dados que representam o processo,
e vahdacio da rede treinada,
» utilizagko da rede treinada no simulador.

Uma importante fase para obter-se um resultado satisfatdrio guando se trabalha
com redes neuronaly € a definicio do ndmero de camadas e do nimero de neurdnios em
cada wma delas, Nio existe ainda nenhuma regra que esclarega satisfatoriamente a forma
correts de configurar esses parfimetros. Contudo, pode-se afirmar que guanto mais
complexa a rede cnada, mator sus capacidade de ajustar-se aos dados, e malor também € o
ternpo para treind-la, Mas um nimero elevado de neurdnios, ou mesmo 2 adicfo de mais
camsadas podem nio siganificar wm melhor resultado. Isto porque desta forma, com mais
pesos a serem tremados, € bem possivel gue venha a ocorrer o chamade “overfitting”, onde
a rede representa muito bem os dados usados no trelnamento, mas perde a capacidade de
generalizar para oulras situacdes. Assim, abado a outros cutdados, recomenda-se sempre a

estrutura mais simples possivel.

2.1.4, Redes Neuronais “LVQ ~ Learning Yector Quantization™

Este tipo de rede newonal € ublizada para a classificag@o da madeira a partir das
sropricdades estimadas da polpa no estade referente a Ripasa S/A. Originalmente sugerida
por KOHONEN (1988), esta rede cordém wma camada interna, gue também € referida
como camada Kohonen, onde a classificagdo € apreendida e realizada. Neste tipo de rede,

cada parfmenro a wilizer corresponde a umn newrdnio da camada de entrade, © na camada de
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safda cada neurdnio corresponde a uma classe. A Figura 3 mostra a estrutura de uma rede
LV (BULSARI 1995). A rede € totalmente interligada entre a camada de entrada ¢ a
camada nferna, © parcialmente inferligada entre 2 camada interna ¢ a camada de safda, com
cada neurdnio de safda conectade em distintos grupos de neurbnios da camada imtema. Os
pesos das conexfes entre a camada interna ¢ a de salda s@o todos 1guais a 1. Os pesos das
conexdes entre a camada de entrada ¢ a interna formam as componentes do vetor gde
referéncia. Um vetor de referéneia € associado a cada um dos neurdnios da camada interna.
Estes se modificam ao longo do treinaments da rede. As safdas dos neurbnios da camadas
interna e de saida sdo bindrias. Quando um padrio de entrada € fornecido i rede, o neurénio
da camada interna que apresentar o vetor de referéncia mais proximoe deste padrdo € dito
como como neurdnio “vencedor”, e sua saida € a Unica a produzir o valor 1. Todos os
oulros peurdinios da camada intermedidnia sfo forgados a produzir ¢ valor 0. Da mesma
forma, o neurdnio de saida que estiver conectado ao neurbnic vencedor serd o tnico a
emuir ¢ valor unitdrio. Este peurfnio de saida indica, portante, a classe para um
determinado padrio de entrada. Cada um dos neurbuios de safda refere-se exclusivamente 2

uma outra classe diferente.
Um procedimento de treimamento simples para uma LVQ seria
{i} inicializar os pesos dos vetores de referéncia,
(i1} apresentar um padrdo de entrada para o treinamento da rede,

(1)  caleular 2 distneia Buclideana entre o padrio de entrada ¢ cada wm dos

vetores de referéncia,

{ivi  atualizar os pesos do vetor de referfncia mass préxime do padrie de
entrada, que € o vetor de referéneia do newrbnio vencedor da camada
interna. Se este peurdnio pertencer ao grupo ligado a classe correta
{neurdnio correto da camada de saida), entio ¢ vetor de referéncia pode ser
aproximado ao padriio de entrada. Caso contrinio, ele € afastade do padrie,

(v} retornar a {it) com um novo padrio de entrada para tremnamento e repetir 08
procedimentos até que todos os padrdes sejam classificados corretamente,

ou guando outro eritério de parada seja satisfeito.
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Camada de
sakda

{Lamada
jnterna

1

Vetor da
referéncia

Lamada de
entrada

Figura 3 — Exemplo de uma rede newronal LY ~ Learning Vector Quantization.
(RULSART, 1995
O calenlo da distincia Fuclideana, ), na camada de salds entre cada vetor de

treinamento, x;, ¢ o vetor dos pesos, wy, € feito pela equagio

A&
d mlz(w;, _-xf.)i} . (19)

e

O neurdnio que apresentar o menor valor de f serd considerado como “vencedor”,
e 0% pesos deste serfio ajustados segundo a heoristica abaixo, usando um fator de atragfo, o
£ wma taxa de repulsio, v,

lwa{yx—-w)  seoneurdndo vencedor estd na classe correts

gt iy
¥ ) s o . .
{w —{x -) se o neurdnio vencedor nfio estd na classe correta

2.1.58. Treinamenio e programagas

As téenicas convencionais de programacio exigem que alguém crie um algoriumo,

Existern casos onde esta tarefa se toma muito complexa, como por exemplo o
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reconthecimento de uina face humana, 1810 pela diversidade de variacBes possiveis gue tem

de ser levadas em consideraco, tais comoe $e & pessoa estd sorrindo ou séria.

As redes peuronais, ao contrdrio de serem programadas, sfo treinadas. Isto
significa gue exemplos thes s8o apresentados, ¢ elas s¢ ajustam a esies através de um
método de aprendizado. Com certeza, hé necessariamente que haver wn ndmero

representative de exemplos para se alimentar a rede.

As redes neuronws de aprendizagem supervisionada possuem uma  grande
capacidade para mferir sobre as relagles entre ag varidveis de entrada ¢ saida, mesmo
guando o ndmere de neurdnins € pequeno. Isto faciita para que os cdlculos possam ser
efetvados a baixo custe até em microcomputadores de pequeno porte. Mesmo sendo
simples, a rede “feedforward” mosira ser uma ferramenta mulio interessante para a
modelagem de processos estaciondrios ndo-lineares. Uma caracterfstica importante das
redes € a possibilidade de se incorporar vartdveis subijetivas, assim como guente, {rio.

morno, bom, raim, rejettado e aprovado.

Miuntos trabalhos enfocam a necessidade do desenvolvimenio de téonicas para
melhorar a capacidade preditiva da rede neamﬁa&, 14 gue se consiata que na elapa de
treigamento podem surgir respostas que ndo correspondem ao treinamento 6timo. Uma das
maneiras de se melhorar a convergéneia para uma condicdo de minimo erro global ¢ a
injfecBo de rufdo no treinamento a fim de gerar perturbactes nos pesos (HAYAKAWA et
al., 1995, GRANDVALET e CANU, 1995, BISHOP, 1995, YAMAYZARI ¢ OCGAWA,
1993, ALBEVERIG et al., 1995).

Para modelagem de processos em regime transiente tem sido stilizada a rede do
tipo recorrente com relative sucesso, apesar dos poucos trabathos encontrados gue utilizam
esta estruturs (PINEDA, 1987, PEARLMUTTER, 1980; PEARILMUTTER, 1990). Este
tipo de rede exige um lempo computacional maior pa fase de weinamento do que aquele
para as estrutoras “feedforward”, mas consegue assimilar methor a dindmica dos processos

£ Iﬁgifﬂ@ fransienic,

A discussic e o equacionamento de diversos tipos de estruturas para redes

newronais podem ser encontrades em HAYKIN (19943, BAUGHMAN ¢ KGOV ACS (1996).
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2.1.8. Redes neuronais ¢ outras tecnologias

O campe da inteligneia artificial redne elementos tais como as redes neuronals,
sistemas especialistas, algoritmos genéticos, 1dgica “fuzzy”™ e cuiros. Contudo, eles podem

ser significativamente diferentes entre si, como ¢ sBo para & programuagio tradicional.

Os gisternas especialistas sfo registrados como sendo a tecnologia mals antiga de
inteligénela artificial. Eles diferem da programacio convencional por separar a base de um
conbecimento da forma como ele € processado. Isto permite que conhecimentos adicionais

possam ser inclufdos ao sistema sem necessidade de reprogramacio.

Esta téonica exige que o conhecimento numa determinada drea eateja desenvolvido
e sefa disponivel, de forma que se possam estabelecer algumas regras. Um exemplo de
regra corm um fator de confidéncia seriar se existe wm brinco preso na orelhw, a pessoa € do

sexe feminine - conflanga 70%.

Quando se desenvolve uma rede nenvonal como uma solugho para um problema
nem o conhecimento especifico, nem 45 regras explicitas de processamento deste sfio
levadas em conta pelo programador. Ao invés disso, a rede provwra  aprender

mirinsecamente es1as 1o SYas para processar o conhecimento.

Pode se visualizar as redes newonais come um modelo  extremamente
generalizado que € parametrizado por pesos ajustdveis. Assim, nfo € necessdrio ter acesso
ao conhecimento profundo do problema para desenvolver uma soluwio deste. Em
contrapartida, nos sisternas especialistas € na programagfio convencional se covhece como
se chegou a uma deternunada resposta, o que n3o € possivel com uma rede neuronal. Por
este motivo, pode acondecer gue a sotugdo do problema por redes peuronats ndio seja a mals

indicada,

O uso da estatistica prevé a formulagio de algumas hipdteses sobre os dados e
deve-se, muitas vezes, imitar a andlise em wm certo nlmero de Interacdes possiveis. Em
contraste, sob o ponto de wvista pratico, as redes neuronals sio basicamente nfo-
paraméiricas, mesmo que e pense nelas como sendo pararmetrizadass pelos seus pesos
Incluindo cada ver mais dados para serem analisados, mais as interacles complexas entre

as entradas s3o possiveis de serem consideradas. De manetra geral, a estatistica pode ser
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il para o conhecimente dos dados, o que pode levar a desenvolver um modele de rede

negronal melhor.

2.1.7.

Apilicacfes para redes neuronals,

Redes neuronais €m skdo aplicadas a centenas de dreas tais como;

2.1.8.

Bancaria —~ com a leitura de cheques e documentos, avaliagio de

investimentos € sisternas de identificagfio,

Telecomunicagdes — com a andlise ¢ processamento de sinais,

compressao de dados ¢ imagens, eliminacio de rufdos,

Produgdo - controle de processos produtivos, classificagdo e
otimizacio de processos, andlise e projeto de produtos, processos ¢
maquinas,

Robédea ~ sistemas de visdo, controle de trajetdrias, amtomatizacio,

reconhecimento de voz

Informatica - reconhecimento Stico de caracieres, reconhecimento de

comandos vooais,

Médica — Apndlise o wlentificagio de células cancernsas, auxilio em
exames complexos, projeto de préteses, cspecialista médico para

diagnostico de problemas cardiacos, entre outros exemplos,

Aplicagcbes de redes neuronais para a area de engenharia

gquimica

O numere de irabalhos publicados relacionados com redes neuronals Cresce

rapidamente, como se pode observar em uma simples busca biblingrifica. Uma revisdo

compreensiva de mdo que surge relacionado nesta drea serla muito oxiensa para ser

apresentada neste trabalho. Foram selecionadas algumas para serem mencionadas agui, cujo

contetdo apxiliaram no processo de obtenchio das redes treinadas deste trabatho.

®

Fm 1950, BHAT ¢ McAVOY wiilizaram uma rede “feedforwnrd”

para propor un algoritmo de controle do pH em um reator CSTR.



18

<> No mesmo ano, YDSTIE (1990) publica umna andlise da aplicagfio de

redes nevronais em diversas téenicas de controle de processos.

Utilizando vma rede neuronal, THIBAULT et al. (1990) conseguiram
prever vamivers de um processe de ferrpentaglo com vistas ao

controle do processo.

Em 1092, BHAT ¢ McAVOY apresentaramn um algortmo para
determinar wna estrutura de rede neuronal minime pela eliminagio

de neurfnios da rede.

Para modelar a produgdo de peniciling de uma unidade industrial
MASSIMO et al., (1992) se utilizaram de uma rede “feedforward”,

HUNT et al. (1992) publicam wma reviso sobre estruturas,
algoritinos ¢ possibilidades de aplicacio de redes newronals na

modelagem e controle de processos quimicos.

Alnda ern 1992, WILLES et al. analisaram o potencial de use de redes

na estimacio de parfmetros e em controle de processos,

HOSKINS ¢ HIMMELBLAL {1992) uulizaram uwma rede neuronal
para controlar um CSTR, compwrando o desempenbo com um

controdador PID existente.

Em 1993 WALT er g, otlizaram wma rede “feedforward” para
prever a viscosidade cipemdiica de dleo oru e suas fragdes,
conseguindo wma precisio de 98,74 % na previsdo parg dados fora

do conjunto de treinamento.

NASCIMENTO o YAMAMOTO (1993) apresentaram resultados de
aphicaciio de redes “feedforward” na modelagem da sintese de
amdnia, polimerizacio de olefinas, de reator fotoguimico ¢ wma

cormparagio de modelo estocistico cor maxdelo de rede nearonal,

No mesmo ano ainda, TANABE et al. (1993) modelaram a
distribuicdo de poncia em reator com banco de geradores de vapor,

comm auxifio de redes neuronais.
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Para diagnosticar falhas numa planta com vdras colunas de
destilacho BECRAFT e LEE (1993) integraram uma rede neurcnal e

un sistema especialista,

VEAUX et al. (1993 comparam ¢ desempenhs de uma rede

“feedforward” com uma regressio multilinear adaptativa,

Em 1994, CHENG e TITTERINGTON apresertarn uma revisio

sobre redes neuronats sobre a Otica da estatistica.

MORRIS et al. (1994) revisaram as principais estrutaras de redes
neuronals que podem ser aplicadas na modelagem ¢ controle de

PUOCSES0S.

Em 1993, BARATTI et al. desenvolveram uma rede para inferir o
desempenho de duas colunas de destilagBo a partir de reduzido

nimero de varidver de estado.

Utilizando nma rede com recorréncia externa para meoedelar uma
coluna de destilaclo recheada, MAC MURRAY e HIMMELBLAU
{1993) mostraram melhores resultados do que utilizando modelos

linearss utilizados em controle preditivo de processos.

FPara modelar ¢ simular o processe de 1efing de cavacos de madeira

QIAN ¢ TESSIER {19935) utilizaram-se de uma rede newronal.

TETEG et al. (1995) publicaramn um trabalho analisando o problema
de “overfitting” ¢ “overtrairing” comparando o desempenho de wma
rede “feedforward” com uma regressdo multilinear, Contrariando o
trabatho de VEAUX et al {1993), neste trabalho a rede ofereceu

vantagens.
Em 1996, HBMMELBAU e KARJALA utilizaram uma rede
recorrente para retificacdo de valores experimentais medidos num

tanque com descarga.
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2.1.9, PublicacGes sobre a aplicagio de redes neuronals a

processos de polpacio e tratamenio de efluenies.

Devido aos trabalhos desenveividos no Laboratério de Modelagem e Simulagio de
Processos Quimicos {LMSPQ) do Departamento :;ié Processos  Quimicos, alpwmas
publicagfes foram possiveis. Sebre a utilizacho de redes nenronais para predigio da DBO ¢
DGO de salda das lagoas de tratemento de efluentes da RIPASA §/A, tem-se um trabalbo
reatizagio em conjonte com alunos de iniciaglo cientifica do laboratdrio (GONTARSKI et
al., U8,

Relativas a polpagio da madeira no processo de fabricagiio de papel e celulose,
trabalho realizado também em parceria com a RIPASA S/A, surgiram duas publicagBes em
congresso. Uma em congresse nacional, o COBEQ (GONTARSKI et al., 19983 ), ¢ cutra

e wm congresso internacional (GONTARSK] et al., 1998b).

Em parceria com a Rhbodiaco sﬁrgiram diversas publicagfes. Em congressos
internacionais temese (GONTARSEY et al, 19992}, (GONTARSEKI et al, 1999b),
(GONTARSKT et al., 2000a) ¢ (GONTARSE] et al., 2000D). O primeiro da série salienia
os primeiros resuliados, com o conjunto micial de dados. No segundo, aprimora-se os
resuliados pars um povo coniio de dados, Os dots Glimos tratam de andlises realizadas
com as redes treinadas, mostrando a influfneia das principais varidvels no processo. Este
Giimo wabatho em congresso ainda foi aceito para publicacio em revista indexada, a

Computers and Chemical Engineering QGON?ARS}{E et al., 20000

Além dessas publicagles, participou-se do EPFEQ, evento de pesguisa da
Faculdade de Engenharia Quimica da Unicamp, com resumo publicado (GONTARSK] «t

al., 1999¢), e mais recentemente de congresso nacional, (GONTARSEKI et al., 20004},

2.2. O PROCESSO DE FABRICACAD DA CELULOSE E DO PAPEL,

Um dos processos onde se aplicamn redes neuronals neste trabatho € um dos mais
importantes na indstria de papel e celidose. Trata-se da polpagio da madeira. Contudo,
coms muitas varidvels analisadas no trabalho tem importincia para o restante do processo,
wna revisho mais abrangente sobre o mesmo se faz necessdria. Apds @ apresentagdo de um
fluxograma sunplificado do processo segue oma descrigio sobre as principais fases

envolvidas.
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e Linhas Gerais da fabricagao de celulose e papel

Sendo a madeira uma fonte abundante de celulose, constitui a principal matéria
prima utilizada na manufatura de polpa, que € o material celulésico fibroso empregado na

producdo do papel e de outros produtos derivados da celulose.

A confeccdo de papel pode ser dividida em trés fases: a polpacdo da madeira, a
descoloraga@o da polpa e a obtenc@o do produto final, o papel. A matéria prima €, em geral,
reduzida a fibras que sdo consecutivamente refinadas, com lavagens sucessivas. A
fabricacdo do papel pode acontecer de forma integrada com a polpacdo de forma que a
polpa recebe enchimento, acabamento e o produto final € transformado em folhas de papel.

Os enchimentos geralmente utilizados sao a argila, o talco e o gesso.

. Licor regenerado
Sistema de
, Preparo da Potpar,:ao dos i
Madeira s : recuperacao de
materia-prima cavacos 2o
quimicos

Pasta nao-
branqueada
(celulose)
(- - )
Branqueamento Pl
Papel Maquina de Papel branqueada
da massa
. ) (celulose)

Figura 4 - Fluxograma simplificado do processo de fabricag@o do papel e celulose
e Preparo da madeira e o processo de Polpacdo (cozimento)

Em locais de clima quente e umido, a madeira € entregue a fabrica o mais rapido
possivel apés ter sido cortada, uma vez que o armazenamento nestas condi¢cdes ocasiona
perda de fibras e manchas devido a presenca de fungos. J4 em climas frios ela pode ser
armazenada por diversos anos sem perda de sua qualidade. Na fase de preparacdo da

madeira, 0s seguintes procedimentos sdo feitos:

B> corte,
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®

ANRAZENAMERLO,

descasque e lavagem dos troncos,

corte em cavacos para as condighes do cozimento,

peneiramento dos cavacos, selegBo £ armazenamento dos mesmos ¢
transporte para os digestores,

A polpaglo € o processo pelo gqual a madeira ¢ transformada em uma massa
fibrosa. Para que 1810 aconteca, as fortes ligacles existentes no interior da madeira devem

ser rompidas, existindo vérias maneiras para tal, por meios mecinicos, rmicos ¢ guimicos.

O processo Kraft € caracterizado pele cozimento dos cavacos em wm solugio
formsda por hidrdxido de sddio (NaOH)y e sulfeto de sédio (MNa8), chamada hicor de
cozimpento. O dleali ataca a mwlécula de lignina quebrando-a em pequenocs fragmentos na
forma de sais de sddio. As polpas Kraft geralmente produzem papéis resistentes, contudo,
sdo mais dificeis de brangquear do que polpas produzidas segundo oufros processos,
Algumas vantagens: grande flexibilidade com relag@o &s virias espéoies de madeira, polpas

obtidas com alta resisténcia, recoperagio eficiente dos gquimicos do cozimento, entre outras.
MNomenclatore empregada no processe KRAFT:
LICOR BRANCO: composto pelos guimicos do cozimento (NaOH e NagS)

LICOR PRETO: contém os produtos da reacBo de deslignificacio. ste Heor €
concentrado e guedrnado no forno de recuperagio produzindo um fundido inorginico de

carbonato de sddio (INaCOs) & sulfeto de s&dio (INaxS),

LICOR VERDE: originado pela dissolugio do fundide do hicor preto, que reage
coms cal virgem {Cal) convertendo o carbonato de sédio em hidrdxido de sédio, & assim

regenerando o licor branco.

Mo processo de cozimento em batelada, ¢ aguecimento € {eito de acordo com um
programa pré determinado, no qual a emperatura € elevada, graduaimente, durante 50 a 90
mingtos até atinglr um valor, geralmente préximo de 170°C, e € mantida durante um cerin

periodo de tempo,
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ApéGs a reaglo, a mistura segue normalmente para esiagios de peneiramento, com a

separagdo dos cavacos mal cozidos, Posteriormente 8m-se estdgios de lavagem, onde o

licor e o8 orglnicos solubtlizados slo separados das fibras.

(s digestores descontinuos permitern maior flexdbilidade operacional, menores

quedas na produg#io © fempos 1Nenores para manutencdo em relacio aos de operagio

continua.

Segundo a literatura, o ataque quimico 3 lignina durante © processo se deve § aglo

conjunta dos ons hidroxila (OH) e hidro-sulfeto (8H), presentes no licor de cozimento.

Carbohidratos, especialmente hemiceluloses (530%, em média) ¢, em menor extensio,

celulose (10%, em média), sfio também atacados e removidos dos cavacos. As principais

reagles envolvendo os carbohidratos estdo dispostas a seguir

Inchamento alcalino: provoca alteracBes fisicas na parede da fibra,
facilitando 2 penetracBio do licor de cozimento ¢ a difusfo dos reagentes,
mfluenciando na sniformidade do cozimento. Esta reagfio ocorre em um pH

aprowimadamente igual a 13;

Solubilizagfio alcalina: ocorre sempre quando alguma nova regifio da
madeira se toma acessivel ou na presenga de cadeias moleculares

suficientemente pequenas, que possibilitem a solubilizagfo:

Hidrolise alcalina dos grupos acetila da hemicelulose: geralmente ocorre no
inicio do cozimento provocando a formagdo de fons acetato que, em meio
aquoso, forma o 4cide acético, consumindo assim uma parte do licor de

COTIHNEn:

Despolimerizagio terminal (reacfic de desfolhamenio): provoca o consimmo
da mator parte do dleals do licor de commente (60 2 653% do dlcali efetivo)
explicando o baixo rendimento dos processos alcalings (45 3 50% de polpa
seca em relagfo & massa de madeira seca). Este tipo de reacfio ncorre em
ciclos, onde s unidade terminal redutora € atacada ¢ retirada dos
polissacarideos, aparecendo um novo grupo terminal semelbante ao ornigipal,

miciando deste modo um nove ciclo;

Hidrélise alcalina das ligacGes D-glucosidicas: promove o fracionamento

dos polissacaridecs, expondo uma nova unidade terminal redutora, sensivel a
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reagbes de desfolbamento. Ocorre principalmente a temperatura mdxima de

cozimento {170°C);

Reprecipiiagido ¢ adsorclo: ocorre com as moléculas de carbohidratos em
solucdo gue, com a gueda do pH, soffem reprecipitagio, sendo adsorvidas

pelas regifies cristalinas das microfibrilas da celulose.

Os polissacarideos retivados da madeira pelo processo Kraft nfo continuam no
licor e sua forma original, sendo wansformados em componentes deidos {geralmente

dcidos orglnicos), elevando o consumo de aleali.

Anaiisando as principats vanaveis que infloenciam © processo de cozimento,
podemos classificd-las em duas categorias:
varidveis associadas & madeira espéeie, densidade, composiglio guimica,

fatores de crescimento, estocagern e dimensbes do cavaco:

varidvels assocladas 2 operagfo de cozimento: telaglo entre as massa des
reagentes © a massa de madeira seca, concentragio dos reagentes no licor de

cozimento, sulfidez do Licor, temperatura ¢ tempo de cozimento.

A espécie de madeira empregada no cozimento ¢ responsdvel por diferencas
aprecidvels na gualidade e pas propriedades da polpa obtida. O comprimento das fibras
diferencia as espéeies folhosas {fibras curtas, com comprimento extre 1.0mm ¢ 1.5mm} das
confferas (fibras longas, com comprimento entre 3.0mm e 5.0mm). Além das composigies
guimnicas diferentes entre elas, as fothusas deslignificam mais rapidamente que as coniferas,
por apresentarem um menor feor de Jignina, ocoréacia preferencial da lignina na lamela
média, menor tendBncia § reprecipitacio e condensaclo ¢ uma estrutwra celular mats

favordvel & penetragdeo do licor {através dos slemenios de vasosh

Tievido &3 caracteristicas anatémicas das madeirss, a celulose derivads das
confferas apresenta resisténcia mecdnica maior do gue a similar das folbosas, viabilizande
assim seu emprege em papéis de resistdncin muite elevada (por exemplo, sacos de
cimentol,

b ponto de destibramento do material € atingide quando a dissolugiie de
substincias da madetra for suflciente para permitic a separagiio das fibras por diferencial de

prassio.
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(s reagenies do licor de cozimento penetram nos cavacos atraves dos espagos

vazios ¢ pela difusdo dos fons na dgua ja presente nas fibras. A penetragfio € importante no
estdgio inicial do cozimento para a retirada do ar ocluso dos cavacoes, durante o periodo de
aguecimento. Como o dlealt € consumido rapidamente nas reagBes com carbohidratos no
estdgio Inicial, o dlcall introduzido pela pepetragio € rapidamente gasto, occoirends
necessidade de se introduzir quantidades adicionais de reagente para promover @
deshignificacio do cavaco j4 impregpado pelo licor. Logo, os reagentes empregados nas
reactes de deslignificacio propriamente ditas sfo transportadas basicamente por difusdo.
Os produtos resultantes deixam os cavacos também por difusio no sentido oposto a0 da
entrada dos reagenies. A concentracho dos fons hidroxila diminui no sentido do seu
movimento para © interior dos cavacos, pOT serem neutralizados na reagdo com 0%
componentes da madeira. Quando a deslignificacio niio for suficiente para atingir ¢ pounto
de desfibramento, haverd aumento da quantidade de rejeitos. Pode-se dizer (ue 3 espessura
dor cavace e a teraperatura do processo controlam a uniformidade da reagdo, pols, com um
acréscimo de temperatura, o aumento ocornide na difusie € muito menor do que o sofndo
pela taxa de reaglo, ocasionando uma faita de uniformidade da reac@o dentro do cavaco; o

mesmo se aplica quando a espessura do cavaco estd acima de ideal.

A guantidade de dlcali ativo necessdrio para se atingir ¢ ponto de desfibramento
depende da cspécie da madeira, dimensdes dos cavacos, lempo ¢ temperaturg do cozimento

2 da suifidez.

A concentracio de dlcali empregada deve manter em solucB0 05 COMPOSIOS
dissolvidos da madeira, pois, ocorrendo gueda de pii, fragmentos de lignina ¢ hemicelulose
poderfio ser reprecipitados sobre as fibras, elevando o ntmero Kappa, exigindo maiores

quantidades de quimicos em estdgios de rammento posteriorss.

2.3, TRATAMENTO DE EFLUENTES LIDUIDOS

Em muitos processos gquimicos s@o geradas correnmtes liguidas contendo
substincias indesejivels no processo e que precisam ser descartadas. Normalmente o gue s2
faz & retornar essas correntes a0 rio ou até mesmo a0 oceano, que sfio os chamados compos
receptores do despejo. O langamento de compostos orglnicos em corpos receptores pode
causar conseqiiéncias rouito graves, comprometendo o equilibrio ecoldgice. Em condigdes

normais, um rio € capaz de receber uma carga aprecidvel, eliminando-a gradativamente
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mediante acles naturals gue se processam ac longo de virios quilbmerros do sen percurso,
entretanto quando o curso de dgua fica sem oxigénio dissolvido suficiente ocorre a motte
dos organismos aerdbios e a aplicacio desta fgua fica praticamente impossibilitada para

giversos usos ¢ finalidades.

No tersitério brasileiro as fguas doces, salobras e salinas 380 protegidas pela
legislagio brasileira, de acordo com a portaria 36/GM de 18 de junho de 1986
(CONSELHO NACIONAL DO MEIO AMBIENTE, 1990). No &mbito do estado de S3o
Panlo se estabelecern padrBes para os efluentes de qualquer fonte poluidora guanto & certas
caracieristicas tais como pH, wmperatura, materlais sedimentivels, DBOs ¢ concentractes

de substanciag 16x10as,

Com isto, obrigam-se as inddstrias ¢ quaisquer geradores de dguas residudrias a
;Sasmz’rem sistemas de tratamento de eflueniex lguidos, de forma » atender as exigéncias
legais. O método de watamento estd relacionado intimarmenie com as caracteristicas do
efluente. METCALF & EDDY {1991} denominam como operacles unitdrias agueles
métodos de tratamento onde predoming a aplicaclio de forgas fisicas, ¢ COmMo processos
unitdrios agueles métodos gue removem o8 contarmninanies atraves de reagdes quimicas op
bioldgicas. Os principais contaminanies em iratamente de dpgnas residudnas. segundo
METCALF & EDDYY (1991), estiio apresentados na Tabela | e as principais caracteristicas

fizicas, quitnicas e bioldgicas das dguas residudrias, ¢ respectivas fontes estdo na Tabela 2.

Nas duas unidades industriais onde foram realizados os gstudos apresentados neste

trabalhe 38 caracteristicas do efluente dependem muito da SR8 Origem oo PINCesso.

Na Rhodiaco, inddstria que fabrica sm Jarga escala um produto guimico utilizado
na inddstria de polimeros, as dguas residudrias vindas do processo se misturam com ©
esgoto domésticn. Na Ripasa S84, praticamente todo o residuo proveniente da fabricaglo do
papel ¢ celulose € gerado nos seguintes processos:

- mdquina de papel;
- brangueamento da celulose, ¢

- fiibrica de recuperagio (YANG, 1996),
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Tabela I - Contaminantes importantes no tratamento de Aguas residudrias.

Contaminate

Motivo da importdocia

SGlidos suspensos

Solidos suspensos podem ser a capsa de depdsitos de lodo e de
desenvolvimento de condicBes anaerdbias quando o efluente lguido

nfo tratado € lancado no ambiente aquético.

Oreglnicos

biodegradaveis

Compostos principalmente por proteinas. carboidratos e gorduras, os
orginicos biodegradaveis 380 medidos frequentemente em termos de
DBO (demanda bioquimica de oxigénioj e DQO (demanda quimica de
oxizénio}. Se lancado sem tralamento ao ambiente, sua estabilizagio
bioldgica pode levar 4 exaustdc da reserva de oxigénio natural

presente e ao desenvolvimento de condiges sépticas.

Patognicos

Algumas doengas podermn ser ransmitidas por organismos patogénicos

em dguas residudrias.

MNutrientes

Tanto nitrogénio guanto {osforo, juntos ao carbone, sdc nutrientes
essencials para o crescimento. Quande lancados no ambiente aquadtico,
estes nputrientes podem levar ao crescimento de coldnias de seres
agudticos indesejdveis. Quando lancados em excessivas quantidades

sobre a Terra, também podem poluir dguas subterrineas.

Poluenies

PErigosos

Compostos orglinicos ¢ inorglnicos sclecionados com base no
cophecimento e apresentarem carcinggenicidade, mutagenicidade,
wratogenicidade  ou  toxicidade. Muitos destes  compostos 330

encontrados em dguas residudrias,

Crglnicos

efratirios

Estes orginicos tendem a resistir g méodes convencionais de

tratamento  de  efluentes  liquidos. Exemplos tipicos  incluem

surfactantes, fendis e pesticidas agricolas.

Metats pesados

Metais pesados em dguas residudrias sdo provenientes geralmente de
atividades comercial e industrial e devemn ser removidos guando o

eflpente for reutilizado.

Inorganicos

dissoividos

Constituintes inorginicos come cdleio, sédio e sulfato sdo adicionados
d agua de abasteciments doméstico e devem ser removidos se o

efhpente for reutilizado.

Fontg: METCALF & EDDY (1981}
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Tabela 2 - Caracteristicas fisicas, quimicas e bioldgicas das dguas residudrias e suas fontes,

CARACTERISTICAS FONTE

PROPRIEDADES FISICAS

v Cor Residuos domdsticos ¢ mdustrials, degradacie nawrs! de  materiais
OrEEnicos

& Loy Aguss residudrias e decomposiclo ¢ residuos industrials

= hihdes 1 Abastecimento de dgua potdvel, residuos doméstivos ¢ indusiriais, erosio
de solos, infiltrag3o

# Temparaturs FRestduos domésticos ¢ indusiriais

CONSTITUINTES QUIMICOS

s Orednicos
{arboidraios Resfduos domesticos, somerciss e indusirials
Gorduras, Oleos ¢ oraxas Residuns domdsticos. comercials ¢ indusiriais
Pogticidas 1 Residuos agricolas
Fengis Residuos indusiyials
Froteinas Residuos domésticos, comercials e industriais
Poluostes perigoses Residuos domésticos, comercinls & indusinais
sSurfaviantes Residuos domdsticos, comerciats ¢ indusiniais
Compostos orefnicos volatels | Residuos domdsticns, comerciais e industriais
{utros Degradacio natoral de madrias orglinicos
# Inorelnices
Alratinidade - Residuos domésticos, almsiecimente de dgue potdvel, infilragio de dgua
subterrines
Cloretog Restduos doméstivos, abastecimento de dgus poudvel, infilraglio do dgua
subterrines
Muetais pesadog 1 Residuos industriais
Mitrogémo Residuos domdsticos e agrivolas
¥H | Restduny domésticos, comercials ¢ indusyials
Fasforo Eesiduos domndsticos, comercials & indusirinls, drenagem natural de deun

Poluentes pengosos e tdxicos

Restducs domdsticos, comereials o indusirialg

Enzofre

Abastecimentn de Sgua potdvel, resfducs domésticos, comercialy @
industrias

o {iases
Cids sulfidrico Diecomposigho de residuos domésticos
Metano Diecompnsicio de residuos domésticos
OixigEnio Abastecimento de dgua potdvel, mibiltraghe corm 2 superficie da doua

CONSTITUINTES BIOLOGICOS

w  Agimais Cursos ' dgua abenos ¢ plantas de ratamento de eflgentes

e HPlantas Cursos " dgus a%_xfxfws e phantas de rataznento de efluentes

«  Protistas Residuos domésticos, infiliragio vom 2 superficie da dgea ¢ planias de
rratamments de efluantes

#  Virus Residuos domdations

Forue: METUALF & BDIFYY (1950

Este residue € composte por produtos quimicos usados durante o processo como

compostos organo-ciorados, perdxidos ¢ hipoclonios, sendo porfanto bastanis acido (pH

aproximadamente 3} e € produzido em grande guantidade.

Para preservar a qualidade dos cursos de dgua naturals, a Legislagfio Federal

Brastleira divide-0s em classes de acordo com suas caracteristicas, As legislacdes estadnaiy
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devemn impor restrigBes aos parfimetros dos efluentes lancados a estes cursos de dgua de

forma a preservar sua classificacio (OLIVEIRA, 2000}

Quando o efluente ndo se enguadra nas condigfes permitidas, ele deverd ser
tratado, £ serd necessaria a implantacio de um sistema de tratamento adequado as
caracteristicas desse efluente. Os efluentes inorginicos sfio tratados preferencialmente por
processos fsico-quimicos. Os orgldnicos podem receber tralamente por processo fisico-
quimico ou bioldgico. Us processos biolégicos sfo adequados guando o efluente orgnico
apresenta caracteristicas biodegradiveis. Basicamente, no chamado tratamento primdrio sio
empregadas operacfes unitdrias como peneiramento, sedimentacfo e filiragho para a
remogio de sélidos sobrenadanies ou sedimentdveis normalmente encontrados em efluentes
Hguides. No tratamento secunddrio sdo usados processos guimicos ou bioldgicos para
eliminar grande parte da carga de materiais orglnicos. No tratamento tercidrio usam-se
combinaces de operaches e processos unitirios para remover putros constituintes que nfio
foram removidos no tratamento secunddrio, tais como nitrogénio ¢ osforo (METCALF &

EDDY, 1991).

s processos bioldgicos que ocorrem na presenca de oxigénio hvre, denormnados
agréhins, sic bem conhecidos e os mais utilizados. A implantag@o de sistemas com
processos aetébios oferece, portanio, poucos 1iscos de investimento, pols Bm custo baixo
de construcio e apresentarn operacio e manuiengio simples e econbmicas, No entanto, s8o
sistemmas gque ocuparm dreas considerdveis, 08 equipamentos necessarios como os aeradores
demandam engrgia e o lodo, gerado como subproduto, ainda é passivel de decomposicho
por acdo bioldgica. O objetivo do tratamento bioldgico de efluenies indusiniais ou
domésticos £ coagular e remover sélidos coloidais que nfo sedimentam ¢ ainda estabilizar a
matéria orglnica. Bsta reduclo da concentragio da matéria orgénica € usualmente medida
come DBO ( demanda bioguimica de oxigénio}, TOU { carbono orgnico total), ou DQO

{ demanda quimica de oxigénio) (METCALYF & EDDY, 1991}

Outros processos de decomposicio bioldgica ocorrem na auséneia de oxigénio
Hyre e se depominam como processos anaerdbios. Quande o tratamento € realizado em
lagoas anaerdbias pode-se ter problemas estéricos devido a formaglo de escuma na
superficie da dgua; 382 quando realizado em blo-reatores fechados, o processe pode

apresentar as vantagens de producio do gds metano como subprodute que € utilizado como
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fonte de energla, menor drea de ooupacio, © ainda produglo de lodo em menor guantidads ¢

& estabilizado {OLIVEIRA, 2000}

INeste trabalho foram estudados reatores aerdbios, sendo que em um dos casos se
trata de lagoss de grande volume, ¢ no outro fem-se wm conjunto de reatores de aeracio. No
caso das lagoas nfo hé retorno do lodo, enguanio que no segundo ©a80 BM-Se O IBtomo,
configurando o trajamento com lodo ativado, METCALF & EDDY (1991} descrevem este
tipo de sistema, come ilustrado na Figura 5. O material orglnico ¢ introduzide no reator
onde wma cultura bacteriana aerdbia € mantida em suspenso. No reator, as bactérias se
encarregam de converter grande parie dos orginicos em basicaments dgua, gas carbdnico e
moléoudas orginicas de menor cadeia. A condicio acrdbia € alcancada pela aeraglo através
de difusores ou outros sisternas mecnicoes, 04 guais também ajodam 2 manter wma mistura

mais eficaz dentro do reator.

a.x A

Realor Sedimentador

Figura § — Sistema Reator (CSTR) e Sedimentador com reciclo de material celular

(METCALF & EDDY, 1951

Depois de um certo periodo de tempo, a mistura contendo célilas novas e velhas
segue a um sedimentador, onde as oflulas s8o isoladas do effuente tratado. Uma parte deste
material celular € reciclado para o reator com a3 finalidade de manter 2 concentracio
deseiada de orgamismos no reator, e a outra parte € descartads. O nivel em que a massa
biologica deve ser mantida no reator depende da eficiéncia desejada do tratamento e de

outras consideracdes relacionadas 3 cinética de crescimento microbiano. Na natureza, a

fungio chave das bacténias no ecossistema € 2 de decompor & matéria orglnica produzida
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por oulros orgamsimnos vivos. No processo com lodo ativado, as bactfrias sfo os
MICTIOOTZAMISIMOS mais importanies porque eles sfio responsdveis pela decomposicio do
material orgénico na corrente influente. No reator, uma parte do despejo orginico € usada
petas bactdrias acrébias e facultativas para obler energia para @ sintese do material orglnico
restante em novas células, A Figura 6 ilustra exstamente isto. Somente uma pequena parte
do despejo original € realmente oxidada a compostos de baixa energla, fais como NO;, 30,

& T, a grande porgdo € mesmo sintetizada como material cehilar.
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Figura 6 - Degradacio da matéria orginica (PESSSOA & JORDAQG, 1982)

Assim como € hmportante que as bactérias decomponham o despeto orginico o
mais rapido possivel, também € essencial gue elas formem um floco satisfatdrio, o qual é
uin pré-requisito para uma separacio efetiva na unidade de sedimentagio do material
bioldgico, Quando o tempo de residéncia médio do lodo no sistema aumenta se observa que
as suas caracteristicas de decantagio melboram bastante. Segunde METCALF & EDDY
{1991), esse temnpo de residéncia do lode 1deal pode ficarentre 5 a 15 dias para o sistema da
Figura 5, mas no caso de tratar exclusivamente esgoto doméstico, este tempo fica entre 3 a

4 dias. No caso das lageas, como as da Ripasa S5A, os tempos de residéncia vanam de 2 a
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10 dias, niio sendo comum o desenvolvimento de algas. Em termos de reduciio de DBO, a

eficifneia das lagoas aeradas pode ser supernior a 95%.

Algumas relacles importantes definem alguns dos parfmetros sssenciais ao
processo, e certas consideragdes sdo necessdrias para estas seremn obtidas. A primeira destas
¢ gue nio se considers nenhuma presenca de lodo na corrente influente do despeio
industrial, Ouira € que a estabilizacBo do eflueme pelos microorganismos ocorme somente
dentro do reator, ¢ ainda considera-se que 0 volume vsado no cdlenlo do tempe médio de
residéncia do lodo para o sistema inclul somente ¢ volume dos reatores. Desta forma, o

temnpe médio de residéncia hidréulico para o sistema, 85 € definido como

¥
By =2 (21)
&
onde ¥, = volume do reator acrescido do volume do sedimentador,
{} = vazlio do influente.
O temnpo de restdéncia para © reatQrn serd apenas
¥ o -
B e {22}
¢

onde ¥ = volume do reator

Para o sistema da Figura 3, o rempo de residéncia médio para o kodo, &, torna-se

entac:
X )
O = % (23)
Cp X +{0—Op )X,
onde (. = vazio da correnie que descarta o lodo em excesso que nio € reciclado,
X = concentracio de microorganismos no reator, de onde € descartsda a quantdade
.

X, = concentragdo de microorganismos no efluente da umdade de sedimentagio.

Em um sistema com uma unidade de sedimentac@o operande em condigdes
apropriadas, a quantidade de material celular no efluente seria muuile peguena, ¢ 3 eguagio

23 podera ser simplificada come
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8, =— (24)

Um balango de massa para os microorganismos no sistema pods ser escrilo como:

Tuxade Yaziicde Yazidode Taxa de ]
acimulode entrada de safda de crescimento de (25)
. . =i ) e ) o ] _
ECYOOTZANISIOS MICrOOrZanismos MICTONTZANSINOS UCTOOTZATHSINGS
dentra do sistema o sistemsa do sistema dentro do sistema
o1 amda
fi}f - w . 2 -
¥ =0X, -0, X +(0-0, )X J+#0D) (26)

onde X, = concentracio de microorganismos na corrente de entrada da umdade,
{ f'g' y=1axa Hguida de crescirmento dos microorganismos,

A expressdo da faxa Hquida de crescimento pode ser substituida, & ainda admatindo
gue a concentragdo de microorganismos na corrente de entrada da umdade € zero e ainda o

estado estaciondrin, chega-se a seguinte equagdo:

[LQ;;’X + {ﬁ =

é

o :)-‘:‘ e] - w},f {;efi'a‘> —_— Z{vj ( ?«"? }
Y &

onde Y= coeficiente de méxima produgio, definido como a razfio entre a massa de

eélulaz formadas e a massa de subsirato consumido,

k,= coeficiente de decaimento enddgeno, em unidades de tempo”’,
{7y, }= taxa de uilizacio do substrato, gue pode ser escrita como

S _Se=® (28)
E.+8 g

T

)=

onde & =taxa mdxima de utilizac@o do substrato por unidade de massa de substrato,

Ky = constante de meia velocidade, € a concentracio do substrato guando se atinge a

metade da taxa de crescimenio maxima,
Sp = concentracio intcial do substrato limitante do crescimento no Houido,

& = concentracio do substrato imitante do crescimento no lgquido apds um empo 8.
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Be forma a propiciar um dimensionarento adequado da vindade de tratamento, se
faz necessdrio determinar as constanies cinéticas, basicaments Ks, k ¢ ks, através de

experimento em laboratério em aparato especifico.

Dentre 08 principais fatores gue mfluenciam a aitvidade de lagoas e tangues de

aeracho dme-se:

a) Fatores controldveis:
- EMperatra;
- agitacio {ventos);
- evaporagdo, £
- chirvas,

b} Fatores parcialmente controldveis:
- permeabilidade do funde da lagoa;
~ mrientes, e
- carga polmdora.

o) Fatores telacionados ao projeto de construcio
- localizagio;
- ntimere de unidades;
- disposicio das unidades;
- dimensdes:
- periodo de detenglo,
- detalhes construtivos (OLIVEIRA, 2000}

Dependendo da situaglio, os fatores realmente controldvels se reduzem a poucas
condigBes operacionais. No caso da Ripasa SA, por exemplo, procura-se alterar o gran de
seracio mas lagoas ¢ no caso da Rhodiaco procura-se estabelecer uma distribuigfo das
cargas pelos diversos reatores. Em alguns casos, 56 se consegue o objetivo no final do

tratarnento com g redugio deliberada da atividade produtiva da unidade industrial, o que,
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com cerfeza, gerg Cusios indeseldveis, De forma a monitorar a unidade, sio feias

frequentemente algumas medigBes que serfo definidas a seguir.

2.3.1. Principals variaveis monitoradas

A preocupaciio com as condigles do despejo mdustrial final faz com que as
principais varidveis sejam avaliadas e comparadas com determinados parfimetros de
controle. Bstas informagdes coletadas devem ser suficientes para informar sobre a realidade
do comportamento da biomassa e como esta reage a variagbes das caracteristicas da dgua
residudria sob tratamento. Devido &s caracteristicas dos efluentes nos casos estudados, a
principal andlise € a da quantificaciio de matéria orginica no efluente. Durante anos se tem
procurade desenvelver um tesie que melhor indique esta propriedade. Inicialmente,
acredifava-se que a medida da fracfo de sélidos voldiels para os sdlidos totsis seria
suficiente. Contudo, ela € sujeita a diversos erros . agora, raramente usada (METCALF &
EDIIY, 1991, Os méwndos de laboratdrio atualmente mais empregados sfio o da demanda
bioguimica de oxigénio (DBO, ou BOD), o da demanda quimica de oxigénio (DQO, ou
CODy e o de carbono orglnico total (COT, ou TOC). Assim, os principais parfmetros de

morntoragdo s83o defimidos 2 seguin

2351 Demanda bioguimica de oxigénio

Segundo diversos autores, este é o parfmetro mais empregado para poluicio
orghnica aphicada & Aguas residudrias ou mesme as naturais. Na verdade o que se usa € a
chamada DBOs, gque € referida a um periodo de 5 dias. A determinacio implica na medida
do oxigénio dissolvido utilizado pelos microorganismos na oxidagio bioguimica da matéria
orginica. Contudo, sabe-se que tal determinagdo possui limitacBes. Mas esta nformacio £
importante porgue (1) determina a quantidade aproximada de oxigénio que serd necessario
para estabilizar biclogicamente a matéria orginica presente, (2) dimensiona of
equipamentos da unidade de ralamenio e (3} mede a efici®neia de determinado processo de
tratamento (METCALF & EDDY, 1991). Também pode-se interpretar esta medida como
sendo a concentracdo de matéria orgdnica existente na dgna residual que pode ser
tiodegradada (QLIVEIRA 2000).

Pela legislago € necessdrio reduzir, pelo tratamente de efluentes, a carga orgénica

em termos de DRO de 50 a 809%.
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23 L2 Demennde quimica de oxigénio ~ (DO

Esta propriedade corresponde 3 guantidade de oxigéaio necessaria para oxidar a
fracliy orglinica de uma woostra que seja oxiddvel pelo permanganato ou dicromato de
potdssio em solucio dcida (PESSOCA & JORDAO, 1982). Este processo oxida guase todos
0F COMmPOSIcS Organicos existentes na amosira analisada, liberando o gds carbdnico ¢ &
dgua, cuja reaclio e, geralmente, uma eficdcla de mais de 95% de oxidaciio de todos o3

compostos existentes na dgua,

Apesar desta andlise ser obtida rapidamente, em 3 horas aproximadamente, ela nfo
gspecifica a proporcio de matéria orginica existente na dgua residual que poderia ser
oxidada por bactérias. Porém, do valer encontrado para 2 DQO uma fragio deste

corresponde a DBO.

2313 Carbono Orglnice Total (100

Indicado para casos onde & concentragio de matéria orginica nfo € (8o elevada, este
teste € realizado injetando uma gquantidade conhecida da amosira em um forno de alia
termperatura. O carbono orglnico ¢ oxidado s didxido de carbono na presenga de um
catalisador adequado. O TGy produzido € entlio medido quantitativamente por meio de wn
analisador de miravermelho. Como este feste fornece resultade guase wnediatos, ele tem se

tornado cade vez mais empregado (METCALY & EDDY, 1991}

23.14. pH

O pH ¢ um fator moportante no Crescimento das bacténas, sendo que 3 matons
delas ndo tolera pH acima de 9.5 ou abaixo de 4,0, METCALF & EDDY (1991 ¢itam 2

faiza Gtima de pH para o crescimento de bactérias entre 6,5 ¢ 7.5,
2315 Kolidos suspensoy

Por definiclo, a matdria solida total em wna dgua residudna corresponds a toda
matéria que permanece como resfduo apds evaporaciio a yma temperatura de 103 °C. Se
gste resfdue € caloinado s 600 °C, as substiincias ﬁrgé‘ iees se volafilizam e as minerats
permanecem sob a forma de cinzas. Desta maneira se determing o conteddeo de matéria
sélida voldtil e 2 matéria fixa (PESSOA & JORDAQ, 1982). A andlise de s6lidos voliteis é

empregada de forrma mais comum para mediy a estabilidade bioldgica de lodos de esgotos.
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A matéria s6lida total pode minda ser classificada em matéria em suspensiio ¢ dissolvida. Os
solidos suspensos s8o agueles gue passam por um filtro que retém as particulas de difimetro

supertor & 1 micron {(METCALF & EDDY, 1651,

2.4, USODAESTATISTICA PARA ANALISE DOS DADDS.

2.4.1. Conceitos basicos

Meste trabalho serfic apresentadas algomas andlises das respostas obtidas gue
dependem de certos conceitos e principios de estatistica (MONTGOMERY, 1%91).

Portanto, alguns dos principais aspectos sobre o assunto estfio reunidos nesta revisfio,

A replicagio de wm experimento € a repeticiio de um expenimento respeitando-se
algumas caracteristicas. Permuite conhecer aproximadamente ¢ emo experimental. A
avaliagfo se dois sistemas sBo estatisticamente diferentes baseia-s¢ na comparagio da

média e da varifineia dos conjuntos de medidas.

& aleatorizagdo de um experimento € um dos cuidados essencizis a seremn tomados
nz execuclo do expertmento. Os métodos estatisticos exigem que as vbservagbes {ou os
erros) sejam vandveis  aleatérias  independentemente  distribuidas. A aleatonizacio
nermalmente torna esta consideragfio vilida. Também £ com ela que efeitos casuats tendern

a ger eliminados,

A blocagem ¢ uma téenica para aumentar a precisfo de um experimento. Blocos
sdo poretes homogéneas do matenial expentmental, Significa fazer comparagbes enfre

condicdes de interesse dentro de cada bloco (COLACIOPPO, 1997}

A distribuigho normal é uma das distribuigBes de probabilidade das rpais
. . . sy - . P 2 gt R sl 2
importantes e mais utilizadas. E caracterizada por 2 parfmetros: a média m ¢ a varifncia 7.
Mudtas vezes utiliza-se a notagiio N(m,s® ) para representi-la. Agsim, a expressio N(10,16)

identifica a distribnigio normal com média m=10 e varidncia s> = 16 (desvio padrio s=4).

2.4.2. Testes de hipdteses:

Uma hipGlese estatistica ¢ uma afirmagio sobre os pardmetros de wma distnbuigio

de probabilidade (COLACIOPPO, 1997). Assim, por exemplo:



Hogdy = i (hipdtese nula)
Hypy # iy Chiptiese alternativa).

(3 objetive € comparar a resposta de um processo (ou sua variiincia) entre duas
condigdes expermmentais, ou com um dado valor especifico. No caso exemplificado ostd se
testando se a3 média da resposta de um processe em que fof aplicado o ratamento 1 () ¢

igual ou diferente da média quando aplicado o tratamento 2 {ia).

2.4.3, Analise da varidncia

Quando se deseja comparar enire si mais de dols ratamentos, estande a igualdade
de virias médias, o provedimento adeguado € 2 Andlise da Vanlncia (ANOVA) Ao estar
a igualdade de vdrios tratamentos de um fator, as hipGieses formuladas numa andlise deste

tipn s8o:
Haqty == ...... = U, (hipdtese nular todos o8 ratamentos ©m 4 mesma média)

Hy:  (hipdtese abiernativa: pelo menos a média de um tratamento difere das

dernais),

Os cilenlos da ANOVA levam a obter urpa estatistica (Iy) para © 188l acima, gue
guando comparado com a disgibuicio F de referncia, obtém-se o p-valor do tesie, O p-
valor do teste deve ser interpretado como a probabilidade de ocorrer eventos comn aguele
que foi observado no experimento, sendo a hipdiese nula verdadeira (todas as médias dos
tratamentos iguais). Sendo o pevalor um valor baixo, por exemplo 001, 1sse indica gue, na
hipdtese das médias serermn iguals, eventos como aguele observado 1o cXperunenio oCorem
1% das vezes. Com isse o evento pode ser considerado raro ou entdo duvidamos da

hipdtese muda. No case, pode-se rejeitar a hipdiese nula ao nivel de 1% de significhneia

Z2.4.4. Desenhos hierarquicos

3 objetive pretendido aguil pa wiilizagio de medelos hierfrquicos € deduzir o3
valores da vaniabilidade gue nfie podem ser medidos diretamente. Asstm, num conunto de
medidas de uma varifvel de processo estiio envolvidos nos desvios calculados os desvios
no procedimento de amostragem, no procedmmento de andlise e também devidos ao

processoe propriamente dite, Portanto, com auxiho dos desenhos hiprdrgmicos {desenho
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experimental especialmente planejado) é possivel obter uma estimativa desses desvios

{COLACIOPPO, 1997y,

2.4.5. Flaneiamenio de experimentos

Por planejamento gstatistico de experimentos entende-se ao processo de planejar o
sxperimento de maneira apropriada para que o8 dados coletados possam ser analizados por
métodos estatisticos, resultando em conclusdes objetivas e validas (MONTGOMERY, 1991
e BARROS NETO et a1, 1995},
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CAPITULO 3. ESTUDO DE CLASSIFICACAO DA MATERIA-PRIMA
PARA A POLPACAD

3.4, CARACTERIZACAD DO PROBLEMA A SER ESTUDARC

A classificagiio da matériz-prima vegetal (froncos de Bucaliptus) para a inddsiria
de papel ¢ celulose, normalmente, vem sendo {eila por uma de suas propriedades que pode
ser Tacilmente obtida {que € a densidade basica). Existe um estudo com a finalidade de se
estender a andlise considerando tambérn outras informagfes g0 lote da madeira, Assim,
dados da procedéncia, bem como as propriedades basicas, podem ser utilizadas para este
fim. A classificagBo mais adequada depende de wmna definiclo das mformages a serem
utilizadas. H2 a tend@neia de se tentar utilizar varidvels como o rendimento depurado, o
indice Kappa, © oulras ligadas ao resuitado da operagho de polpagBo da madeira, como
definidas na seclo 3.3, Como estes dados 330 de andlise dispendiosa ¢ gue requerem wm
ternpo relativamente efevado, pretende-se obter tais propriedades pela sua relagdio com as
outras varidveis que podem ser medidas mais facilmente. Para este fim, utilizar-se-d Redes
Meuronais. Este estude for realizado em cooperaglo com 2 Empresa Ripass 5.4, Papel ¢
Celulose, que necessitava de avaliar novas propostas para classificar os Iotes de matéria-

prima para usi-los de maneira mais adequada no progesso.

Numa primeirs stapa, foi feita uma andlise estatistica nos dados que foram
fornecidos pela empresa. Em seguids, 0§ dados foram colocados no formato exigido para se
introduzir no programa de treinamento de redes neuronais. No processo de treinamento dag
redes foram observadas diversas das contigdes necessdrias para se obter resultados
satisfatdrios. Assim, realizou-se © treimammento de virias configuracBes e topologias de
redes para definir as que ofereceriam resultados proypissores. A partir daf, definiu-se como
objetivo 2 reduglio do srro BMS, como definido na seqdo 3.58.1, no conjunio de teste.
Conseguiu-se atingir um resultado gue oferece, tanto para © conjunto de treino como para o

de teste, um erro RMS compativel com a qualidade dos dados coletados,
{ passo seguunte fol obter vma regra gue Tosse comsagrada pora classificawr a
matérig-prima. A Ripasa feve a iniciativa de utilizar o experiénoia dos espectalistas em

reatéria-primma da empresa para serem aplicadas a esse estude. Assim, recebeu~se umna
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classificagdo proposta por dois dos especialistas para cada lote do banco de dados. Também
fo1 perguntado a esses especialistas quais os principais critérios adotados. Die posse destas
mformacdes foi possivel elaborar redes neuronais que, de acordo com as varidveis

principais indicadas, forneciam a classe de cada lote.

Finalmente, com as redes de melhor resultado, foram criados os aplicativos que
permitem a andlise complera dos resultados obtidos, e os que podem ser empregados para

classificar os novos lotey,

A andlise da sensibilidade paramétrica foi realizada partindo da escolha da rede
com o melhor ajuste comn o conjunto de dados. Inicialmente, realizou-se a andlise utilizando
como nivels o padrio da média descontando-se e somando-se 2 ela 10% de seu valor, para
ter-sg, respectivamente, os nivels inferior ¢ saperior de cada varidvel Contudo, a andlise
dos resultados foi complicada por este padrio ser altamente dependente do valor absoluto
das varidveis ¢ das unidades utilizadas. Assim, procurou-se uma maneira de evitar este
problema. A proposta seria a de utilizar o desvio padido de cada varidvel. Acredita-se que

desta forma os resultados obtidos tornaram-se mais coerenies.

3.2, QOBJETIVOS PROPOSTOS DESTE ESTUDD

No mtwito de propiciar um processo global de investigagio sobre o processo
produtive, foi realizado um estado sobre a primeira etapa do processo. Assim, enfocando-se
a classificacfio da madeira - que € a matéria-prima essencial do processo - e a sua relagio

direta com a operacho seguinte, a polpagio, pretende-se:

1. indicar acBes para methorar o processo, aumentando o rendimento em produtos e a

gualidade dos mesmos,

ta

defimr, com auxilio da onica de redes neuronais, nm novo procedimento para a
utitizacio dos diversos lotes de madeira, visando uma producfo maximizada com as
melhores caracterisficas possiveis para o produte. Pode ser considerado ainda uma

situacdo de menor volume dos despejos.

3. Prever alguns dos efeitos da implantacic da nova classificacdo no procesze de
o 3

COZINENtc.

4. Gerar, em tempo real, valores para varidvels de processo nfio mensurdveis on-iine.
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Implementar a enica das redes neuronats na inddstria, tornando-a uma ferramenta de

facil acesso aos engenheiros de processo,

3.2, VARIAVES B PROPRIEDADES ENVOLVIDAS

As varidvels que compde o banco de dados existents atualmente s#o as seguintes:
Pargue Florestal - procedéneia da madeira
Espécie - espécie da madeira utilizada.

Talhio ~ identificacfo da drea da fazends onde se desenvolveu determinada

rmadeira,

Idade - refere-se a miormacio do fempo decorrido enire o plastio € o ¢orie da

madeira, em meses,

Prodafividade — incremento médio anual do volume da madeirs em anidades

de esteres ¢ fhectare. ano.

Densidade basica - propriedade da madeira, determinada em Iaboratdno, ¢

expressa em kg de matéria seca fm’,

Eatratives totals ~ constituinte da madeira que commesponde a guantidade de
material facilmente exirafdo em solventes orglnicos ¢ dgua quents. Em %

massa em base seca,

Lignina seldvel ~ constituinte da madeira que € selubilizada no doido sulfinico
apds a retirada dos extrativos 10tals, Expressa em % massa em base seoq.
Lignina insolével - constibiinde da madeira que nio € solubilizada po dcide

saiftrico apds a retirada dos extrativos totais. Expressa em % massa em base
seca.
Holeeelulose - principal constinrinte da madeira para 0 processo. Em % massa

em base seca.

& Unidade cquivalente a volume. {1 esiere ~ 0,7 m°)
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Rendiments depurado ~ € a relacio entre a quantidade de massa seca apds a
polpacio e depuragho e a guantidade de madeira seca utilizada, avaliada em

experiments piloto no laboratério. Em % massa em base seca.

Teor de rejeitos - massa seca detida no depurador apds polpacio em

laboratdrio. Em % massa em base seca.
Nidmere kappa ~ indica, de forma indireta, o teor de lignina residual na polpa.
Viscosidade — indica, de forma indireta, o gran de degradag8o da polpa (em cP).
Aleali ativo residual (AAR) - quantidade residual de reagente presente no licor

apds a polpacio em laboratdério. Expressa em g/l

3.4.  DaADOS FORRECIDOS PARA REALIZAR O ESTUDO

Foi fornecido para realizar o estudo um conjunto de dados obtidos pela Ripasa em
seus laboratdrios contendo os valores das varidvels acima para 165 amostras totais, tendo-

se 3 amostras por talho, sendo, portanto 55 talhdes.

3.4.1. Banco de dados com as propriedades principais do lote

A Tabela 28 que se enconira no Anexo (pag. 144) traz os dados utlizados no
treinamento das redes para a predicfo das propriedades da polpa apds o processo de

polpagioe em laboratdrio,

3.4.2. Classificag8o obtida com o3 especialisias em matéria-

prima

Na mesma Tabela 28 {Anexo, pag. 144}, as duas dltimas colunas correspondem 3s
classificagBes arbitradas por dois especialistas da Ripasa ¢ que serfo utilizadas no

treinamento de redes com 0 objetivo de determinar a classe de novos lotes,

3.8, METODOLOGIA ADOTADA NA REALIZACAD DO ESTUDO

Uthizando wm software especifico para redes neuronals, o Newralworks

Protessional II Plus, foram testadas virias configuragdes de nlmeros de neurfnios



45
distribuidos ern uma on duas camadas internas. Além disto forare utlizadas outras fungbes

de transferéncia além da sigmoidal e ainda algumas onicas de treinamento.

.51, Algoritmos de treinamento utilizados neste estudo

(s principais algoritmos de ireinamenio que foram vsados neste sstudo foranye ©
“Backpropagation” padrio, o “Quickprop” (FAHLMAN, 1988) ¢ ¢ “Deba-bar-delia”
{(Meuralware, 1995). Para considerar z classificaco final da matéria-prima fol treinada uma

rede nearonal do tipo “Learning Vector Quantization (LVQY"

3.5.2. Calculo das medias

Para um mesmo talhdo existem 3 amostras gue sfo analisadas em laboratdrio
independentemente, O cilonlo da média desses valores confere aos dados uma maior
confiabilidade na representaciio do lote oriundo deste talhfio. As médias foram obtidas

através de plamlha eletrdnica, pelo software excel.

3.5.5. Padronizagio de talhdo, fazenda (parque florestal) e

gspécie

A vartavel faihfio foi utilizada oo treinamento das redes inicials, e fez-se uma nova
numeragio sequenciada de 1 a 53, Postenormente, quando se decidin retirar esta varidvel
comoe entrada da rede, deixou-se de renwnerar esta varidvel. As varidvels parque florestal ¢
espécle precisam ser codificadas de forma a2 fornecer 2 rede estas informaghes
adequadamente. Neste caso, criam-se tantas varidvels novas guanto € o nimero de classes.
Cada uma destas vardvels (faz_cod0, faz_codl...., faz_cod9 assume valor zero ou oo,
identificando assim se um dado se refere a um determinado parque florestal ou ndo. O
mesme procedimento ocorre com & espécie. A ordem das espécies ¢ fazendas € estipulada
pela fregliéncia em gque cada uma aparece, tendo, por exemplo, como faz_codl=1 a de

menor nimero de casos.

3.5.4. Manipulacao dos dados

O tratamento dos dados ¢ dos resultados obtidos € feito por intermédio do

Datascalptor da Nevralware, que também integra o pacote do programa de trelnamento de
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redes neuronais. Algens valores obtidos para avaliagfo de resultados podem ser retirados
do préprnio Neuralworks, como o erro médio guadritico (RMS) ¢ os cosficientes de
correlagio lineares (R} entre o valor desejado e o obtido das varidveis para o conjunto de

treinamento ¢ para ¢ de teste.

Este software permite uma facil modificaclo na estrutura dos dados, através da
aphicac@o de determinadas operagbes organjzadas seqlencialmente. Assim, os dados brutos
foram filtrados para as varidvels desejadas, na ordem requerida, ¢ as varidveis espécie e
fazenda foram ainda codificadas, possibilitando a criagfo do arquivo de entrada para o
treinamento das redes. Depois que as redes siio treinadas no Neuralworks, pode-se utilizar o
Datasculptor para aphicar o “flash code” que € gerado no treinamento. Este procedimento

serd melhor explicado no item 3.5.9.3.

3.5.5. Aleatorizacao dos conjuntos de treino ¢ de teste

ipicialmente trabalhou-se com a rotalidade do comjunto de pontos para uma
primeira avaliacBo das possibilidades, e posteriormente trabalhon-se com wm conjunto de
pontes aleatdnios para treinamento, distinto do complementar, para teste (CAUDILLM,,
1981}, O tamanho do conjunto de teste adotado fol de 20% do tamanho do conjunto wotal,

Fara este fim utilizon-se o Datasculptor.

3.5.6. Aleatorizaciio no freinamento da rede

Urn ponto importante no freinamento das redes £ a aleatorizaciio da seqgiiéncia dos
pontos a serern apresentados na rede. No caso, o proprie Neuralworks faz i1sto na primeira

vez que I€ o arquive de treinamento,

3.58.7. Treinamentio ¢ Teste . Procediments “Save bhest”

Como ja foi ditv ameriormente, a rede mais adequada ndo € aguela onde se
observa o menor £IT0 para 0 conjunto usade no treinamento, mas sim aguels que tem wm
£170 para o conjunto de @ste no valor minimo. O procedimento “save best” do Neuralworks
faz com gue periodicamente a rede treinada seja usada com o conjunto de teste, € quando o
erro diminut salva a rede. Assim, ao final do processo, resgata-se o ltime arguive da rede

sadviy para se ter a melbor rede obtida na sessiio de treinamento executado,
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4.5.8. Instrumentos utilizados do software Neuralworks Pro i

(3 Nevralworks Pro I possut alguns mstrumentos para suxiliar a andlise do

processe de treinamento de redes. Dentre eles, os que foram mais wilizados foram:

B W Erro RMS (“RMSE error™}

-

E o pardmetro mais viilizado para avaliar como anda o treinamento. O programa

apresenta um valor gue € ponderado nas vandvels e para todo o conjunto de dados:

RMS = (29)
I ¥
| %(z[[dm@ }"}}
3

RMS = | (30}

onde o 380 o8 valores desejados para a vanavel de saida da rede; o, sfio os valores
obtidos para a varidvel de saida; w € 0 mimero de pontos para cada ciclo de amalizagio dos
pesos (epoch); 1 € o ndmero de varidveis de saida; RMY,.0 » € 0 erro para cada um dos
pontos; & RMS,.. € © erro para todas as varidvels de saida e computados todos 08 pontos

du ciclo {epoch).
3382 Matriz de Resultados (“Confusion matrix”)

Para cada uma das varidveis de saida pode-se usar esse instrurmenio que orig um
grafico da distribuigdo dos pontos em varias faixas do valor desejado da varidvel, A altura
da barra em cada posigiio da mattiz corresponde a0 ndmeroe de ocorréncias naquels faixa.
Assim, o ideal seria que todos 0% pontos caissem na diagonal principal, O nimero que

aparece a0 lado corresponde ao coeficiente de correlacio entre o valor oblido ¢ o deseado,
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3.583. Indice de correlagdo (“Correlation”)

Na nova versdo do software surgin uma nova opglo que € o gréfico do {ndice de
correlacio. Assim € possivel acompanhar ¢ indice ao longo do processo, para cada uma das

varidveis de saida.
3.5.8.4. Somatorio das entradas (“Summation”)

U instrumento auxiliar € o grafico do somatdrio das entradas. Ele ¢ utilizado para
se ter uma idéia do valor do somatdrio ap longo do “epoch” {nimero de casos usados para
regjustar o5 pesos), valor este que € alimentado na funcio de transferéncia. E imporiante
momtorar este valor lembrande que a fungdo sigmoidal, apesar de ndo apresentar
problemas com o seu dominio, retoma valores muito proximos & umidade guando o valor
introduzido estd acima de 46 ou abaixo de -6 Assim, se o somatlrio variar acima desta
faixa pouco treinamento estd sendo executado, §4 gue o valor da saida nfio sofre mudangas,

Por outro lado, se os somatSrios forem valores pequenos, o processe € mais demorado.

3.5.8. Instrumentos para anslise externos ao  software

Meuralworks

Algumas analises de resultado foram realizadas em outros programas gue nio o

Meuralworks, as principais 580
3.5817 Esiptisticas

Utilizando wm software de estatfstica algumas andlises foram realizadas com o

conpunto de dados. Basicamente se utilizou a estatistica descritiva.
3.5.8.2 Grifices

Talvez ¢ recurso mais inferessanie € que melhor indica come fol o treinamento
sefa 0 grifico do valor obuide pelo valor desejado de cada varidvel. Para facilitar ainda mais
a andlise foram colocadas duas curvas auxiliares indicando os desvios em nivel de 1% e de
5%. Deve-se lembrar que esse desvio € na ordenada do grifico, correspondende as fungdes

y=03,99% 5 y=1,01% y=0,95% ¢ y=1,03x, para 1% e 5% de desvio respectivamente.
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3.5.8.3 “Flash code”

Tendo-se a rede treinada € desejivel poder utiliza-la em outras condigdes fora do
conjunto de treino ou de teste. A forrna mais facil de se fazer isio € através do “Hash code™,
gue € o arquive fonte gerado em linguagem C pelo proprio Neuralworks. Assim, para
utilizar este recurso necessita-se de uwm compilador C ¢ de um programa que gerencie 2
chamada da subroting, Contude, no programa DATASCULPTOR, existe a possibilidade de
se importar gsie arguivo e utilizéd-lo como um mddule do programa. Infelizmente, a
Neuralware, fomecedora do Datasculptor, nfio atualizou mais o programa £ segundo,
informacBes por e-mail, a Aspentech nfo ird distribuir as versBes antigas do Datasculptor.
Além disso, algomas redes geradas pela nova versfio do Neuvralware (backpropagation &
uma delas!) nfio sdo diretamente lidas pelo Datasculptor, exigindo algumas mudangas no
codigo para serem utilizadas. A saida que encontramos foi a de obter o “flash code” com a
versfio antiga do Newralworks. Para isto, € necessdrio salvar os pesos da yede treinada, criar
uma rede idéntica na versio antiga e ai irmportar os pesos ¢ criar ¢ c6digo fonte. J4 para ag
redes LV} usadas na fase de classificaclio propriamente dita, nfio foi necessério este

procedimenta, exigindo algumas poucas mudangas no cédigo gerado,

3.6. HKEESULTADOS DBTIBOS

Neste capitulo os principais resultados do estudo para classificagio da matéria-
prima do processe de polpacfo da inddstria de papel e celulose sfo mostrados e

comentados.

3.8.4. Analise inicial dos dados

Com o objetive de demonstrar a distribuigio dos dadog para cada uma das
varidveis gue serfio utilizadas no relnamento da rede, apresenta-se o conpjunin de
histogramas construidos em 10 afveis {exceto para fazenda e 1dade} O histograma da idade

refere-se ac conjunto de dados inicialmente fornecidos em anos.
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Figura 7 - Histograma da idade em anos
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Holocelulose

Figura 13 - Histograma de holocelulose
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Figura 14 - Histograma de rendimento
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Figura 15 - Histograma de teor de rejeitos
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Figura 16 - Histograma do indice kappa
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Figura 17 - Histograma de viscosidade
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Codigo de fazenda

Figura 19 - Histograma do cédigo de

fazenda

Observe-se que a maioria das varidveis tem uma distribui¢ao muito parecida com a
distribui¢do normal. As varidveis de codificagdo como fazenda e espécie obviamente ndo
seguem este padrao devido ao método usado de codificagao para as mesmas. O programa
DATASCULPTOR faz a conversao dos nomes de fazenda e espécie por um nimero. O
padrdao adotado segue o nimero de apresentacdes de cada uma das fazendas e espécies. Por
isso nota-se que a medida as maiores quantidades sempre estdo codificadas com o maior
numero (“ranking”). Contudo, esta forma de codificagdo foi posteriormente modificada

para ser usada no treinamento, como foi explicado no item 3.5.3.

Outra observacao importante € sobre 0 comportamento da varidvel teor de rejeitos.
Observa-se que a maioria dos dados possui baixo valor do teor. Surgem valores mais
elevados, mas isolados, o que faz com que note-se uma extensa cauda. Mas, isto nao deve
ser motivo para um tratamento especial para esta varidvel, a ndo ser lembrar que, segundo a

fonte dos dados, o erro experimental da determinaca@o desta propriedade € elevado.

A seguir apresenta-se uma grade da distribui¢cdo dos casos estudados mostrando a
ocorréncia dos experimentos segundo a espécie e segundo a fazenda (parque florestal).
Observa-se a exiguidade de experimentos em determinadas espécies e fazendas. Ha a
preocupacdo de se averiguar o que a rede treinada pode fornecer como resultado nestes
casos. Verificamos na Tabela 3 a contagem para a ocorréncia de cada caso possivel entre os

fatores Fazenda ¢ Espécic.
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Tabela 3 - Distribuicdo das ocorréncias dos testes segundo a fazenda e espécie.

Codigo da Codigo referente a espécie plantada
Fazenda 1 2 3 4 5 ALL

1 0 0 0 3 0 3

2 0 0 0 0 3 3

3 0 0 0 0 3 3

4 0 0 0 0 9 9

5 0 0 0 0 9 9

6 0 0 0 0 9 9

7 3 0 0 9 15 27

8 0 0 9 0 18 27

9 0 0 0 15 15 30

10 0 15 15 0 15 45
ALL 3 18 24 27 96 165

3.6.2. Estimativa do erro de amostragem e medida das variaveis

No processo de treinamento da rede obtém-se alguns parametros para comparar o
resultado esperado com o obtido pela rede em cada iteragdo. Até o momento, o critério de
parada para o processo obedecia a valores arbitrariamente estabelecidos. Pretende-se
utilizar a andlise da varidncia para se ter uma boa estimativa do erro envolvido no processo
de amostragem ¢ de andlise das amostras. Estes valores estimados, portanto, serviriam para
avaliar o momento de encerrar o procedimento de treinamento, ja que além deste ponto nao
existe certeza estatistica no valor experimental utilizado. A forma utilizada aqui foi
comparar a variancia dos dados experimentais com a varidncia do erro entre o valor

desejado e o obtido pela rede, para cada uma das varidveis de saida da rede.

Os dados utilizados provém de banco de dados existente, e acredita-se que, na sua
elaboracdo, os devidos cuidados com a aleatorizagdo dos amostradores e técnicos de
laboratdrio tenham sido tomados. De outra forma, os resultados aqui analisados podem ser

utilizados, mas sem a certeza de representatividade da realidade do processo.

Os dados foram dispostos considerando que retirou-se trés amostras do lote de um
determinado talhao, e estas foram analisadas (com o cuidado da aleatorizacdo na seqiiéncia,
codificacdo de amostras, etc.). Pode-se esperar que as andlises dessem resultados iguais,
mas devido a variabilidade inerente ao processo de amostragem, de analise e por outros

fatores nao detectaveis, os valores apresentam diferencas.
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A organizacao dos dados seguiu um desenho hierdrquico, onde para cada talhdo se

obtém trés replicacdes para as propriedades em estudo. Como ndo ha replicacdo para cada
amostra, engloba-se toda a variabilidade dos processos de amostragem e medida no valor
que serd obtido desta forma (COLACIOPO, 1997). Em outras palavras, a variabilidade
destes processos estaria incluida na variabilidade em talhdo. O programa MINITAB prevé a
possibilidade de trabalhar com fatores aninhados, e a média dos quadrados (Adj. MS) é
reconhecida como uma estimativa para a varidncia relativa ao fator. Executando o
programa MINITAB para o conjunto de dados em estudo, obteve-se os resultados
mostrados nas Tabelas 4 a 8, para cada uma das varidveis medidas. Nestas tabelas, que se
referem ao resultado do programa, a sigla DF representa os graus de liberdade, Adj SS
representa a soma dos quadrados ajustada, Adj MS € a média dos quadrados ajustada e

TALHAOC se refere ao codigo do talhdo correspondente.

Rendimento Depurado

Tabela 4 - Resultados para a andlise da variancia do conjunto de dados, mostrando a

variabilidade do rendimento depurado entre as amostras/analises para cada talhao.

Analysis of Variance for rendimento depurado

Source DF Adj SS Adj MS
TALHAOC 54 256.5399 4.7507
Amostra(TALHAOC) | 110 42.0094 0.3819
Error 0 0.0000 0.0000
Total 164
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Indice Kappa

Tabela 5 - Resultados para a andlise da variancia do conjunto de dados, mostrando a

variabilidade do indice Kappa entre as amostras/andlises para cada talhao.

Analysis of Variance for indice kappa
Source DF Adj SS Adj MS
TALHAOC 54 178.3245 3.3023
Amostra(TALHAOC) | 110 46.4200 0.4220
Error 0 0.0000
Total 164
Viscosidade

Tabela 6 - Resultados para a andlise da varidncia do conjunto de dados, mostrando a

variabilidade da viscosidade entre as amostras/andlises para cada talhao.

Analysis of Variance for Viscosidade

Source DF Adj SS Adj MS
TALHAOC 54 2464.296 45.635
Amostra(TALHAOC) 110 988.940 8.990
Error 0 0.0000

Total 164
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Alcalinidade Residual

Tabela 7 - Resultados para a andlise da varidncia do conjunto de dados, mostrando a

variabilidade da alcalinidade residual entre as amostras/analises para cada talhdo.

Analysis of Variance for Alcalinidade residual
Source DF Adj SS Adj MS
TALHAOC 54 84.96909 1.5735
Amostra(TALHAOC) | 110 13.06000 0.1187
Error 0 0.0000 0.0000
Total 164

Teor de Rejeitos

Tabela 8 - Resultados para a andlise da varidncia do conjunto de dados, mostrando a

variabilidade do teor de rejeitos entre as amostras/andlises para cada talhio.

Analysis of Variance for Teor de rejeitos
Source DF Adj SS Adj MS
TALHAOC 54 0.5022036 0.0093001
Amostra(TALHAOC) | 110 0.1762667 0.0016024
Error 0 0.0000 0.0000
Total 164

Esses resultados de variancia: 0.3819 para o rendimento depurado, 0,422 para o
Kappa, 8.99 para a viscosidade, 0.1187 para a alcalinidade residual e 0,0016024 para o teor

de rejeitos, serdo utilizados posteriormente quando avaliarmos o resultado da rede treinada.
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3.6.3. Avaliagao inicial do numero de camadas, numero de

neurdnios, fungao de ativagao e algoritmo de treinamento

Avaliagdes preliminares sobre estes pardmetros foram realizadas com o banco de
dados, a fim de identificar em primeira instancia as alternativas mais promissoras.
[nicialmente a idéia foi de trabalhar com o conjunto total dos pontos (165 pontos).
considerando-os individualmente. Avaliou-se a questio de utilizar o conjunto de dados
ordenado contra o de organizacdo aleatdria, e realmente os resultados do aleatorio foram
melhores, principalmente quando se trabalha com um “epoch™ (tamanho do conjunto de
dados para atualizar os pesos no treinamento) menor que o total. Treinou-se virias redes
com nimeros de neur6énios na camada interna entre 1 e 10. Utilizou-se também a opgdo
“Cascade Learning” onde o treinamento € sucessivo para um numero crescente de
neurdnios, encontrando o melhor niimero de neurdnios para uma camada. O nimero que fot
indicado foi o de 10 neurdnios. Até aqui, a média do RMS (“round mean square”)
encontrado foi de 0,07, chegando no minimo a 0,06. Ainda foram usadas duas camadas, a
op¢do de conectar os neurdnios com todos os anteriores, outras fungdes de ativagido e outras

regras de treinamento.

Os resultados inicialmente obtidos apontaram para uma rede de 1 camada, com 8 a
12 neurdnios, conectados com todos os anteriores, usando a fungdo sigmoidal, com epoch
total e usando “quickprop” (FAHLMAN, 1988) como regra de treinamento. Mesmo assim,
a barreira do RMS de 0,058 ndo conseguia ser ultrapassada. Descobriu-se, entio um meio
de melhorar a convergéncia, usando a faixa de entrada padrio das varidveis. Acontece que
o programa normaliza os valores de todas as varidveis automaticamente. A faixa utilizada
pode ser ajustada, podendo ser de (-1 , 1), de (O, 1) ou ainda (-1.5, 1,5). Observou-se por
um instrumento especifico que a somatoria das entradas em cada um dos elementos
(neurdnios) estava muito aquém do valor mdximo permitido para a funcdo sigmoidal.
Aumentando, porém, a faixa de entrada (“input range”) esses somatorios se tornam
melhores distribuidos e o aprendizado ocorre mais rdpido. O resultado alcancado em 34.E6

iteragoes foi de RMS=0,0475.

A partir deste ponto se comecgou a trabalhar com a média por talhdo. Apesar de
incluir-se nas entradas, variaveis que poderiam explicar a diferenca entre as amostras de

mesmo talhdo, considerou-se que a maior parte desta variabilidade ndo estaria sendo
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explicada a rede para que esta pudesse aprender as diferencas. Com isso, foram testadas
novas possibilidades, retirando entradas tais como a indicagdo de talhdo, e aquelas que
exigiam analise em laboratorio (extrativos, lignina soldvel e insoldvel e holocelulose no

caso).

Treinando uma rede com 4 neurbnios de saida até 99 E6 iteragdes, com 10
neurdnios em uma camada, usando faixa de (-2 , 2), “quickprop”, com todas as entradas,
chegou-se ao resultados seguinte: RMS=0,0281. O indice de correlagdo foi de 0,9863 ,
0,9755 , 0,9743 , 0,9771 , 0,9620 para o rendimento depurado, o kappa, a viscosidade, a

alcalinidade residual e o teor de rejeitos respectivamente.

O conjunto dos pesos das redes treinadas considerados como os melhores sdo
aqueles que apresentam o minimo erro RMS para o conjunto de teste. Ao observar a Figura
20, nota-de ‘que o erro para o conjunto de treinamento tende a diminuir indefinidamente,
enquanto que o erro para o conjunto de teste apresenta uma curva com um ponto de

minimo.
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Figura 20 - Comparacdo dos erros RMS para o conjunto de teste e de treinamento,

ao longo dos cilclos de treinamento para uma das redes treinadas.

Reavaliando, entdo, o nimero ideal de neurénios na camada interna, pela Figura 21
nota-se que a rede com menor erro RMS do conjunto de teste € aquela que tem 8 neurdnios
na camada interna. O erro RMS para o conjunto de treinamento oscila entre os pontos, isto

devido principalmente a convergéncia no processo de treinamento da rede. Mas, sem
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duvida, existe uma tendéncia clara e previsivel que este deva diminuir a medida que se

aumente 0 nimero de neurdnios na camada interna.
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Figura 21 - Comparacgao dos erros RMS para o conjunto de teste e de treinamento,

mudando-se o numero de neurdnios na camada interna.

Modificando a regra de treinamento para a Delta-bar-Delta, usando a conexdo dos
elementos com todos os anteriores, as duas configuracdes anteriores apresentaram melhores
resultados. Mas descobriu-se, entdo, que os dados fornecidos pela RIPASA continham
alguns poucos erros de digitagdo, e decidiu-se treinar novamente a rede com os dados

corrigidos.

3.6.4. Depuracao do resultado

Os resultados anteriores foram obtidos com o banco de dados inicialmente
fornecido pela Ripasa. Oportunamente, observou-se que haviam erros de digitagdo nos
dados, bem como um erro de interpretacdo no niimero de parques florestais. Acontece que
haviam trés nomes diferentes para o mesmo parque florestal, e por isso foi interpretado
inicialmente como se fossem 10 parques florestais (fazendas) distintos no total, e na
realidade sdo 8. Ao realizar as mudangas no banco de dados, reiniciou-se o processo de
treinamento da rede. Estranhamente os erros foram muito acima daqueles que haviam sido
obtidos antes. Chegou-se a conclusdo que isto seria devido ao fato de que os pesos
encontrados anteriormente estarem otimizados. Assim, partiu-se da melhor rede encontrada

com 10 neurdnios na camada interna e foram treinadas redes com pequenas modifica¢bes
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de cada vez. Primeiramente mudou-se o codigo de fazenda para aqueles dados com
problemas. Com a rede treinada para a nova condigdo, retirou-se as entradas a mais e novos
pesos foram obtidos. Assim, sucessivamente para todas as modifica¢cdes necessdrias tais
como a eliminagao do teor de rejeitos da camada de saida. A rede obtida desta forma
apresentou um erro RMS para o conjunto de treino de 0,0307, com indice de correlagio de
0,9762; para o conjunto de teste de 0,0296, com indice de correlagio de 0,9843.
Individualmente para cada varidvel o indice de correla¢@o encontrado foi de Ryengep= 0.978,
Riappa= 0.988, Ryisco= 0.960, Ryic_e= 0.978; € para o conjunto de teste foi de Rrengep= 0.988,
Rieppa= 0.989, Ryisco= 0.970; Ry o= 0.990.

A 1mpressdao da tela para o ponto 6timo encontrado pode ser vista adiante na
Figura 22. A Figura 23 demonstra o que acontece ao deixar treinando apos o ponto 6timo.
Para faciljtar a visuaiizagéo, o grafico apdés o ponto 6timo sé registra os pontos de 50 em
50. Repare-se que ocorre o esperado, ou seja, o erro do conjunto de treino decresce

enquanto que o erro do conjunto de teste comega a se elevar gradualmente.
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Figura 22 — Tela do programa de treinamento para a rede de predi¢cdo de propriedades.

Ponto onde o erro do conjunto de teste é o menor encontrado.
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Figura 23 — Tela do programa de treinamento para a rede de predi¢do de propriedades.

Prosseguindo o treinamento além do ponto onde o erro do conjunto de teste € o menor

encontrado observa-se a elevagdo deste erro.

A Figura 24 demonstra o erro na predi¢do da propriedade rendimento depurado.
Observa-se que os pontos usados como teste, ndo utilizados no processo de treinamento
portanto, estdo com erros compativeis com aqueles dos pontos do conjunto de treino. Nesta

varidvel observa-se que quase todos os pontos caem dentro da faixa de 1% de desvio.

A Figura 25 demonstra o erro na predicdo da propriedade do nimero kappa.
Observa-se que os pontos usados como teste também estdo com erros compativeis com
aqueles dos pontos do conjunto de treino. Nesta varidvel poucos pontos caem fora da faixa

de 1% de desvio, mas todos estdo dentro da faixa de 5% de desvio.

A Figura 26 demonstra o erro na predi¢do da viscosidade. Observa-se que 0s
pontos usados como teste também estdo com erros compativeis com aqueles dos pontos do
conjunto de treino. Nesta varidvel observa-se que varios pontos caem fora da faixa de 1%
de desvio, e poucos estdo fora da faixa de 5% de desvio. Como esta varidvel ndo &

importante para a classificagdo, que € o nosso objetivo, estes erros sdo aceitaveis.
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Figura 27 — Comparagao entre o valor obtido pela rede neuronal e o valor desejado para o

dlcali ativo residual nos conjuntos de treino e de teste. Indica-se os desvios de 1% e 5%.
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A Figura 27 demonstra o erro na predi¢gdo da propriedade dlcali ativo residual.
Observa-se que os pontos usados como teste também estdo com erros compativeis com
aqueles dos pontos do conjunto de treino. Nesta varidvel alguns pontos caem fora da faixa

de 1% de desvio, mas quase todos, com excecido de dois, estio dentro da faixa de 3% de

desvio.,

Tabela 9- Estatistica dos desvios dos resultados apresentados pela rede neuronal

Residuo do Residuo do Residuo da Residuo da
rendimento numero viscosidade alcalinidade
depurado kappa residual
Miximo 0.60778 0.99107 2.6448 0.49944
Minimo -0.72538 -0.93003 -391161 -0.47067
Média 0.00137 -0.00418 0.00416 0.00153
Variancia 0.06738 0.11652 1.8434 0.04637
D. Padrio 0.25959 0.34135 1.35772 0.21533

Comparando as varidncias dos erros, mostrados acima na Tabela 9 com as
variancias de amostragem e medida das varidveis, que foram calculadas anteriormente,
pode-se dizer que os resultados apresentados pela rede s3o satisfatérios. Depurar ainda mais
0 treinamento ndo teria nenhuma vantagem a partir deste ponto, jd que o erro gerado na
predicdo da rede jd € inferior aos erros naturais associados & amostragem, medida e leitura

das propriedades avaliadas.

3.6.5. Classificagao

Com a questdo da predigdo das propriedades resolvida, a classificagdo dos lotes de
madeira pode agora ser mais abrangente, envolvendo outros critérios, com outras varidveis
importantes. O procedimento adotado pela Ripasa foi de utilizar-se da experi€ncia
profissional de dois especialistas no assunto, que de posse das informacdes do banco de
dados, atribuiram um conceito a cada um dos 165 casos estudados. Os conceitos atribuidos

vio de A a D, identificando, respectivamente, as madeiras de melhor a pior desempenho no
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processo. As varidveis que foram utilizadas como base para a classificacdo variaram entre
os dois especialistas. O especialista A baseou-se na densidade bdsica, no niimero kappa e
no rendimento depurado; enquanto que o especialista B utilizou-se da densidade bdsica, do
nimero kappa, do rendimento depurado, da quantidade de holocelulose e do dlcali ativo
residual. O especialista B colocou conceito para cada uma das 165 amostras, mas o
especialista A o fez para cada um dos 55 talhdes. Para padronizar o tratamento,
posteriormente, o especialista A esclareceu seus critérios a ponto de que se pudesse

completar a classificacdo para todas as amostras.

Com as duas classificagdes foi possivel treinar redes neuronais do tipo LVQ
(“Learning Vector Quantization™) usando como entradas as varidveis base dos especialistas,
e a saida como o conceito arbitrado. As Figuras 28 e 29 demonstram a tela no instante onde
se encontfou a melh(;r rede. Foram treinadas redes com diversos nimeros de neurdnios na

camada chamada de “Kohonen”, e as de melhor resultado foram escolhidas.
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Para a classificagdo do especialista A (Figura 28), com 24 nds na camada
"Kohonen", encontrou-se um erro RMS para o conjunto de treino de 0,1868, e para o
conjunto de teste de 0,1667. O indice de correlagdo também € mostrado e igual a 0,9235
para o conjunto de treino e 0,9286 para o de teste. Os nimeros que aparecem na matriz
correspondem a fracdo de cada classe que apresentam resultado obtido igual ao desejado
(diagonal principal) e as que o resultado obtido ndo confere com o desejado (diagonais
secunddrias). Assim, por exemplo, na matriz do conjunto de teste observa-se que na maioria
dos casos, a classificagdo obtida confere com a desejada, exceto em 28,6% dos casos

desejados da classe “D”, onde a rede fornece a classe “C”.
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Figura 29 - Tela do programa de treinamento da rede LVQ para a classificagdao segundo o

especialista B.

Para a classificagdo do especialista B (Figura 29), com apenas 4 nds na camada
Kohonen, encontrou-se um erro RMS para o conjunto de treino de 0,1969, e para o
conjunto de teste de 0,1231. O indice de correlagdo € igual a 0,9180 para o conjunto de

treino e 0,9821 para o de teste.
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Uma terceira classificacdo € proposta neste trabalho, e envolve os critérios
inicialmente utilizados pelos especialistas, mas utiliza-se de um sistema de escores ao invés
de uma rede neuronal para determinar a classe final do lote. Ndo se pretende desmerecer a
avaliacdo dos especialistas, mas apenas criar um critério fixo e bem conhecido para avaliar
a classificacdo. O sistema adotado € o de acumular o escore de acordo com cada uma das
varidveis, e de acordo com a sua somatdria dar o conceito final. A tabela abaixo demonstra
mais claramente o peso diferenciado adotado entre as varidveis e o padrdo adotado.
Recorde-se que tais padrdes podem ser facilmente ajustados conforme se observem

modificagdes mais rigidas na classificagao.

Tabela 10 — Valores dos escores adotados na Classifica¢ao proposta neste trabalho, para

cada varidavel e faixa de valores.

Variavel Classe A B C D

Densidade Faixa 04-046 | 0461 -048 0,481 -0,5 >0.5

Basica Escore 250 170 80 0
Nimero Faixa <150 15,1-16.0 16,1 -17,0 >17.0
Kappa Escore 250 170 80 0

Rendimento Faixa >520 51.1=52.0 50,0-51,0 < 50,0

Depurado Escore 200 130 70 0
Alcali Ativo | Faixa >63 5,5-6,29 45-54 <45
Residual Escore 150 100 50 0

Holocelulose Faixa >70,51 68,81 — 70,50 | 67,12 -68,80 | <67,11

Escore 150 100 50 0

FINAL ESCORE | 850 - 1000 | 610-840 250 - 600 0-240

Os resultados completos em forma de tabela estao no anexo (pag. 151). A decisao

final de qual a classificagdo que serd empregada cabera aos engenheiros da Ripasa.
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3.7. PROGRAMAS APLICATIVOS GERADOS

Foram criados 4 programas aplicativos auxiliares, com o objetivo de utilizar-se as
redes treinadas pelo Neuralworks. O primeiro deles, chamado de PREDPROP, € exclusivo
para se fazer a predicdo das propriedades apds a polpagdo, e estd ilustrado na Figura 30.
Como dados de entrada, delimitados entre si por tabulagdes no arquivo COMPLETO.TXT,

deve-se introduzir :

Parque florestal / Talhdo / Espécie / Idade (meses) / Produtividade / Densidade

Basica ... / ...Extrativos / Lignina solivel / Lignina insolivel / Holocelulose ;
Retornando, no arquivo de saida PREDPROP.TXT, as seguintes informagdes:

Talhdo / Rendimento depurado / Nimero Kappa / Viscosidade / Alcali ativo

residual.

Exemplo de arquivo de entrada:

1# Arquivo de dados para DATASCULPTOR - Arquivo: Completo.dat  Descriptor: Complet.ddd
I

l# Fazenda Talhdo Espécie Idade  Produtividade Db ET LS LI H

flecha azul 144 E. hibrido84.0000 55.7 0.5360 5.2767 1.9533 24.0467 68.7233

flecha azul 139 E. grandis 80.5000 62.6 0.4533 6.3500 1.7933 24.3767 67.4800
flecha azul 134 E. grandis 84.0000 47.3 0.4917 48533 1.5433 24.9433 68.6600

Exemplo do arquivo de saida:

"flecha azul' 144 'E.hibrido" 84 557 0.536 5277 1.953 24.05 68.72 49.85 17.48 47.36 5.147
“flecha azul" 139 'E.grandis" 80.5 62.6 04533 6.35 1.793 2438 67.48 5142 1575 44.82 5764
‘flecha azul' 134 "E.grandis" 84 47.3 0.4917 4.853 1543 2494 6866 51.8 16.05 44.04 6.215
‘flecha azul' 267 'E.grandis" 75 61.5 04917 4.1 1.903 2522 68.78 51.92 16.17 41.82 6.086

O segundo programa, chamado de PREVDADO, ilustrado na Figura 31, destina-se
a fornecer a classificacdo dos lotes sendo dadas todas as informacdes. Como dados de
entrada (delimitados entre si por tabulacdes no arquivo CLASSIMP.TXT ) deve-se

introduzir :

Talhdo / Densidade Bdsica / Holocelulose / Rendimento depurado / Niumero

Kappa / Alcali ativo residual ;
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retornando no arquivo de saida PREVDADO.TXT:

Talhdo / Classificagdo REDE especialista A / Classificagdo REDE especialista B /

Classificagdo Proposta

Exemplo de arquivo de entrada:

l# Arquivo de dados para Previsao das Classes ¢/ dados da massa
I# Arquivo: clasimp.txt  Descriptor: clasimp.ddd

l# Talhdo Db H RD NK AAR.

144 0.5360 68.7233 49.7833 17.4333 5.1000

138 0.4533 67.4800 51.2133 15.7333 5.9333

134 0.4917 68.6600 51.7500 15.9333 6.3000

Exemplo do arquivo de saida:

144 . IDQ ‘ uDl 1 IDI
139 B B B
134 lCl uge g

SPEL

CONV_FAZ

|
c DN\:‘_E sp

1 .

j—s =

PRED_PROP ORDENA_SAIDA

Select ttems |

Figura 30 — PREDPROP programa para a predic¢do das propriedades apés a polpagdo
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Figura 31 - PREVDADO programa para fornecer a classificacdo dos lotes, sem usar a

predigao.

O terceiro programa, chamado de PREVPRED, destina-se a fornecer a
classificagdo dos lotes através da predi¢ao das propriedades apés a polpagio. Como dados
de entrada (delimitados entre si por tabulagdes no arquivo COMPLETO.TXT ) deve-se

introduzir :

Parque florestal / Talhao / Espécie / Idade (meses) / Produtividade / Densidade

Badsica ... / ...Extrativos / Lignina soldvel / Lignina insoldvel / Holocelulose ;

retornando no arquivo de saida PREVPRED.TXT:
Talhdo / Classificacao REDE especialista A / Classificagdo REDE especialista B /
Classificagdo Proposta

Exemplo de arquivo de entrada:

1§ Arquivo de dados para Datasculptor/Analise de Resultados ANTOTAL - VALORES MEDIOS
1§ Arquivo: MEDIOST.TXT  Descriptor; MEDIOST.DDD
|# Fazenda Talhdo Espécie idade Prod Db ET LS L H RD NK ' AAR. TG

flecha azul 144 E. hibndo 84.0000 557 0.5360 52767 19533 240467 68.7233 49.7833 17.4333 47.5000 51000 OD
flecha azul 139 E.grandis B80.5000 62.6 04533 63500 17933 243767 67.4B00 512133 157333 44.5333 598333 8B
flecha azul 134 E.grandis B84.0000 47.3 04917 4.8533 1.5433 24.9433 68.6600 51.7500 15.3333 44,6667 6.3000 C B




Exemplo do arquivo de saida:
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Figura 32 — ANTOTAL programa que gera um arquivo com todas as informagdes

disponiveis sobre os lotes de matéria-prima, usando a predi¢ao das propriedades.

O dltimo programa, chamado de ANTOTAL, destina-se a gerar um arquivo com
todas as informagdes disponiveis sobre os lotes de matéria-prima. O seu fluxograma esta
ilustrado na Figura 32. A classificagio dos lotes € realizada pela predi¢do das propriedades
ap6s a polpagdo. Como dados de entrada (delimitados entre si por tabulagbes no arquivo

COMPLETO.TXT ) deve-se introduzir :

Parque florestal / Talhdo / Espécie / Idade (meses) / Produtividade / Densidade
Bésica ... / ...Extrativos / Lignina soltvel / Lignina insolivel / Holocelulose / Rendimento
depurado / Nimero kappa / Viscosidade / Alcali ativo residual / Classificacdo por

especialista A / Classifica¢do por especialista B;




72

retornando no arquivo de saida ANTOTAL.TXT:

Parque florestal / Talhdo / Espécie / Idade (meses) / Produtividade / Densidade
Bdsica ... / ...Extrativos / Lignina solivel / Lignina insoluvel / Holocelulose / Rendimento
depurado / Nimero kappa / Viscosidade / Alcali ativo residual / Classificagio por
Especialista A / Classificagdo por Especialista B / Rendimento depurado (predito) / Numero
kappa (predito) / Viscosidade (predito) / Alcali ativo residual (predito) / Classificacio

REDE Especialista A / Classificacdo REDE Especialista B / Classificacio Proposta

As figuras acima mostram a ordem das operagdes realizadas em cada um dos
programas aplicativos gerados. A figura correspondente ao programa PREVPRED ndo ¢
mostrada porque € idéntica a do programa ANTOTAL. O que diferencia um programa do

outro, sdo as configuracdes dos arquivos de entrada e saida apenas.

As Tabelas 29 e 30, que constam no anexo (pag. 151 e 153), mostram os resultados
gerados pelas redes treinadas. A primeira € obtida com os valores médios para talhdo, e que
por isso € a que tem a credibilidade compativel com os procedimentos adotados. A segunda
¢ apenas um teste para avaliar as redes treinadas, onde se usa, ao invés dos dados médios,
os dados de cada amostra coletada. Os resultados, principalmente no que tange a predigdo
das propriedades devem ser olhados com a devida atengdo ao detalhe que a rede nao foi

treinada para estas condigdes.

3.8. ANALISE DE SENSIBILIDADE DAS VARIAVEIS DE ENTRADA

Para realizar este estudo, considera-se que o processo de treinamento da rede foi
suficientemente realizado a ponto de se considerar que a recie pode dar bons resultados,
mesmo para condi¢des ndo utilizadas no treinamento. Pretende-se utilizar o Planejamento
de experimentos ¢ a andlise da varidncia correspondente, para se ter uma idéia da influéncia
de cada fator, tentando identificar se existiria algum deles que possa ser eliminado das

analises por ndo exercer influéncia nos resultados.

A func¢io da rede neuronal seria de prever algumas propriedades da matéria-prima
frente a condi¢des padrdo de tratamento (polpacao em laboratério). Este ensaio demora
muito tempo e exige vigilancia constante, o que justifica a aplicacdo do método. As

propriedades que devem ser previstas sdo:
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e rendimento depurado (RENDEP)

indice Kappa (KAPPA)

a viscosidade (VISCO)

a alcalinidade residual (ALCRES)

As varidveis que se pretende usar para prever estas quatro, por vezes chamadas de

fatores, sao as seguintes:
e aidade de corte (IDADE)
e a produtividade obtida no talhdo (PROD)
e parque florestal de origem da madeira (FAZ)
e aespécie da arvore (ESP)
e a densidade bdsica da amostra coletada (DENSB)
e aidentifica¢ao do talhdo de origem (TALHAO)
e nivel de extrativos da amostra (EXTRAT)
e a quantidade relativa de lignina solivel (LIGSOL)

e a quantidade relativa de lignina insolivel (LIGINS)

a quantidade relativa de holocelulose (HOLO)

Esta andlise foi realizada antes da depuragao do treinamento (vide item 3.6.4),
assim a rede treinada escolhida foi a que apresentou o menor erro médio quadratico (RMS)
correspondente a 0,0095, para todos os pontos e para todas as varidveis de saida. Os indices
de correlacgdo entre os valores desejados e obtidos que foram apresentados pelo instrumento

especifico do NEURALWORKS, chamado de “confidence matrix”, sdo os seguintes:
R(RENDEP) = 0.9977
R(KAPPA) = 0.9993
R(VISCO) =0.9985

R(ALCRES) = 0.9952
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Tais valores evidenciam um alto grau de ajuste entre o valor desejado e os
preditos. Lembrando que aqui ndo avaliou-se o erro do conjunto de teste, sendo todos os
pontos pertencentes ao conjunto de treinamento. Deseja-se, contudo, saber se alguma destas
varidveis poderia ser desconsiderada, em virtude da baixa influéncia que exerceria sobre o
resultado. Para isso, aplicou-se o planejamento fatorial de experimentos (BARROS NETO

etal., 1996 e MONTGOMERY, 1991), utilizando-se da rede treinada.

Um dos procedimentos fundamentais para o sucesso da andlise refere-se a escolha
dos fatores a analisar e os respectivos niveis de variacdo. Quanto aos fatores, neste caso,
procurou-se avaliar todos eles. Talvez, com excecido da variavel talhdo, onde existe uma
certa dificuldade de estabelecer-se um padrdo de identificagio adequado para o treinamento
da rede. Neste estudo, considerou-se que as varidveis fazenda e espécie definem o talhdo,
ou seja existe uma dependéncia desta variavel as outras duas. Isto impede a aplicacdo direta
do planejamento fatorial. Em certo ponto, este problema pode ser encarado como um
planejamento em blocos. Tal andlise foi feita, mas os seus resultados nao foram diferentes
de quando a varidvel talhdo foi simplesmente ignorada. Para avaliar a influéncia do talhao

no processo utiliza-se uma andlise especial que sera detalhada adiante.

3.8.1. Analise parametrica - niveis estipulados em 10% abaixo e

acima do valor médio

Como ja fora mencionado, a decisdo a respeito dos niveis a serem testados € de
grande influéncia no resultado final da andlise. Assim, procedeu-se a escolha em funcdo da

andlise das varidveis, e depois pela formulacio de dois padrdes diferentes.

Avaliando as varidveis, percebe-se que estas podem ser classificadas em varidveis
discretas e em continuas. Os fatores que tem valores somente inteiros e dentro de faixa bem

definida, que sao as varidveis discretas, sao:

A idade de corte, que assume somente dois valores, 6 ou 7 anos. Neste caso, a coleta
de dados arredondou os meses para enquadrar a idade em numeros inteiros.
Inicialmente, essa poderia ser a primeira preocupa¢do da andlise a ser realizada.
Ou seja. se for constatado grande influéncia desta varidvel dentro deste intervalo,
fica caracterizada a necessidade de aumentar a resolucao da varidvel, colocando-a

talvez em meses e nao mais em anos.
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A fazenda de origem, que no caso do banco de dados utilizados pode ser identificada

por 10 valores diferentes. Como o nimero de amostras por fazenda ndo é
homogéneo, ocorrendo casos de apenas uma amostra como casos de varias
amostras da mesma fazenda, hd de se tomar um cuidado especial. Assim,
pesquisou-se para escolher as fazendas onde se tivesse o maior nimero de

233

ocorréncias. As fazendas escolhidas foram a “ibiti” e “guaruja”.

A espécie da madeira plantada. Da mesma forma que a fazenda, sdo cinco tipos de

espécies envolvidas no estudo. A escolha das duas espécies para estudo também
seguiu 0 mesmo raciocinio que para a fazenda. Na verdade, procurou-se a
combinagdo onde se tinha o maior nimero de casos. Assim as espécies escolhidas

foram a E. grandis e a E. saligna.

O talhiio de origem dentro da fazenda. Como existe uma dependéncia muito forte

deste fator com os dois anteriores, decidiu-se aleatorizar um talhao escolhido entre
os possiveis. Ou seja, por exemplo, na fazenda guarujd, tem-se amostras de
madeira de E. saligna dos talhdes numero 177, 179 e 283. Por sorteio, o talhdao
escolhido foi o numero 177. Resumindo em uma tabela, temos os seguintes

talhoes.

Tabela 11 - Fazendas e espécies selecionadas para os experimentos, e o talhdo

correspondente

Fazenda Espécie Talhao sorteado
Guaruja | E. saligna 177
Guaruja | E. grandis 211

Ibiti E. saligna 308

Ibiti E. grandis 222

Com relagdo as outras varidveis que s3o continuas, adotou-se como critério

inicialmente o valor da média descontado e acrescido em 10 %, para se ter os niveis inferior e

superior respectivamente. A tabela abaixo mostra os valores minimo e maximo encontrados e
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a média dos valores de cada varidvel do banco utilizado para o treinamento. O nivel inferior
(nivel -), corresponde a 90% do valor da média. O nivel superior (nivel +) corresponde a
110% do valor da média. Os valores minimo e maximo sao apresentados a fim de detectar se o
nivel de variacao (no caso 10%) sobrepuja os limites utilizados no treinamento da rede. Neste
caso, aparece na varidvel lignina insolivel e em holocelulose uma extrapolacao da faixa, que

pode ser considerada suficientemente pequena.

Tabela 12 - Niveis inferior e superior dos fatores a testar

Fatores Minimo| Maximo| Média| Nivel (-)| Nivel (+)

Produtividade 224 96,1| 55,193 49,6737 60,7123

Densidade Basica 0,39( 0,573| 0483 0,4347| 0,5313

Extrativos 1,65 82| 4,504 4,0536] 4,9544

Lignina soluavel 0,93 2,78 1.72 1,548 1,892

Lignina insolavel 22,8 27,89 24,975| 22,4775 27,4725

Holocelulose 63,4 72,25 68,801 61,9209 75,6811

3.8.1.1. Planejamento dos experimentos

Definidos os fatores, os niveis a utilizar, o modelo e as respostas, executa-se o
planejamentos dos experimentos a serem realizados com auxilio do programa MINITAB. A
primeira providéncia € criar o conjunto das possibilidades do teste. Como sdo 9 fatores
estudados a dois niveis, terfamos 2’ experimentos para se ter o fatorial completo. O
programa MINITAB nao prevé a possibilidade da execucio de tal nimero de experimentos,
aceitando como 128 o nimero mdximo de experimentos. Assim, o que se realizard serd um

. . . . 92
experimento fatorial fracionado, conhecido como 27~ .

Lembre-se que este experimento tem resolucio VI, o que quer dizer que podemos
avaliar algumas das associacdes entre interacdes de terceiro grau apenas, tendo-se todos os

efeitos principais ¢ secundarios.
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3.8.1.2. Resultados e analises

Com o recurso da utilizagdo de um programa auxiliar que faz parte do pacote do
software adquirido da Neuralware pelo Laboratorio de Modelagem e Simulacdo de processos
Quimicos, chamado de DATASCULPTOR, a execugdo do experimento proposto foi bastante
facilitada. Existe uma integrac¢@o entre o software que cria e treina a rede neuronal e este outro
que ajuda a colocar os dados na forma desejada. Depois de treinada a rede neuronal, o
NEURALWORKS PRO II pode criar uma subrotina em C que representa a rede neuronal
treinada. O programa DATASCULPTOR tem uma ferramenta que interpreta essa subrotina e
fornece os valores de saida da rede para qualquer conjunto de entrada estipulado. Assim,
depois de importados os arquivos com os valores dos fatores (que sdo as entradas da rede) e a
subrotina da rede neuronal treinada para o DATASCULPTOR, o arquivo gerado com as
saidas correspondentes € transportado novamente para a planilha do MINITAB. A andlise do
experimento serd realizada por este programa estatistico. Alguns dos resultados desta andlise
sao mostrados, e se percebe que parte da informacdo emitida pelo programa tem sentido
diferente daquele usualmente empregado. Lembre-se de que o modelo utilizado ndo dd a
variabilidade esperada num processo real. Portanto o resultado para um conjunto de fatores vai
ser sempre Unico, 0 que ndo € observado nos processos reais. Assim, o que aqui serd admitido
como residuo, na verdade € a conjugacao de efeitos considerados pequenos por serem de
elevada ordem. S3o os efeitos de interacao entre 3, 4 ou mais fatores, que n@o sdo incluidos
expressamente no modelo de ajuste do MINITAB. O p-valor que aparece entao nas listagens
de saida do programa refere-se usualmente a uma probabilidade de ocorrer o evento da
hipétese nula. A hipétese testada é a de que todos os efeitos dos fatores sdo iguais e de valor
nulo, em base estatistica, o que atribuiria a causa das variabilidades nas respostas ao residuo
(ou ruido do sistema). Assim, quando um fator, ou interacdes entre eles, apresenta um efeito
que se sobressalta ao sinal dos residuos (ruido), hd de se avaliar a sua variabilidade frente a
dos residuos. Dai surge o p-valor, que define a que nivel de significancia determinado efeito
pode ser considerado diferente de zero (rejeitando a hipotese nula). Poderia ainda se dizer de
outra forma: Considerando que a hipétese nula € verdadeira, a ocorréncia de um determinado
evento segue a probabilidade estipulada por p-valor. Assim, quando um efeito apresenta o
valor 4, por exemplo, € o p-valor seja de 0.01, considerando que a hipétese de que na verdade
este numero seja zero, a probabilidade deste evento ocorrer seria de uma em 100 ocorréncias.

No caso, onde verificamos que tal interpretacao nao se aplica diretamente, qual seria entdo o
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significado deste p-valor?. Seria um valor de comparacio entre um efeito (principal,
secunddrio ou terndrio) e o conjunto de efeitos de maior grau, que sempre sdo pequenos o
bastante para serem negligenciados. Um baixo valor do p-valor eqiiivaleria a dizer que o fator
apresenta um efeito que ndo pode ser confundido com os aqueles de maior grau (perfeitamente

negligencidveis).
3813, Andlise dos fatores principais somente:

O programa MINITAB fornece uma andlise mostrando um relatério que contém os
comandos utilizados, os efeitos estimados, a andlise da variancia, as ocorréncias incomuns
e o gréafico dos efeitos para cada uma das varidveis de saida. Neste caso incluiu-se todos os

efeitos secunddrios e de maior grau como residuo.

3.8.1.4. Andlise considerando as interacoes até de terceiro

grau

A inclusdo das interagdes de até terceiro grau na andlise altera (diminui) o p-valor
para os termos ja que a variabilidade do residuo se torna menor relativamente, aumentando

o valor da coluna de t-valor que determina a probabilidade.

Observa-se em alguns casos que tem-se alguns casos de interacdes de 3a ordem
com efeitos relevantes. Fato que indica que algo pode ndo estar coerente. Avaliando melhor
estes casos pode-se dizer que a maioria destes casos apresenta efeitos de valores baixos,
considerando o valor do desvio padrao para cada varidvel resposta. Isto sugere que a faixa
de variagdo adotada para os fatores, ou simplesmente para algum deles, € muito pequena

em relacdo aos outros fatores.

3.8.2. Analise Paramétrica - niveis estipulados por um desvio

padrao abaixo e acima da média

A escolha dos niveis anteriormente feita apresenta problemas na andlise, ja que
depende do valor absoluto da média e ndo existe correspondéncia entre os fatores. Assim,
os efeitos apresentados ndo permitem definir quais os fatores mais importantes. Pensando
em uma forma de poder analisar e comparar diretamente os valores dos efeitos, surgiram
algumas idéias. Poderia ser adotado os valores minimo e mdximo encontrados, os valores

do lo. e 30. quartis, ou ainda usar o desvio padrdo para afastar os niveis da média. Essa
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iltima pareceu ser aquela mais representativa da variabilidade normal de cada varidvel, o

que sugere que os efeitos podem ser comparados entre si.

O calculo dos desvios padrio foi feito com o banco de dados utilizados no

treinamento da rede neuronal, com auxilio do programa DATASCULPTOR. A Tabela

abaixo mostra a estatistica dos fatores, bem como os niveis adotados e também a estatistica

das variaveis resposta.

Tabela 13 - Estatistica Descritiva e niveis inferior e superior dos fatores.

Produtividade | densidade basica | Extrativos | lignina solivel | Libnina insol. | Holocelulose
Maximum 96.1 0.564 7.19 2.657 27.147 71.87
Minimum 224 0.4 2.657 0.963 23.207 65.037
Count 55 55 55 55 55 55
Mean 351927 0.4834 4.50395 1.71989 24.9748 68.8013
Variance 296.98 0.0014242 1.22323 | 0.137413 | 0.700618 2.40557
S.Deviation | 17.233] 0.0377386 1.106 0.370692 | 0.837029 1.55099
Nivel (-) 37.960 0.4456 3.398 0.9785 23.300 67.250
Nivel (+) 72.426 0.5211 6.716 2.4613 26.649 70.352
Tabela 14 - Estatistica Descritiva das varidveis resposta.
Rendimento Indice viscosidade | alcalinidade teor de
depurado KAPPA residual rejeitos
Maximum | 54.193 18.433 53.533 6.467 0.393
Minimum | 49.443 13.6 35.2 34 0.0
Count 55 55 55 35 55
Mean 51.8424 15.743 44.2909 5.44545 0.0422546
Variance 1.55348 1.08063 14.935 0.515108 0.00303975
S.Deviation | 1.24639 1.03953 3.86458 0.71771 0.055134
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3.8.2.1. Planejamento dos experimentos

A mudanca dos valores dos niveis ndo muda significativamente o planejamento
dos experimentos. Assim, temos a mesma saida do programa obtida anteriormente.

Logicamente, a diferenga estd no arquivo usado pelo DATASCULPTOR para processar o

conjunto de experimentos.

Na andlise dos resultados, com auxilio do programa MINITAB, estudou-se a
variacdo na forma de estipular os termos do modelo que o programa ajusta. Isto permite
salientar alguns fatos que serdo explorados posteriormente. Foram realizadas andlises com
interagdes de até terceira ordem, com interagdes de até segunda ordem e s6 com os efeitos

principais; e ainda blocando a variavel talhzo.

3.8.2.2. Resultados e andalises ( interagées até terceira ordem)

A saida do programa MINITAB para a andlise proposta esta resumida abaixo:

Tabela 15 - Extrato da saida do programa MINITAB para andlise do experimento incluindo

interacoes de até terceira ordem.

Rendep

Term Effect E
A=prod 0.1023 0.075
B=densb -0.1411 0.017
C=extrat -0.1280 0.028
D=ligsol -0.6645 0.000
E=ligins 0.1267  0.030
F=holo  0.1748  0.004
G=idade 0.1733  0.004
H=faz  -0.5895 0.000
I=esp 1.5383  0.000

Kappa

Term Effect B
A=prod -04170  0.000
B=densb  0.6527 0.000
C=extrat 0.0461 0.559
D=ligsol  0.9752 0.000
E=ligins 0.5533 0.000
F=holo -0.1077 0.179
G=idade -0.7073  0.000
H=faz 0.1567 0.054
I=esp 0.2320 0.006
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Visco

Term Effect
A=prod -2.135
B=densb  -3.930
C=extrat -2.890
D=ligsol  -1.502
E=ligins 1.792
F=holo 0.610
G=idade 2.572
H=faz -3.178
I=esp -1.256

coocooooooN

As tabelas acima exibem o efeito dos fatores principais e 0 p-valor correspondente.

3.8.2.3. Qutras andlises

Considerando somente os efeitos de até segundo grau, as interagdes entre 3 fatores

ou mais sao consideradas como residuo.

A andlise para somente os efeitos principais foi realizado no MINITAB apenas
para melhorar a visualizagao desses efeitos, lembrando que neste caso todas as interacoes

sdo admitidas como ruido.

A varidvel talhdo, em tltima analise, se caracteriza como um bloco. Os resultados
da andlise foram obtidos pelo MINITAB blocando na varidvel talhdo. Note-se que desta
forma as varidveis fazenda e espécie ndo mais entram como fatores, jda que ao considerar

talhd@o como bloco estas perdem o sentido na analise.

3.8.3. Conclusoes especificas deste estudo

Avaliando entdo as andlises acima, com o intuito de identificar se alguma das
varidveis pode ser desconsiderada para o treinamento da rede, chega-se ao quadro resumo
abaixo, onde mostra-se as variaveis com pouca influéncia na resposta da rede para cada

uma das saidas.
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Tabela 16 - Quadro resumo com os fatores de menor importancia. Os locais assinalados

significam que o fator ndo tem muita influéncia sobre aquela varidvel saida da rede.

Saidas da rede neuronal
Fator Rend. Kappa | Viscosi- | Alcal.
Depurado dade Resid.
Prod x]
Densb x]
Extrat X
Ligsol
Ligins X]
Holo X X x
Idade x
Faz
Esp

Ao observar o quadro acima, e lembrando que a viscosidade € a varidavel de saida
de menor importancia para o estudo da classificacdo da madeira, pode-se chegar a
conclusdo de que o fator holocelulose poderia ser retirado do treinamento da rede, ja que

tem alguma influéncia apenas na alcalinidade residual.

Ainda, a quantidade de extrativos tém influéncia média apenas na viscosidade,
podendo ser excluida, dependendo da conveniéncia (econdmica ou operacional), mas se
prever a alcalinidade residual for importante, deve-se manté-la pois ai exerce grande

influéncia.

A defini¢do sobre a espécie € de extrema importdncia para a determinagdo do

rendimento depurado, razdo pela qual ndo € recomendavel retird-la do modelo.

O quadro resumo onde se apresentam as maiores influéncias estd exposto na

Tabela 17.

Para efeito de decisao, com relacio ao grau de importdncia no resultado alcancado,
baseando-se nas tabelas acima e nos valores dos efeitos, pode-se estabelecer uma escala da

importancia das varidveis de entrada. Assim, classificam-se como:
Fatores de elevada importancia:
Quantidade de lignina solivel Densidade basica

Fazenda Espécie
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Tabela 17 - Quadro resumo com os fatores de maior importancia. Os locais assinalados

significam que o fator tem muita influéncia sobre aquela varidvel saida da rede.

Saidas da rede neuronal
Fator Rend. Kappa | Viscosi- | Alcal.
Depurado dade Resid.
Prod X
Densb X
Extrat X
Ligsol
Ligins ]
Holo
Idade X
Faz
Esp X

Fatores de média importancia:
Idade
Lignina insolivel
Extrativos

Fatores de baixa importancia:
Produtividade

Quantidade de holocelulose

3.9. CONCLUSAO SOBRE O ESTUDO DA CLASSIFICAGAO DA MATERIA-PRIMA
PARA A POLPAGAO DA MADEIRA

Neste capitulo apresentou-se os principais procedimentos adotados para se
conseguir um resultado satisfatério na predi¢ao das propriedades da matéria-prima apos a
sua polpagdo com a finalidade de estipular uma classificacao mais abrangente do que a
atual. Primeiro, apresenta-se uma andlise estatistica dos dados. Depois mostram-se 0s
primeiros resultados obtidos, e a avaliacdo de algumas caracteristicas testadas. Ainda,
demonstra-se o uso dos programas aplicativos gerados. Por fim, uma analise de

sensibilidade indica as varidveis mais importantes para a predi¢do das propriedades.
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Algumas redes foram treinadas para varias condi¢des e configuragoes diferentes,
onde algumas dessas apresentam um 6timo resultado, mostrando o bom ajuste alcancado.
Isto viabiliza, portanto, a classificacio da matéria-prima em funcdo das propriedades

previstas.
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CAPITULO 4. PREDICAO DE COMPORTAMENTO DO SISTEMA DE
TRATAMENTO DE EFLUENTES USANDO A TECNOLOGIA DE
REDES NEURONAIS

4.1. CARACTERIZAGAO DO PROBLEMA A SER ESTUDADO

Neste projeto propde-se a utilizacio de técnicas de simulaciio com auxilio de redes
neuronais artificiais com a finalidade de fornecer subsidios para se proceder um melhor
controle sobre o processo de tratamento de efluentes da unidade da Rhodiaco Ind. Quimicas

Ltda. de Paulinia.

Aguas do Reciclo de lodo
processo s » .
! reator reator reator ‘ e
1A ” 2A S 3A —¥ Clarificador '
A
Tanque |—» E
q ? purga Lagoa
| |
i » v
reator reator reator g Efluente
1B 2B 3B Clarificador final
B

Reciclo de lodo

Figura 33— Fluxograma simplificado da unidade de tratamento de efluentes

O sistema é composto basicamente de dois conjuntos de reatores de aeragdo que
funcionam paralelamente, e ainda os seus clarificadores. Sdo trés reatores em série, que
recebem também fluxos do efluente que vém do tanque reservatério e parte do lodo que
recicla. Os clarificadores separam o lodo, que retorna ao processo, do efluente liquido que
ird para uma lagoa de estabilizagdo antes de ser despejado no receptor. Para controlar a
idade do lodo, e manter a relac@o entre as vazdes de lodo e de efluente dentro de limites
operacionais estipulados, realiza-se a purga de sélidos retirando uma quantidade do efluente

do dltimo reator. Este passa por um espessador, sendo que a parte liquida segue para a
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lagoa e os solidos sdo levados a lugar apropriado de descarte. A Figura 34 mostra o

fluxograma simplificado do sistema.

Os dados disponiveis envolvem informagdes provenientes tanto do laboratério como
do Sistema Digital de Controle Distribuido (SDCD). Tem-se, disponiveis, os registros de
Junho a Novembro de 1998 e de Marco a Agosto de 1999. Lembrando que a idéia inicial
sempre foi utilizar os dados existentes para o estudo, procurou-se encontrar 0 melhor

resultado possivel com os dados colocados a nossa disposi¢do.

[ I

Aguas do | | Reciclo de lodo :
prOCGSSO P > 1 . 206A
r-1A r2A | |
| 203A 204A ‘T’ .
. | |
. ” o o t 206A ‘
S| | r8 28 38 - |
o~ 209 )}
203B 2048 2058 v
Efluente
final

Reciclo de lodo

Figura 34- Fluxograma simplificado da unidade de tratamento de efluentes, constando o

c6digo das amostras coletadas.

RNA - BACK-PROPAGATION

Dados sobre as Propriedades
variaveis de finais do
entrada do processo ou
processo e variaveis das
outras :> :> correntes de
condigdes : / saida do
operacionais. processo
Informagdes do (ncrmalmente
SDCD e do medidas com
laboratério atrasos)
Interna
Entradas Saidas

Figura 35 — Esquema simplificado de uma rede neuronal do tipo “back-propagation”, para o

caso estudado.
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4.2. OBJETIVOS DO ESTUDO REALIZADO

o Geral:

Indicar agbes para melhorar o processo na unidade de tratamento de efluentes,

aumentando o grau de controle sobre os despejos enviados ao receptor.
e Especificos:

Deseja-se iniciar a investigacdo sobre os fatores que influenciam a eficiéncia de
remocao da carga poluidora (medida pela concentragcdo de carbono organico total ou TOC)
dos efluentes da unidade industrial. Assim, considerando dados obtidos pelo SDCD

(sistema digital de controle distribuido) e do laboratério, pretende-se:

e obter, com auxilio da técnica de redes neuronais, um novo instrumento para a
investigacdo de melhores condicdes operacionais, visando a suficiente depuracdo da

carga poluidora.

® Gerar valores preditos para as varidveis de processo ndao mensuraveis on-/ine, no caso

os valores de TOC residual nos reatores e no descarte para o receptor.

e Implementar a técnica das redes neuronais dentro da Rhodiaco, com a finalidade de
fornecer subsidios para que os seus engenheiros de processo possam avaliar uma

possivel aplicagdao em outras unidades.

Observa-se que com o programa simulador criado serd possivel estudar diferentes
formas de atuar no processo frente a uma situagdo a ser enfrentada. Contudo, deve-se
respeitar rigorosamente os intervalos de validade para cada uma das varidveis, porque as

redes criadas ndo extrapolam valores de maneira confidvel.

4.3. TRATAMENTO INICIAL DOS DADOS

Com auxilio de tabelas e graficos, procurou-se definir melhor a relacao entre as
varidveis existentes no banco de dados. Um dos principais resultados desta fase foi
estabelecer um tempo de residéncia médio para relacionar os valores de entrada e saida da
unidade. Outra decisao importante foi optar por simular cada reator separadamente. Isto
devido as condig¢Oes encontradas no banco de dados. onde nao haveriam dados suficientes

para se tentar treinar uma rede Unica para a unidade.
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A partir de varias planilhas envolvendo os meses de Junho/98 a Agosto/98 foram

criados os arquivos necessdrios ao treinamento das redes neuronais. Cada més possuia

dados em planilhas distintas para as informagdes do SDCD e do laboratorio. Assim,

procurou-se unir todos os meses e planilhas destes em uma s6. Feito isto, foram eliminados

todos os dados onde faltava alguma das informagdes importantes do laboratério. Com este

grupo de dados criaram-se os arquivos respeitando as exigéncias do programa de

treinamento de redes. Os problemas encontrados com relacao a estrutura dos dados
existentes referem-se ao fato de que:

a) Os dados do laboratério sdo amostras simples e em hordrios impares. Ja os dados do
SDCD sdo valores médios por turno, onde os turnos terminam em horas pares. Admitiu-
se que o sistema estaria em regime estaciondrio a ponto de ndo haver grandes diferencas
durante este tempo.

b) A peniodicidade das amostras estd voltada para uma adequacao operacional. Assim, seria
0 correto ter as amostragens sincronizadas com os tempos de residéncia em cada
equipamento, considerando portanto a vazao.

¢) Algumas andlises sdo realizadas com uma periodicidade diferente das outras. Isto
provocou a eliminagdo de diversos dados, pois na falta de uma tnica varidvel o ponto

ndo pode ser utilizado.

As wvariaveis que inicialmente pretendia-se considerar na avaliagcio sao as

seguintes:

1) TOC do efluente de entrada em cada reator

2) Vazao do efluente na entrada de cada reator.

3 ) Concentracao de sélidos (MES) do lodo recirculado

4 ) Concentracao de sélidos (MES) observado em cada reator

5) Idade média do lodo utilizado.

6 ) Vazio de lodo que recircula.

7 ) Concentragao de oxigénio (% O-) dissolvido nos reatores.

8 ) pH de entrada e nos reatores.

9 ) TOC residual em cada reator e na saida da lagoa de polimento.

10 ) Vazao de purga do lodo.

11 ) Concentracdo de Manganés.
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De acordo com as condicdes impostas para operacao do sistema de tratamento de
efluentes, tais como as vazdes, TOC de entrada, taxa de reciclo do lodo, idade do lodo,
entre outras, haverd em conseqiiéncia, um determinado grau de eliminag¢do do TOC. As
avaliacOes sobre a condicao final do despejo que sao realizadas, atualmente, se baseiam em
diversas varidveis que fornecem indicios do andamento do processo, € na analise final do
despejo que vai ao receptor. Além do fato de que esta medida s6 € realizada no final da
operagdo, quando jd se passaram aproximadamente de 3 a 5 dias de quando o efluente
entrou na unidade, ndo se dispde de nenhum instrumento capaz de fornecer uma boa idéia
de como estabelecer condi¢Oes operacionais estabilizadas. Isto gera uma dificuldade para o
controle do processo, j4 que a sua principal varidvel de avaliagio demora muito a ser
verificada. O que se propoe €, através de redes neuronais devidamente treinadas, obter uma
predicdo do TOC residual imediatamente em funcdo das condigGes operacionais a serem
utilizadas no momento. Isto permitird um grau de atuag@o sobre o processo mais eficiente,

aumentando possivelmente a eficiéncia da unidade como um todo.

Neste intuito, ficou decidido criar um simulador para a unidade usando redes
neuronais treinadas para cada um dos reatores. Assim, existe uma rede especifica para o
primeiro reator, e outras duas para os outros. Isto se explica pelo fato de que se ter um
maior nimero de informagbes para o primeiro reator do que para os seguintes. Entao foi
considerado inicialmente o maior nimero possivel de varidveis relativas ao primeiro reator
de cada série. Surgiu entdo a questdo sobre a medida da concentragdo de oxigénio nos
reatores. Os medidores de oxigénio estiveram por um tempo desativados ou fornecendo
valores ndo confidveis. Se estes dados fossem eliminados, o ndmero restante de pontos
disponiveis para usar nos treinamentos seria muito reduzido. As redes foram treinadas
entdo sem esta varidvel. Existem diversas formas para abordar o problema da diferenciagao
entre os primeiros reatores das séries. Inicialmente optou-se por usar os dados da série B no
treinamento propriamente dito e os dados da série A no teste das redes treinadas, para

avaliar a caracteristica de generalizagdo delas.

Assim, para o primeiro reator das duas plantas preparou-se arquivos contendo

como variaveis de saida:
a) o TOC da amostra 203, no dia seguinte.

b) o pH dentro do reator no dia seguinte
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E como varidveis de entrada:
a) o pH da amostra 202
b) o TOC da amostra 202
¢) o pH da amostra 203, no tempo corrente.

d) o TOC da amostra 203, no tempo corrente. Note-se que na saida da rede o

TOC seria do dia seguinte.
e) aconcentracao de sélidos (MES) da amostra 203
f) aconcentracao de sélidos (MES) da amostra 206
g) a vazao de entrada de efluente no reator (FI-6302)
h) a vazao de entrada de lodo (G-6413)

i) avazao da corrente de purga de sélidos da unidade (FI-6303). O intuito de

incluir este dado € de indicar uma relacdo com a idade do lodo.

Nestas condig¢des e eliminando os pontos onde faltasse alguma destas varidveis o
banco de dados se reduziu para 58 pontos para a trancha B (treino) e 62 para a trancha A

(teste). Lembrando que nesta ocasifo o banco de dados incluia dados até outubro/98.

Para estudar o problema da predicio da concentracido de manganés foram
realizadas vdrias reunides com os engenheiros da industria, para se definir modificagoes na
periodicidade e propostas de criagao de andlises de laboratério que seriam necessérias. As
informagdes a disposi¢io ndo seriam suficientes para a predi¢io da varidvel, principalmente
porque so se fazia a andlise na saida do sistema. Apesar do esforco de formar um banco de
dados compativel para o estudo, o conjunto coletado de dados ainda era insuficiente para
acumular as informacges necessarias para treinar a rede. Como a andlise do manganés nao €
realizada continuamente, parando nos fins de semana e feriados, isto acaba por diminuir a

quantidade de dados quando se considera o tempo de reten¢@o hidraulica no sistema.

Com os dados fornecidos foram selecionados apenas 12 pontos que continham as
informac0es necessarias. O nimero de varidveis a serem utilizadas como as vazoes, o pH, a
concentracdo de solidos (MES), e as concentracdes de entrada e saida do manganés € maior
do que o nimero de pontos. Além disto. foi informado que nem todos os dados deveriam

ser usados porque havia sido feita uma modificacio no tratamento para reduzir a
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concentra¢ao no manganés. Com esta modificacdo, deveria ser treinada uma rede especifica
e assim, foi sugerido que se aguardasse a formacdo de um volume suficiente de dados,
seguindo o cronograma de andlises atual, ou ainda que se intensifique a quantidade de

amostragens e analises para 0 manganés.

4.4. TREINAMENTO DAS ESTRUTURAS DE REDES NEURONAIS PARA PREDICAO
DO TOC FINAL DA UNIDADE

A medida que os dados foram sendo fornecidos, as redes foram treinadas para
predizer o TOC. A esta altura do estudo, novos dados (meses) jd estavam disponiveis. Ao
tentar treinar novas redes com estes, a qualidade do ajuste caiu sensivelmente. Avaliando
melhor o conjunto de dados, identifica-se pelo comportamento do primeiro reator, que
ocorreram duas fases distintas na operagao do sistema de tratamento. Assim decidiu-se por
trabalhar estas fases independentemente. O 1" conjunto refere-se a dados colhidos entre
Junho/98 e Outubro/98; e o 2  conjunto refere-se a Novembro/98 e ainda ao periodo de
Marco/99 a Junho/99. Nos meses de Dezembro/98 a Fevereiro/99 a empresa realizou
modificacdes em seu sistema de armazenamento de dados, sendo que eles ndo foram

disponibilizados.

4.4.1. Primeiro conjunto de dados - JUN/98 a OUT/98:

Tratamento inicial dos dados. Basicamente o que se fez foi juntar os meses numa
tnica planilha, estabelecer a relacdo entrada/saida de acordo com o tempo de residéncia

médio do liquido e eliminar linhas onde faltavam dados.

Modelagem para cada reator. Percebe-se, pelas planilhas de dados, que existem
diferencas no nimero de dados disponiveis para cada reator. Os dois primeiros reatores
possuem mais dados do que o Gltimo. Assim para poder analisar melhor estes reatores, onde
se acredita que € onde grande parte do TOC € consumido, decidiu-se por manter a estrutura

de uma rede para cada reator.

Varidvel de saida: Deseja-se predizer o valor do TOC na saida de cada reator,
usando dados de entrada com 24 h de diferenca. Este € o tempo de retengdo hidraulica
médio na faixa de controle da vazdo de operacdo. Lembrando que a predicdo do pH do

reator, que até entdo era uma variavel de saida da rede, foi deixada para estudos futuros.
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Como os valores pouco variam e como o erro de leitura nestas condi¢des € critico, as redes
criadas geravam somatorias dos erros nas predi¢cdes muito elevadas. Ainda porque existe o

problema do arredondamento na primeira casa decimal que ndo € realizado pela rede.

Variaveis de entrada: Muitas combinacdes foram sugeridas e testadas, e
resolveu-se mostrar aqui os resultados que oferecem melhores condi¢cdes de avaliagdo.
Primeiro se tentou treinar a rede com dados de uma unica série e usar os dados da outra
somente para teste. Posteriormente, abandonou-se esta forma para treinar redes distintas
para cada série. Além disso, devido as diferencas existentes, e mesmo pelas diferencas na
periodicidade das anadlises, as varidveis de entrada variam de acordo com cada reator dentro
da mesma sé€rie. No item seguinte especificam-se as varidveis de entrada considerada em

cada um dos casos.

4.4.1.1. Treinando cada reator com dados de uma série e

usando a outra como fteste:

Como se tratam de duas séries (A e B) de reatores com dados de projeto idénticos,
poderia se esperar que o desempenho entre uma série e a outra fosse bastante similar.
Assim, espera-se que a rede captando as principais relagdes para o reator de uma das séries
possa predizer as condicOes da saida para o reator correspondente da outra série. Para cada

um dos reatores as varidveis de entrada consideradas sao:
- para o 1° Reator:

pH (202), TOC (202), pH e TOC (203, inicial), MES (203 e 206), vazao de entrada
de liquido no 1° reator da série, vazdo de purga, vazdo de entrada de lodo no 1° reator da
trancha. A série B constitui o conjunto de treino e a série A o conjunto de teste, para todos

os reatores. O banco de dados se reduziu para 58 pontos para a série B e 62 para a série A.
- para o 2° Reator:

pH (202), TOC (202), pH (203), TOC (203), pH e TOC (204, inicial), MES (203,
204, 206), vazdes de entrada de liquido no 1° e 2° reatores da série, vazao de purga, vazoes
de entrada de lodo no 1° e 2° reatores da série. O banco de dados se reduziu para 59 pontos

para a série B e 61 para a série A.
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- para o 3° Reator:

pH (202), TOC (202), pH (204), TOC (204), vazdes de entrada de liquido nos
reatores da série, vazdo de purga, vazdes de entrada de lodo nos reatores da série. O banco

de dados se reduziu para 71 pontos para a série B e 72 para a série A.
- para a Lagoa:

Vazdes de saida do ultimo reator de cada série, TOC (205A e 205B). kg de TOC/h
correspondente (descarga), Vazdo total no espessador. O banco de dados se reduziu para 12

pontos para o conjunto de treino e 6 para o conjunto de teste.

O tempo de residéncia, utilizado para relacionar as entradas com as saidas do

processo, foi de um dia.

[nfelizmente, algumas varidveis consideradas importantes nio puderam ser usadas.
No caso da concentra¢do de oxigénio, preferiu-se por nio usd-la devido aos problemas no
medidor. As concentragoes de N e P também foram desconsideradas porque acreditava-se
que o sistema de controle sobre sua alimentagdo poderia levar perturbacGes ao sistema. A
idade do lodo ndo foi calculada diretamente, mas a vazao de purga foi sempre utilizada para

representar indiretamente a influéncia desta condi¢do de operacio.
Resultados:

Os resultados alcangados utilizando estas varidveis podem ser visualizados na
Tabela 18. Note-se que os resultados obtidos para o pH também constam. Em vista da
dificuldade em obter uma boa predi¢do para esta varidvel com o conjunto de informagdes
disponiveis, a predi¢do do pH foi colocada em segundo plano. Na tabela estdo mostrados os
valores dos erros RMS para o conjunto de treino e de teste, e os indices de correlagido
correspondentes. O valor indicado como final refere-se ao encontrado quando a rede foi
treinada até que o erro de treino fosse muito pequeno. Jd o valor indicado como melhor se

refere ao ponto de menor erro no conjunto de teste.

Para observar melhor o ajuste destas redes pode-se observar os graficos das

Figuras 36 a 42, os quais relacionam o valor predito com o desejado.
2 q



94

Tabela 18 — Resultados obtidos com dados de Jun/98 a Out/98, para as varidveis pH e TOC.

Para o primeiro reator 0 TOC € o da amostra 203, para o segundo o da amostra 204, para o

terceiro o0 da amostra 203, e o da lagoa € o TOC da amostra 209.

TOC desejado

Varidvel RMS RMS | Indice de correlagdo | Indice de correlagio
Final/Melhor conj. de Conj. de conj. de treino conj. de teste
treino teste
TOC - Final 0.0001 0.0506 | 1.0000 0.9433
TOC — melhor 0.0353 0.0327 | 0.9630 0.9698
PH-Final | 00001 | 02147 | 1.0000 0.2094
PH - melhor | ' 0.1427 0.1022 0.0091 0.0111
. [ . ’ —
REATOR2 0.0157 0.0371 | 0.9926 0.9281
REATOR3 0.0347 : 0.0355 09412 0.8624
LAGOA 0.0664 0.0321 0.9394 0.9552
1200 e conj. de treino [ T 17 7
= conj.deteste |-t /,: it :
1000 4 | Y=X e o
- e
B0O =} : _‘."‘-,’ /f ey :'..,/.
o Lol AT L o
= : ./_/,,;’ o e
g 600 — . f' ."’,/"I, - _’/ o "."I.’,,ft.
O ! A ,r. _,-./.‘
o) VLS4 P
= 400 - y .. i ';,
1 u S
200 - .._’, ._”,.f_ﬁ’ Bl el
Y
0+ ' T T T T T
0 200 400 600 800 1000 1200

Figura 36 - REATOR | - Valor predito do TOC (em mg/l) da amostra 203 em relagdo ao

valor encontrado.
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Figura 37 - REATOR 1 - Valor predito do TOC da amostra 203 em relagdo ao valor

encontrado. Escala ampliada

para valores inferiores a 400 mg/1.
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Figura 38 - REATOR 2 - Valor predito do TOC (em mg/l) da amostra 204 em relagdo ao

valor encontrado.
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Figura 39 - REATOR 2 - Valor predito do TOC da amostra 204 em relagdo ao valor

encontrado. Escala ampliada para valores inferiores a 400 mg/I.
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Figura 40- REATOR 3 - Valor predito do TOC (em mg/l) da amostra 205 em relagao ao

valor encontrado.
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Figura 41 - REATOR 3 - Valor predito do TOC da amostra 205 em relagédo ao valor

encontrado. Escala ampliada para valores inferiores a 400 mg/l.
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Figura 42 - LAGOA — Valor predito do TOC (em mg/l) da amostra 209 em relacdo ao valor

encontrado.



4.4.1.2.

Os reatores da série B foram construidos de forma a duplicar os reatores da série
A. Mesmo assim existem algumas diferengas entre eles, e investigou-se qual seria o

resultado se o treinamento fosse feito para os reatores em separado. A seguir 0s erros, os

indices de correlagdo e os graficos correspondentes sdo apresentados.

REATOR 1 - Série A:
RMS rremo) RMSresre) R(rreino) Rreste) |
0.0329 0.0377 0.9802 0.8774
1200 : -
i il F
1| ® conj. de treino bt~ -
i il // .
10004{ ® conj. de teste B e
. Y=X /-"‘ :,'I ’./’, e ]
E—1-) WE W v
800 - # i T
P | 10% L Vel
% g "f r./ ."/ i
E 600 - ..//. Pl ’,/"
o ’,.--r g% -"’A
O i ‘ /‘7/ "f "/,/
o | 2
= 400 by T T
H . ¥ 5] -
s ; : ’__.'
R
200 < - ....'.‘./’*J' P
s
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Figura 43 - REATOR 1A - Valor predito do TOC (em mg/l) da amostra 203A em relagdo

ao valor encontrado.

Treinando para cada reator individualmente:

TOC desejado

1200
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Figura 44 - REATOR 1A - Valor predito do TOC da amostra 203A em relagdo ao valor

encontrado. Valores inferiores a 400 mg/l.
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Figura 45 - REATOR 1A - Valor predito do TOC (em mg/l) da amostra 203A em relagdo

ao valor encontrado. Treinada até obter erro de treino muito pequeno.
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Demonstrando o que acontece ao se deixar a rede treinar indefinidamente,
observa-se no grafico da Figura 45 que os erros para o conjunto de treino estio muito
proximos de zero, enquanto que os erros do conjunto de teste aumentaram
consideravelmente. Assim, diz-se que a rede da Figura 43 tem melhores caracteristicas para
a generalizagdo do que a rede da Figura 45. Foi por esta razdo que se optou pela rede a qual

apresenta um erro RMS minimo para o conjunto de teste como a rede a ser utilizada no

simulador.

REATOR I - Série B:

RMSremvo) | RMS reste R(rreino) Rireste)
| 0.0254 0.0524 0.9611 _ 0.9459
1200 _ —
{ ® conjdetreino |+ - L 7
10004| ® conj. de teste _ s A

TOC predito

T

T Y T T
BOO 1000 1200

0 200 400 600
TOC desejado

Figura 46 - REATOR 1B - Valor predito do TOC (em mg/l) da amostra 203B em relagio

ao valor encontrado.
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Figura 47 - REATOR 1B - Valor predito do TOC da amostra 203B em relagdo ao valor

encontrado. Valores inferiores a 400 mg/l.

Como tentativa de melhorar a predi¢@o treinou-se a rede introduzindo também

como varidvel de entrada a carga do reator em termos de kg/h de TOC. Os resultados em

relagdo ao primeiro reator estdo demonstrados nas Figuras 48 a 50.

REATOR 1 — Série A - COM AS CARGAS COMO ENTRADAS

RMS 1remno)

RMS reste) Rirreino)

R(TES TE)

0.0332

0.0415 0.9799

0.9801
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Figura 48 - REATOR 1A - Valor predito do TOC (em mg/l) da amostra 203A em relagdo

ao valor encontrado. Utiliza-se como varidvel de entrada a carga do reator.
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Figura 49 - REATOR 1A - Valor predito do TOC da amostra 203A contra o valor observa-

do. Utiliza-se como varidvel de entrada a carga do reator. Valores inferiores a 400 mg/l.



103

O grifico da Figura 50 mostra a vazao calculada de saida de em kg/h de TOC para

o primeiro reator. O periodo ainda corresponde ao da primeira fase dos dados. Dentro deste
periodo se observa que o sistema trabalhou em dois patamares distintos. O primeiro onde a
descarga de TOC gira em torno de 35 kg/h de TOC; e o segundo onde a descarga gira em
torno de 13 kg/h de TOC. No final do grafico ainda observa-se o inicio de um terceiro
periodo com descargas abaixo de 10 kg/h. Posteriormente observou-se que a unidade
passou a operar dentro desta ultima faixa de valores, e por isso o estudo foi realizado em
separado. O conjunto de dados total foi dividido neste ponto, treinando-se redes em

separado para cada periodo.

Descarga do Primeiro Reator

-=- Descarga T=1

« PREDITA

kg/h de TOC

) P | - 2] o w [{e] (3p] (=] P~ hoy m o Y] 5] [{e] [32] (=] I~
- N @ S ¥ I & ~N K~ © O 0 r©r - & O ¥ %
Dia

Figura 50 — Acompanhamento da vazao de TOC em kg/h ao longo dos dias do periodo

entre jun/98 e out/98.

Conclusoes parciais:

1. Trabalhar com as variaveis de saida (TOC, pH) em redes separadas. A
predicao do pH apresentou problemas, pois a faixa € muito estreita e a falta de
arredondamento para a primeira casa decimal gera erros elevados. A predigédo

do pH foi abandonada at€ que se evidencie a sua necessidade.
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3

Otimizar o niimero de neurénios da camada intermedidria.
3. Avaliar a inclusio de novas varidveis, principalmente a carga da unidade.

4. Treinar isoladamente os reatores de cada série.

5. Eliminar dados inconsistentes. Para isto deve-se estabelecer alguns critérios
que possam detectar quais os pontos em que houve algum problema na planta,

provocando por exemplo flutuagdes muito grandes.

4.4.2. Segundo conjunto de dados - NOV/98 + MAR/99 a JUN/99:

Tratamento inicial dos dados. Identificadas algumas possiveis melhorias
possiveis, avaliou-se nesta fase do trabalho a utilizacdo de algumas idéias que haviam
surgido na fase anterior. Devido a dois problemas principais intrinsecos na simulacdo de

unidades industriais:

a) Estabilidade do sistema ( a simula¢do dinimica exige uma maior complexidade

na rede e uma freqiiéncia de coleta de dados mais adequada).

b) Erros de amostragem, andlise, leitura e digitacdo; deve haver uma selecdo dos
dados coletados para que ndo se introduza no treinamento esses ruidos para a

rede.

Assim, procurou-se elaborar um critério para eliminar pontos inconsistentes para o
treinamento das redes e utilizar todas as varidveis possiveis e as combinagdes que possam
relacionar uma nova informacao. Cita-se como exemplo, a idade do lodo que € fun¢do de

outras varidveis que ji constavam no modelo. As varidveis estudadas foram as seguintes:
Amostra 202 - TOC
Amostra 203 — pH, TOC, Nitrogénio, Fosforo, MES
Amostra 206 - MES
Vazio de liquido e de lodo no 1 reator
Oxigénio dissolvido
TOC médio (202)

Carga (2021 e 202média, 203 t=0)
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Idade do Lodo (trancha e reator)
Kmesx , Kmesy , Ksubx, Ksuby

Estes ultimos pardmetros referem-se aos termos das retas ao colocar em gréfico a

cinética simplificada para o lodo:

2
A POy |1 000 gl L[ 2000, WOVGOE B ()
At v JX v X\ v V At

@

e para o substrato:

[%2498“24(9@3)8_%]] =§H+i {509
X\ ¥V V At K{S) K

Estas equagbes derivam da equacdo 27 e 28, que estdo na pag. 34. Os pardmetros

mencionados sdo portanto:

Ko =S5+ 222 L0 ()
Koy s = % i 24330 N 24(9; 0)S % j 53
K., _[ 1 (240s, _240+0,)S _as )| 51

WS 7 Z Ar )|
Kyes x = (%] (36)

Os resultados alcangcados ao se considerar estas condi¢bes nao correspondeu as
expectativas. Analisando o problema percebeu-se, principalmente, que quanto mais
varidveis procurava-se incluir menor se tornava o conjunto de dados. Contudo, mesmo com
estas dificuldades, resolveu-se utilizar estes procedimentos para uma analise primadria das
varidveis mais importantes, procurando entdo eliminar as que tivessem menor influéncia.

Neste caso foram eliminadas da relacao inicialmente proposta:
Amostra 203 — Nitrogénio. MES
Amostra 206 — MES

Vazio de lodo no 1° reator
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Carga (202 média)

Idade do Lodo (trancha e reator)
Kmesx , Kmesy , Ksuby.

Outro avanco alcangado com estes estudos foi a obtencdo de critérios para eliminar
os pontos de maior flutuagdo. Esses critérios foram sugeridos ao se analisar os grificos dos
parametros da cinética resumida em comparagdo com a série temporal de cada uma das
varidveis importantes. Mesmo de forma subjetiva, escolhiam-se os pontos que aparentavam
nao pertencer ao conjunto dos outros pontos. Avaliava-se entdo as outras varidveis e sempre

se encontrava alguma que sugeria a anomalia.

Avaliagdo dos resultados: Trabalhando com 29 pontos totais, usando 15 destes
para o treinamento, o resultado nao foi aceitavel, onde o erro RMS ficou acima de 0.1 e o
indice de correlag@o abaixo de 0.7. Treinou-se a rede com os 29 pontos, sem conjunto de
teste portanto. A tentativa seria de com isso poder eliminar varidveis menos importantes e
com isso o nimero de pontos poderia ser maior para poder se treinar as redes com as
variaveis restantes. Os resultados alcancados utilizando-se os 29 pontos podem ser
avaliados nos grificos seguintes. Na Figura 51 mostra-se o ajuste para o conjunto de dados
que foi1 utilizado no treinamento e o grafico da Figura 52 avalia a predi¢ao justamente para
aqueles dados que haviam sido eliminados pelos critérios mencionados acima, tais dados
foram reunidos em um conjunto denominado de avaliagdo. Como, neste caso, ndo se
utilizou um conjunto de teste para controlar o treinamento haveria uma divida sobre a
generalidade da rede. Contudo, mesmo utilizando o conjunto de avaliacao para testar a
rede, o resultado alcancado foi bastante aceitdvel para o propésito deste estudo. Acredita-se
que se a rede forneceu uma predi¢@o razodvel para estes pontos porque com O aumento no
numero de dados ela pode ter se tornado mais genérica do que a anterior com menos pontos

para treinar.
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Com as redes treinadas, procedeu-se uma avalia¢do da influéncia de cada varidvel.
Eliminando-se as varidveis de menor influéncia e retreinando a rede houve uma degradagio
considerdvel nos resultados. Muitos pontos ainda continuavam dentro de uma faixa de erro
razodvel. Contudo, concluiu-se que estas redes ndo poderiam ser usadas desta forma.
Talvez o resultado pudesse ser melhor ac aumentar-se ainda mais o nimero de pontos. Para
resolver este problema poderia ser feito uma eliminagdo ainda mais drdstica nas variaveis a
utilizar, de forma a aumentar o nimero de dados. Desta forma resolveu-se utilizar a mesma
configuracdo de varidveis da primeira fase deste trabalho. Com isto o nimero de dados foi

satisfatorio e os resultados também.
Conclusdes parciais:

) Existe uma necessidade de aumentar o nimero de dados. Considerou-se que
adicionar os pontos da primeira fase ndo iria resolver o problema pois a diferenga no
desempenho da estagdo é muito grande e a tendéncia € que a situagdo atual perdure,

inviabilizando o uso daqueles dados.

2) Foram estabelecidos alguns critérios para eliminar os pontos inconsistentes, ligados
a possiveis problemas de instabilidade ou algum problema de amostragem, por

exemplo. Os mais importantes sdo os seguintes:
ATOC202 >400 (mg/l)/dia  (média 1900)
ATOC203 >20 (mg/l)/dia  (média 40)
ITOC202i - TOC202médio 1>200 (mg/l)/dia
ACarga202 >3 (kg/dia)/dia  (média 3)
AMES?203 >800 (mg/l)/dia  (média 3500)

Aldade Lodo >100% / dia

4.4.3. Conjunto diferenciado de dados

Trata-se do 2° conjunto - Novembro/98 e Marco/99 a Junho/99, adicionando os
dados de baixo TOC de saida do primeiro reator do conjunto anterior; e ainda usando como

varidveis de entrada as mesmas usadas para o 1” conjunto.
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Pretendendo melhorar o grau de predi¢do, decidiu-se por treinar as redes para o 2°
conjunto da mesma maneira como se tinha feito para o 1° conjunto, utilizando as mesmas
varidveis de entrada. As Figuras 58 a 64 mostram a relagdo entre o resultado predito e o
observado. Observa-se, também pela Tabela 19, que de uma maneira geral, os indices
alcancados com estes dados sdo préximos aos registrados no treinamento do 1° conjunto.
Nos casos onde houve um resultado pior comparado com os anteriores ¢ possivel encontrar
as razoes que explicam a maior dificuldade encontrada. Como € o caso do segundo reator
da série A. Analisando os dados, percebe-se que a vazdo de purga nesse periodo esteve bem
acima dos valores anteriores. Nos casos onde os indices de correlagdo foram inferiores aos
observados anteriormente percebe-se que isto € devido a um menor nimero de
informacdes, ocorrendo casos com poucas varidveis ou com poucos pontos experimentais,
como € o caso das redes do terceiro reator e da lagoa, respectivamente. Mesmo assim, a
predicdo global ndo € prejudicada porque grande parte da carga poluidora € eliminada

principalmente nos dois primeiros reatores.

Tabela 19— Resultados obtidos no treinamento da rede para predizer o TOC (em mg/l) do

sistema de tratamento de efluentes.

Rede Erro RMS Erro RMS [ndice de [ndice de
Equipamento conjunto de conjunto de correlagdo do conj. | correlagdo do conj.
treino teste de treino de teste

REATOR | A 0.0155 0.0265 0.9928 0.9779
REATOR 2 A | 0.0445 ‘ - 0.0463 e 0.970§ 0.9615 _
REA_T OR3 A F 0.0244 0.0307 0.9825 0.9724 -
REATOR | B . 0.0187 0.0229 09879 09807
EIQII_EATOR 2B 0.0285 . 0.0339 - 0.9825 Il 0.9699
_REATOR 3B 0.0309 ‘ 0.0311 0.9769 09812

LAGOA - 0.0396 ‘ 0.0401 | 0.9730 | 0.9684
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4.5, [ESTUDO DE CASO COM AS REDES TREINADAS

Um dos aspectos que se desejava conhecer seria o impacto sobre o TOC residual
por uma alteracao de pH na entrada do primeiro reator. Através de uma aplicagdo simples
da rede treinada pode-se obter um resultado que indica a influéncia na concentragao final
do substrato, como se observa na Figura 65. Com a rede neuronal obteve-se os valores
preditos da concentracao de TOC variando-se o pH dentro da faixa utilizada para o

treinamento e utilizando-se dos valores médios para as outras variaveis.

20] | _* Influéncia do pH | .

4 5 6 7 8 9 10
pH na entrada do reator

Figura 65— Influéncia do pH no TOC residual do reator 1A predito pela rede

Contudo, uma decis@o sobre o valor ideal do pH na entrada deve considerar, além
de diversas faixas de trabalho para as outras varidveis, também a sua influéncia sobre o
lodo. Saliente-se que o que se esta verificando € que a rede interpreta que na maioria das
vezes que o pH de entrada foi baixo os valores de TOC na saida foram menores. Esperava-
se que em algum ponto houvesse um valor minimo para o TOC, pois se sabe que valores
baixos do pH ndo sdo desejaveis. O que poderia prever melhor este efeito seria uma andlise

sobre a eficiéncia do lodo apds exposicdo continua em pH baixo.

4.6. ELABORAGAO DO PROGRAMA PARA PREDICAO DO TOC

A fim de propiciar a utilizacdo das redes treinadas foi criado um programa para
predizer os valores do TOC da amostra 209. O nome escolhido para ele for SIMNEURAL.

Na versao atual, o programa faz basicamente:

1) Leitura de dados através de arquivo.
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2) Entrada dos dados através do teclado utilizando didlogos proprios. A
estrutura utilizada prevé que os dados devem ser introduzidos, de acordo
com a necessidade, para um mesmo reator em diversos dias. Observe-se pela
Figura 68, por exemplo, que no cabecalho estd a designacdo de qual
equipamento se refere (série, reator ou lagoa), e ainda o dia a que se refere,

no campo especifico.

Admite-se que o usudario, na maioria das vezes, ird querer uma previsao a partir
dos dados de hoje, por exemplo. Assim, designou-se como “data atual” o dia a partir do
qual se tem os dados. No didlogo sempre se refere a “data atual™ pela abreviacdao D.A. Por
exemplo, se a data atual seria hoje, quando se tem D.A.+1 estd se referindo ao dia de
amanha e assim por diante. Para facilitar a introdu¢do do dado correto, optou-se por utilizar

o nome da varidavel como foi apresentado nas planilhas com os dados.

Para verificar os valores que constam na memoéria deve-se utilizar os mesmos
didlogos da entrada de dados, pois quando ele € mostrado ja vem com os valores atuais das
variaveis. Quando a varidvel € predita aparece entdao o valor predito. Esta € uma das formas

de se ver todos os valores utilizados e calculados. A outra forma seria a seguinte.

3) Gravacgdo dos dados em arquivo para registro ou estudos repetidos com 0s
mesmos. E possivel portanto introduzir os dados pelos didlogos e gravi-los
no formato apropriado para posterior leitura. O nome do arquivo criado
neste caso € de “TEMPOR.DAT”. Assim, ao sair do programa ele pode ser
renomeado e ser utilizado como arquivo de entrada de dados. O outro

arquivo que € criado chama-se “RESULTS.TXT™.

Ele contém resumidamente todos os valores que podem ser preditos no programa,

ou seja, na ordem:

TOC203A(1), TOC203B(1). TOC204A(1), TOC204A(2), TOC204B(1),
TOC204B(2), TOC205A(1), TOC205A(2). TOC205A(3). TOC205B(1), TOC205B(2),
TOC205B(3), TOC209(1), TOC209(2), TOC209(3), TOC209(4).

Os valores entre parénteses correspondem ao dia de referéncia, comegando pela

D.A: com o valor 1.

4) Comandos para a predi¢cao do TOC da amostra 209, (aquela retirada antes de

ir para o receptor) desde DA+1 ate DA+4. Neste caso, se os dados ainda nao



117

foram introduzidos, ou se foram introduzidos através do arquivo o programa
reconhece esta situagao e vai mostrando os didlogos necessarios a predig@o
pedida para que se introduzam os dados, ou se faca a conferéncia dos valores
(caso da leitura do arquivo). Ao usar uma vez este didlogo o programa
reconhece quando todos os dados foram digitados e poderd executar as
rotinas das redes neuronais para a predi¢io. O mesmo didlogo nao é
automaticamente chamado mais de uma vez. Se for necessario mudar algum
dado que jd tenha sido introduzido deve-se chamar o didlogo correspondente
pela opcdao “Entrada de Dados” do menu, e depois executar o preditor.
Quando se executa o preditor apds a conferéncia individual de todos os
didlogos da op¢ao do menu “Entrada de Dados”, observe-se que ele mostra

imediatamente o resultado predito.

Outro aspecto muito importante na obtencao de resultados confidveis € obedecer

aos limites das varidveis utilizadas no treinamento. Os limites empregados no treinamento

estao mostrados nas Tabelas 20 a 26.

Tabela 20 — Limites e média dos valores utilizados no treinamento das redes, para o

reator 1-A.

Varidvel Maximo Minimao Meédia
PH-202 9.7000 4.2000 6.2129
TOC-202 3651.0000 1256.0000 2095.6453
PH-203a 8.8000 7.7000 8.2048
TOC-203a(TO) | 237.0000 19.0000 57.7903
MES-203a 6600.0000 2780.0000 4934.9194
MES-206a 12980.0000 4555.0000 9017.1611
FI1-6302 46.4530 21.9270 38.5270
G-6413a 46.7740 5.7800 33.0051
FI1-6303 45.0090 10.9670 25.6940
TOC-203a 168.0000 22.0000 53.1129




Tabela 21 — Limites e média dos valores utilizados no treinamento das redes, para o

reator 1-B.

Tabela 22 — Limites e média dos valores utilizados no treinamento das redes, para o

reator 2-A.

Varidvel Maiximao Minima Meédia

PH-202 9.7000 4.2000 6.2328

TOC-202 3651.0000 1256.0000 2098.868
PH-203b 8.7000 7.8000 8.2607

TOC-203b(T0O) | 105.0000 19.0000 46.2459
MES-203b 7590.0000 2650.0000 4351.393
MES-206b 12270.0000 3940.0000 7829.672
FI-6302 45.5800 9.3980 20.8969
G-6413b 25.0000 4.7007 10.1749
FI-6303 39.3500 4.7969 14.7316
TOC-203b 121.0000 16.0000 47.6557

Varijvel Miximo Minimo Média

PH-202 9.7000 4.2000 6.2129
TOC-202a 3651.0000 1256.0000 2095.645
PH-203a 8.8000 7.7000 8.2048

TOC-203a 237.0000 19.0000 57.7903
MES-203a 6600.0000 2780.0000 14934919
PH-204a 8.9000 7.9000 8.3323

TOC-204a(TO) 86.0000 20.0000 43.9355
MES-204a 6970.0000 2140.0000 4854.241
MES-206a 12980.0000 4555.0000 |9017.161
FI-6302 46.4530 21.9270 38.5270
FI-6305 19.9050 9.3911 16.6153
G-6413a 46.7740 5.7800 33.0051
FI-6303 45.0090 10.9670 25.6940
FI-6304 25.0120 4.7016 11.4593
TOC-204a 74.0000 20.0000 43.5968
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Tabela 23 — Limites e média dos valores utilizados no treinamento das redes, para o

reator 2-B.

Tabela 24 — Limites e média dos valores utilizados no treinamento das redes, para o

reator 3-A.

Varidvel Miaiximo Minimo Média
PH-202 9.7000 4.2000 6.2328
TOC-202b 3651.0000 1256.0000 2098.868
PH-203b 8.7000 7.8000 8.2607
TOC-203b 105.0000 19.0000 46.2459
MES-203b 7590.0000 2650.0000 4351.393
PH-204b 8.7000 7.6000 8.3311
TOC-204b(T0O) 73.0000 18.0000 42.1311
MES-204b 6090.0000 2645.0000 4273.934
MES-206b 12270.0000 3940.0000 7829.672
FI-6307 45.5800 9.3980 20.8969
FI-6308 19.5400 0.0102 3.3308
G-6413b 25.0000 4.7007 10.1749
FI-6310 39.3500 4.7969 14.7316
FI-6311 16.8700 4.6846 10.5020
TOC-204b 91.0000 15.0000 443443

Varidvel Maiximo Minimo Media
PH-202 9.7000 4.8000 6.3364
TOC-202a 3090.0000 1090.0000 2110.890
PH-204a 8.8000 8.0000 8.3455
TOC-204a 74.0000 5.0000 48.0727
FI-6302 47.2540 22.7870 37.7998
FI-6305 20.2120 9.7482 16.2305
FI-6306 3.0103 0.0194 0.1384
G-6413a 47.1510 0.0400 28.1575
FI-6303 38.9600 11.3860 227155
FI-6304 16.7000 4.8807 9.7575
TOC-204a 96.0000 27.0000 49.1273




Tabela 25 — Limites e média dos valores utilizados no treinamento das redes, para o
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reator 3-B.
Varidvel Maximao Minimo Média
PH-202 9.7000 4.8000 6.3364
TOC-202b 3090.0000 1090.0000  {2110.890
PH-204b 8.7000 8.0000 8.3564
TOC-204b 91.0000 24.0000 49.5091
FI-6307 49.0100 9.7607 24.2524
FI-6308 21.0000 0.0129 5.8556
FI-6309 23.1920 0.0100 12.3518
G-6413b 11.5300 0.0400 8.2643
FI-6310 39.3800 8.8085 17.8793
FI-6311 16.8600 7.4283 10.8533
TOC-205b 79.0000 23.0000 48.0727

Tabela 26 — Limites e média dos valores utilizados no treinamento das redes, para a lagoa.

Varidvel Miximo Minimo Média
vzd6311 53.6400 4.2817 35.0519
toc205a 64.0000 33.0000 447000
Cargaa 2291.2600 |[274.0315 1445.492
vzd6314 57.3300 22.4199 41.6627
toc205b 65.0000 30.0000 45.9000
Cargab 2964.0000 |1098.5764 1880.314
vzesp 51.4607 11.5700 30.2103
toc209 106.0000 33.0000 59.8000
tocdl 106.0000 40.0000 61.2000

Na Tabela 26 as varidveis de entrada para a rede neuronal que representa a lagoa

ao final do tratamento sao: a vazao de saida do reator 3A (vzd6311), o TOC do reator 3A

(toc205A), a carga de TOC correspondente a série A, a vazdao de saida do reator 3B

(vzd6314), o TOC do reator 3B (toc205B), a carga de TOC correspondente a série B, a

vazio do espessador (vzesp) e 0 TOC da amostra 209 um dia antes da previsao (toc209). A

varidvel de saida desta rede € o TOC da amostra 209 previsto (tocdl). Apresentam-se nas

Figuras 66 a 75, as telas do programa para que se possa entender melhor alguns detalhes de

como opera o programa criado:
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Figura 66 — O Menu principal e as opgoes de entrada de dados
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Figura 67 — As opg¢Oes para a predicdo e saida de resultados



Figura 69 - Entrada de dados para o reator 1B referente ao dia 0.
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Figura 70 - Entrada de dados para o reator 2A referente ao dia 0. Para a entradado dia | a

tela de didlogo € a mesma, mudando somente 0 campo correspondente.
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Figura 71 - Entrada de dados para o reator 2B referente ao dia 0. Para aentradado dia | a

tela de didlogo ¢ a mesma, mudando somente o campo correspondente.



Figura 72 - Entrada de dados para o reator 3A referente ao dia 0. Para a entrada dos dias 1 e

2 a tela de didlogo € a mesma, mudando somente o campo correspondente.
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Figura 73 - Entrada de dados para o reator 3B referente ao dia 0. Para a entrada dos dias 1 e

2 a tela de didlogo é a mesma, mudando somente o campo correspondente.

Figura 74 - Entrada de dados para a lagoa referente ao dia 0. Para a entrada dos dias 1,2 e 3

a tela de didlogo € a mesma, mudando somente o campo correspondente.
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Figura 75 - Resultado para a predigdo de quatro dias. As predigdes para 1, 2 e 3 dias geram
janela idéntica.

Para testar o programa, selecionou-se do banco de dados os conjuntos que
continham um nimero minimo de informagdes. Assim foram criados 11 arquivos contendo
os casos pnde ndo faltavam as principais informacdes. Esses arquivos estdo no formato
préprio para serem lidos pelo SIMNEURAL. Em diversos destes casos ainda faltava algum
tipo de dado, contudo decidiu-se por estimar os valores que faltam. De fato, somente em
um destes casos € que se tem todas as informagdes necessdrias ao programa, o referente ao
dia 161. Os dados referentes aos dias 402 e 416 sdo de certa forma muito importantes, ji
gue sdo dados ndo utilizados anteriormente no treinamento ou no teste das redes. Na
maioria dos casos faltavam dados a respeito do TOC da amostra 205 ou da 209 no dia da
D.A., ou ainda da concentragdo de sélidos (MES) de algum dos reatores. Os resultados
encontrados para os 11 casos, para o TOC da amostra 209 com um intervalo de 4 dias

contam da Tabela 27.

4.6.1. Conclusdes Finais sobre o Estudo na Unidade de

Tratamento de Efluentes

Neste trabalho demonstra-se a capacidade que uma rede treinada com os devidos
cuidados pode oferecer para simular uma unidade através de dados reais coletados.
Considera-se que o grau de predicio dos valores pelas redes treinadas satisfaz aos
propositos deste trabalho, e estas redes sdo instrumentos que permitem uma andlise de
situagdes que podem ocorrer na realidade. Podem ainda serem usadas para o treinamento de
operadores, aumentar o grau de conhecimento sobre o processo, ou indicar agdes para a

otimiza¢ao da planta.



127

Tabela 27 — Valores medidos e preditos pela rede neuronal para o TOC da amostra 209 com

4 dias de antecedéncia.

Ponto/ Valor Valor
dia: predito: esperado:
159 92,09 84,00
160 81,60 106,00
161 77,23 79,00
164 1177 60,00
166 71,98 55,00
167 79,21 77,00
174 67,06 44.00
307 57,80 40,00
335 55,14 42,00
402 63,35 68,00
416 62,74 79,00

Contudo. analisando o que ocorreu nos dois periodos estudados, para aumentar o

grau de confianca na predigdo ¢é recomenddvel se fazer o treinamento das redes

periodicamente, ou quando se perceber que as condicdes na operacdo revelam padroes

novos a serem considerados.

Cabe ressaltar ainda as principais dificuldades enfrentadas que acabaram por

influir sobre muitas das decisoes sobre a abordagem do problema foram:

a)  Os dados do laboratdrio sdo amostras simples e em hordrios impares. Ja os

dados do SDCD sdo valores médios por turno, onde os tumos terminam em horas

pares. Admitiu-se que o sistema estaria em regime estaciondrio a ponto de ndo

haver grandes diferencas durante este tempo.

UN(CAMP
SECAO CIRCULANT-
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b) A periodicidade das amostras estd voltada para uma adequagdo operacional.
Assim, seria o correto ter as amostragens sincronizadas com os tempos de
residéncia em cada equipamento, considerando portanto a vazao.

c) Algumas andlises sdo realizadas com uma periodicidade diferente das outras. Isto
provocou a eliminagao de diversos dados, pois na falta de uma tnica varidvel o
ponto nao pode ser utilizado.

d) Definir quando as variagdes que ocorrem ndo influem no resultado esperado.

e) Tratamento dos dados pelo excell. Tarefas repetidas e sujeitas a erros. Conferéncia

freqliente.

A principal sugestao seria de que as medidas de laboratdrio, tanto para a unidade
de tratamento de efluentes como para qualquer outra, deveriam ser planejadas nao somente
observado o carater do controle operacional, mas também poderia existir uma relagcao causa
e efeito entre os dados que fossem coletados. Isto seria muito itil na aplicacao futura de
estudos no género deste, bem como da implantacio de sistemas inteligentes mais

complexos de controle.
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CAPITULO 5. DISCUSSAD  GERAL DOS  RESULTADOS,
CONCLUSOES E SUGESTOES

8.1, [Duscussio GeEral DOS RESULTADOS

Para avaliar a utilizac8o de redes neuronais a processos da engenharia guimica se
procurcy fazer parcerias com indistrias gue tivessem um interssse pelo assunto e que

oferecessern condigOes para a realizago do mesmo.

Retomando o histérico das atividades desenvolvidas, na £poca da escolba do tema
de tese, alguns contatos 32 haviam sido feitos com a Ripasa SA, que estava interessada na
poiencialidade do uso de redes newronis. A principio, 2 idéia era de procurar resolver um
problema ligado 2 lagoa do watamento de efluentes. Uras avaliagfio inicial do problema
apontava para a necessidade de obter um nimero maior de informaches experimentals, A
empresa, no entanto, ndo poderna fornecer todos os dados solicitades ¢ se decidin passay
este trabalbo para alunos de iniclaglo cientifica que, inclusive, fariam as andlises gue iriam
faliar, Enfim, com mais dados, ¢ trabatho dos alunos apresenton redes que apresentaram um
resultado razodvel, ¢ que posteriormente fol methorado afravés de um rabalho de tese de

mestrado (QLIVEIR A, 2000

Paralelamente 20 estudo na lagoa de tratamento, surgiv ¢ Interesse em uiilizar
redes para classificaciio da matria-prima da fabricagfio de papel = celolose, a qual se
entendia estar sendo feita de uma maneira multo simplificada. Para sofisticar esta
classificacio a empresa ofercceu dados sobre wm estudo que havia sido feito com a
obtengiio e unidade piloto das propriedades da massa apds a polpacBo. Em virtade dasg
dificuldades imerenies 3 obtengBo destas propriedades importantes para a classificagho
propis-se ¢ uso de redes neuronals para & sua predicio a partir de dados que fossem
facilmente obfidos, Desta forma, resolven-se o problems da classificacfio em duas etapas, a
primeira usando uma rede do upo “feedforward” com o algontme “backpropagation” que
sstima o valor de 4 vandvels que caracterizam as propriedades da massa polpada, a partix
de 9 varidveis de entrada. E na segunda etapa utilizou-se uma rede do tipe “Linear Vector

Cuantization” (LVQ) para estabelecer a classe do lote da madeira, Os resultados obtidos
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foram hastante satisfaidrios, 4 que o erro nas redes era inferior aos ervos de amostragem ¢

medicio,

Devido a estes resultados alcancados para o caso da Eipasa SA, havia a
possibilidade de testar a tecnica em outra situaciio. Outros processos dentro da prépria
Ripasa foram constderados, mas concluiu-se que os dados disponivels para estes ndo seriam
suficientes para o estudo com redes. Assim, nova parceria surgiu com a Rhodiaco Lida. gue
também estava bastante interessada em comecar a usar esta ferramenta para solucionar
alguns problemas. A diferenca hdsica entre as duas empresas era de que muitos dos dados
gue nos colocaram a disposigiio vinham de um Sistema Digital de Controle Distribuido
(SDCID & também de andlises laboratoriais. No primeiro contato feito, ficou claro gue o
interesse era avaliar esta grande quantidade de dados de forma a concluir e a unidade

estaria trabaihando em condigBes otimizadas.

Optou-se, entfio, por aplicar redes neuronais i unidade de tratamento de efluentes.
Apds algumas adequagBes nos dados, perceben-se que o nimero de dados fornecidos ndo
era suficiente pois a menor periodicidade de algumas andlises laboratoriais acabava
comprometende um bom ndmero dos dados armazenados no SDCD. Desta maneira, as
redes foram sendo treinadas e aprimoradas a medida que novos dados surgiam. Percebeu-
se, principalmente no primeiro reator, que a unidade teve uma mudanga bastante acentuada
e determinada momento, passando 2 eliminar muito mais a carga orginica. O treinamento
com todos os dados provou ser muito tneficiente ¢ mesmo uma andlise grosseira dos dados
de entrads permitia prever que a rede nfio teria como explicar porque os valores das safdag
reduzivam tanto. Assim, decidin-se treinar uma rede para cada um desses periodos, de TOC
de safda dto e de TOC de saida baixo. Treinando as redes desta forma o resultade fof mais
satisfatdrio, porém evidencia-se que seria necessdrio usar mais dados em que ooorressem
estas mudancas na unidade e envolver outras varidvels gue pudessem estir relacionadas
com os efeitos destas mudancas para obter wm modelo ainda mais confidvel. Com isto, nio
foi possivel aprofundar o estudo para a influéneia do lodo no processo, nem prever a
atividade do lodo frente a outras varidvels tais como concentrag@o de nutriemtes ¢ de

DRIZEnIO.

Algumas propostas de abordagem envolvendo mais varidveis Hveram que ser
abandonadas porque ao inclui-las o ndmero de dados para o treinamento das redes reduzia

muito. Em funcfo desta guantidade de dados disponiveis para cada urm dos reatores € que se
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decidiu treinar redes separadamente para cada um deles. Com sto, foram treinadas 7 redes,
urmna para cada reator e outra que prediz o TOC final em funclo do efluente de cada wma
das séries. Uma andlise de sensibilidade permitin escolher guals varidvels deviam ser
usadas, mas ambém o1 considerado 0 nimero correspondente de dados que se poderia ter
et cada caso, (O resultado encontrado nestas condicdes foi bastante satisfaténio, mostrando

novamente o potencial do emprego das redes nearonais na simulagio desta anidade.

Observa-se que e wdos o3 casos estudados o nimero de dados foi citado como
um fator Importante para se obter um botn resulfado com redes neuronais. Obviamente ndo
£ somente a quantidade de informacdes que pde em risco o sucesso do emprego desta
téenica, o grav de confiabiidade da rede treinada depende essencialmente da gualidade das
informagdes processadas. Para demonsirar este fato, pode-se avaliar os quairo casos que
foram estudados e fazer uma correlacdo direta entre o resuliado obtido e 2 qualidade dos
dados wilizados. Assun, sempre obteve-se melhores resuliados quandoe os dados eram mais
representativos do processo. Os casos estudados e as principais cargeteristicas e resultados

referem-se ao treinamento de redes neuronais para dados obtidos do

§.1.1. Simulador para unidades de tratamento de efluentes

Primeiramente. eXeculou-s¢ wm leste, uma primeira experifncia com redes
newronals, onde se gerou wm bom ndmero de dados com o simulador Saperpro L para um
sisterna de pratamenio de efluentes assemslhado ac da Ripasa SA. Os dados utlizados,
porfanto, ndo possuiam senhum ruido, e ao ireinar redes para oste caso obleve-se um indice

de correlacio da ordem de 0,99,

£.1.2. Processo de Tratamento de Eflusntes da Ripasa 5A

Drepois srabalhou-se com os dados da lagoea da Ripasa, os quais envolviam fatores
complicantes, tais como ¢ tempo de residéncis indefinido e o padrBo complexo de fluxo na
lagoa gque sugere a retencdo de parte do material por um lempo malor gue o médio. As
amoestras neste caso sdo composias, © que Wwrpa of dados Wn PONCo IMALs represenialivos,
mas em  algomas analises de laboratdrio podem ser observados erros de leitwa
consideraveis. Trapalhando estes dados conseguin-se obter urps rede onde o Indice de

correlacio ficava abuixo de 0,9,
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5.1.3. Processo de polpacio em unidade piloto da madeira
{Ripasa SA)

Partindo para ¢ estudo da matéria prima para 0 processo de fabricaclo de papel ¢
celulose, abordado corn maiores detalhes no capitulo 3, verificou-se que os dados utilizados
sdc bastante confidveis. Além do fato de ser possivel estimar os erros envolvidos na
amostragemn ¢ leitura através da replicacio dos experimentos devidamente realizada,
percebe-se que houve win planejamento experimental para a coleta das amostras. Com isto,

0% resultados obtidos giraram em tomo de 0,98,

£.1.4. Processo de fratamento de efluentes da Rhodiaco Lida,

E, finalmente, para o caso deste processo, tratado com malores detalhes no
capitulo 4, pode se considerar gue os dados armazenados pele SDCD sBo bastanie
confidveis, com excegdo da concentraclo de oxigénio, e o8 recursos para andlises
faboratoriais sdo bastante apropriados. Mesmo assim, devido ao problema na periodicidade
das andlises j& mencionado, alguns efeitos sobre o lodo nfio puderam ser levados em
consideracio, e o indice de correlacio encontrado para as redes treinadas varion entre 4,57

e 3,949,

5.2, CoNcLUSOES

A aplicacko de redes neuronats ao controle de varidvels de processo tem se
tornado bastante evidente ¢ tudo indica gue em um future proximo ela estard bem
difundida, mas sfo poucos trabalhos que a utilizam para a simulagio de processos, Ao
escolher este tema para desenvolver a tese de doutorado pretendia-se mostrar se a utilizagio
de redes peuronais pode ser umsg alternativa para simular alguns processos da engenharia
guimica. A intenclio € a de recomrer a uma ferramenta que permite obter resultados a partir
de wm bom conjunto de dados, mas somente para aqueles cases onde um modelo wedneo,
com hase fenomenolSgica. ndo pode ser resolvido com as t€onicas € recursos
computacionais atuais. Existem ainda os casos onde 0 modelo exige dados de composicio e
de propriedades fisicas, coeficientes cinéticos ¢ de transferéncia que so muito dificeis ou

oneroses de serem obtidos,
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No case estudado no Capitulo 3, a classificacio da matéria prima para o processo

de fabricagdo de papel ¢ cehilose, a aphicacfo de redes neuronais se justificon pelos
resultados encontrados. Ela ajudou a aprimorar o sistemna de classificacio, que depois de
devidarnente implementado na operagio de mistura dos cavacos gue alimentam O processo,
poderd dinumir as variages nas propredades da polpa, trazendo vantagens para a

gualidade do produto final obtido,

Para o sistema de tratamento de efluentes da Rhodiaco Lida, que foi estudado no
Capilo 4, fo1 necessdzio treinar um nimere maior de redes de forma a aproveitar melhor
as informagbes disponivels e isto garantin um resultado considerado como satisfatdrio.
Contudo, devido a complexidade no sistema, seria necessaro aprimoray ainda mais o banco
de dados, tanto no gue se refere a pentodicidade das andlises como 2 inclusBio de varidveis a

serem consideradas,

Conclui-se que o nmero de dados e o sen grau de reprensentabilidade do processo
sio fatores essencials para se obter wn bom modelo com redes neuronais. Assim, sempre
obteve-se o8 melhores resultados guando os dados estavam adegquadamente medidos. Esta

relaglio € importante para quem pretende aplicar redes neuronais & processos reais.

Conclui-se, gque de forma geral, 4 utilizagio de redes neuropais a processos
guimicos € bastante satisfatéria se forem observadas consideracdes comeo as que foram
expostas. Ainda assim, seria muito apropriado se a adequacfo da penodicidade das anélises
de forma 3 poder se correlacionar o8 efeitos chservados com a8 SUARS Tespeclivas Cansas
fosse feto desde J4 nay mddstriss, obviamente sem projudicar a prescupacio hablual do
monttoramente do processo. Com certeza isto facilitaria sobremaneira trabalhos como este,

onde se deseja utilizar de dados histdricos para se tirar conclusBes sobre ¢ processo,

Enditn, espera-s¢ que este trabalho possa coniribuir para  esclarecer as
putencialidades € os problemas na utilizag8o desta €onica. Acredifé-s¢ que em breve se
poderd empregar modelos neuronars de maneira acoplada aos principais simuladores
comerciats que sio utilizados na drea da engenharia guimica. A preocupacio € de alertar
para gue o uso destes modelos com redes neuronals nio seja feita de forma indiscriminada

e descuidada, diante da facilidade que se colocard nas mios do usudno,

Algumas das téonicas usadas COm SUCESSO para aprimorar o einamenio das redes

1o case estudado no Capitulo 3, nBo surtivam o mesmo efeito no ¢aso seguinte, estudado no
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Capitnlo 4. Isto demostra gue nfio existe uma receifa (nica a seguir para S& enconirar um
modele neuronal perfeito. O assunto, portanto, deve render ainda muitos estudes negie
sentido. Mesmo assim, conclui-se gue desde que o usudrie tenha conhecimentos sobre o
processo e satba como aprimorar o treinamento da rede neuronal, o use de redes, nos cases

mais criticos € wma alternatva vidvel.

3¢ maneira a poder awlornatizar © processo de geraciio de redes neuronais para
gualquer processo serd necessdrio um maior nmero de pesquisas sobre o assunto. As redes
ainda necessitam da supervisio de alguém com experiéneia para gue o reinamento alcance
bons resultados, O processo permanente de validac3o e atualizagfo das redes reinadas com
a inciusio dos dados mais recentes ainda € incipiente e carece de algoritmos genéricos gue
permitam a geragBo segura de novas redes. A partir do conjunto de pontos e definidas as
eniradas e saidas desejadas, o caminho para e obter uma rede satisfatoria por vezes oferece

alguma dificuldade.

5.3. BUGESTOLRS PARA PROSSEGUIMENTO DO TRABALMD:

Como sugestGes ao prosseguimento deste trabalho sugere-se avaliar outros
processos com caracteristicas diferentes dos j& estudados a fim de confirmar estas
impresstes sobre a aplicagfio de redes. Também € importante gue se faga o
scompanhamento do nivel da predigio para os dados mais recentes a fim de verificar a
vahidade da rede anteriormente treinada, frente a possivels modificagdes que possam ter

poorrideo.

Para o5 processos estudados neste trabalho sepia interessante reestruturar a
periodicidade das andlises de forma a garantic um malor aproveltamento das andlises e

garantindo a correlagio entre causa ¢ efello DO ProCesso.

Considerando o tratamento de efluentes da Rhodiaco Ltda, para aumentar o grau
de confishilidade nas prediges £ necessario ainda evoluir para wmn modelo que considers
adicionalmente efeitos sobre o lodo. Para isto deve se considerar wm conjunto maior de
varidveis que nic puderam ser utilizadas neste trabalho por diversos molives, tais como o

problema na periodicidade das medidas e problemas nos sensores de oxigénio dissolvide. E

possivel que desta forma o modelo neuromal seja mais robusto frente a modificages
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bruscas que afetem o desempenbo do lodo, desde que se possa analisar ocorrBneias destas

medificacles.

Relativamente 3 dificuldade em obier bons resultados guando se tentou treinar a
rede incluindo dados noves do sistema de watarmento de efluentes (Capftulo 4) que
continham valores de saida bem inferiores aos anteriores. Perocbeu-se que a rede nfo
conseguia ajusiar-se adequadamente a £stes pontos por causa da forma como o erro gerado
& minimizado. Os valores mais altos da varidvel de saida levam vaniagerm pois © €170 nestes
pontos gera um erro global malor enguanio goe nos menores valores o erro absoluto €
pequene frente aos anteriores, INas ¢ efro relativo nestes casos loma-se relevanie. Assim
sugere-se estudar algoritmos que minimizem o ervo relaiive a0 invés de congiderar somente

o erre absolulo entre © valor desejado ¢ o predito pela rede.
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Tabela 28 - Dados fornecidos pela RIPASA 5A, para o estudo da classificagiio da matéria-prima

Farands Tathie | Espacle idads | Produtividads 1 Db BT s U H e NE 1Y AAR | Classe | Classe
Esp. A | Esp.B
fuchy azul 144 |E nibrido | 840 557 0536 (697 | 193 [ 5366 [67.44 (5071 | 165 1442 {530 0 c
recha azd 144 | E hbido 849 86.7 0522 [421 [185 [2387 {6297 4997 | 170 |445 [54D D b
echa azul 144 TE niondo | 840 857 0.550 [4.65 | 1.98 (2461 6876 14937 186 |53.8 | 470 D D
Hecha azul 138 |E grandis [ 805 6256 G436 1874 [177 (2495 16754 [5137 1163 (428 | B&O 8 B
flecha azul 130 1E grandis | 805 525 0483 1738 [1.75 [2480 6657 |5087 |165 [428 | 560 B B
flecha azul 138 [E gandis {805 826 DAES 593 | 1.86 |035B | 6883 [5160 |164 1482 | 580 B B
flecha azul 13¢ | E grandis 840 473 0.504 1423 165 {2434 | 6972 |51.95 (154 |423 | 6.90 B B
flecha azid 134 {E. grandis | 840 473 0462 1508 | 150 [25.37 | 66.10 15135 | 165 [48.5 | 6.30 B B
flecha azul 134 |E grandis | 840 473 D509 {519 [148 2517 [68.16 |52.05 |16§ |432 | &80 c ¢
flecha az 567 | E.gands | 750 615 B89 1185 [ 1.78 17644 | 7013 [50.71 {163 |40.8 |6.30 C c
flacha azul 267 | E grandis | 750 615 DABB 552 1208 12472 (6774 5283 [163 |434 1620 B B
flocha azif 267 | E grandis | 75.0 515 0508 1513 | 191 | 2450 | 6846 |5057 |62 412 | 6.00 G C
flecha azid 273 | Egands | 715 547 0499 {377 [175 |2562 6802 [51.84 |164 1414 | 5.90 7 G
flgcha azut 273 | E grandis | 675 847 0.493 |458 |180 2867 |6BO0 |5267 1162 |400 | 5.90 c G
Hecha azul 273 |E. gandis {717 547 0.488 13.76 | 187 12607 6830 |51.65 [170 425 {560 c o
fecha azi 210 |E grandis | 724 458 0499 {434 [175 [2643 |6748 | 5117 |164 |443 | 5.50 c c
flecha az0d P70 | E.grandis | 72.4 4.8 U461 |4.84 (184 [2648 | 6684 [81.97 [153 1442 [560 B B
flacha az 570 |E grandis | 72.5 458 D453 [474 [171 [2671 |6BB4 | 5280 (161 | 434 | 5.80 B B |
flecha Azt 280 | E urophylle | 73.5 457 0529 [685 160 [265G | 6516 14867 [185 {507 {340 D D
[ flacha azul 286 | E. umophylla | 735 452 0541 {770 1164 | 2648 (6417 | 5058 1183 |514 |amm 0 I
fleoha azif 250 | E.urophylla | 73.8 452 D537 {722 |166 {2534 [6578 {6052 | 187 508 | 350 D o
flecha azud 271 {E. urophylla | 713 50.6 0.522 [7.56 [1.54 (2387 lesgd [46.25 |17 | 628 | 400 B D
Hecha azul 27t [ E vrophylla | 71.8 508 | 0506 658 | 148 (2383 16811 4957 1164 1557 1410 o D
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flacha azul 271 |E ucphylis 1713 505 0508 [735 | 148 | 2052 (6766 | 4080 [1B7 (482 1420 I
fecha azul 147 JE uraphylla | 308 436 DES7 614 1101 2486 [6B00 | 504D | 168 1440 | 400 G c
iecha azid 142 1 E wophyla | 808 435 0B3E 1586 | 150 2980 [GA6A 4080 | 172 535 | 48D B 0
Faronda Talao 1 Bupdis idadde 1 Produtiidads Db ET L8 i # 2y HE 1V AAR | Ulease | Classe

Esp A | bep B
tlocha azyl 142 |E wophyla | 508 25 0820 1617 | 181 | 2407 15648 | 4980 {186 | 533 | 380 o D
 Forzlera 32 [E gandis | 730 408 CASE | 360 | 155 |0088 {7410 {6080 | 134 |58 [ 580 ¢ B
 Fortalzza 3 JE gands 730 408 0494 [A23 1148 12423 17006 5145 [ 158 (404 (58D = B
Foralena 32 {E grandis | 73D 408 08526 (419 {148 [2435 16094 [5132 1185 307 {580 ' G
Foraleza 2% | Egrandls | 713 £8.0 D4GE 1303 1162 {2819 [70.16 [524B | 146 [4z0 |580 B A
Foaleza 25 [ Egrnds | 713 530 0481 281 {153 [ 2488 | 7088 [5261 1143 1430 1650 B B
 Fonalera %5 JE grandis | 724 85,0 D470 {827 | 154 0614 (7005 (5170 | 151 | 410 1560 B B
Forders 24 |E grandis | 713 450 0473 1575 |200 | 2457 {6766 (6147 (157 (416 (580 B 8
Fortaleza 24 |E.grandis | 714 80 0474 [5.46 {191 | 2548 {6798 | 5126 | 168 433 [B20 C C
Fortaeza 24 B guandls [ 513 1 440 0471 [554 [ 198 12488 18800 | 5243 [153 |40t [5%0 B B
Campinas 24 | E grandis | 821 684 0425 1456 1262 {2618 16676 | 5287 (163 | 481 (880 | B B
‘Campinas 24 | E grandis | 821 B84 443 1459 | 231 [ 2581 {6720 | 50BD | 184 | 455 |540 B C
Campinas 24 B gands 821 884 045 1524 [218 [PO06 1EBEY [ BRYS (153 1408 [580 B B8
Forteleza B0 | E.grands | 928 383 0495 (265 (146 [2670 |70.20 5198 | 145 (414 [580 B B
Fortaleza 80 [Egunds 933 | 484 0430 [286 1141 [2556 [6908 | 5201 1157 {437 {510 G B
Foralezs 90 [k gandis 1833 | 383 0518 [418 | L26 |2B11 16847 (5048 {185 444 510 ¥ C
Fonaieza 253 {E.gands  |888 | 468 0489 | 440 | 182 [2526 (8852 15184 (180 450 |50 B B
Foraleza 753 | E gandis | 0.9 454 GATR 308 [ 175 | 2670 6851 | 5218 167 | 4BE | 520 B B
 Fortaleza 253 | E guandy | 809 456 G4BT {362 184 12864 6700 16135 1163 (428 1510 8 B
Fortslezs 258 L wophylla | 787 585 0515 1603 [266 (2455 6506 | 4050 [ 176 {814 340 D D
Foralnzs 258 | E. umphylla | 787 585 D500 | BR7 267 (2421 (6825 | 4947 {187 |501 340 B o
Fotdezs | 256 | Euophyla | 767 585 0488 1506 [274 (2600 [8817 40D (179 488 |30 D D




Fortateza 270 | £ uophyfla | 77.6 427 0821 |BA6 [ 127 |2650 | 6727 |5145 1167 |546 [4.10 D ¢
Fortaleza 270 | E. wophylla [ 775 427 G517 [453 | 135 12686 |67.26 [5052 {165 1483 [450 D L
Fortaleza 270 | E.urophylla | 776 427 0627 {578 | 108 [2651 | 6642 |50.01 | 168 |50.7 | 380 3 D
Camypinas %5 E.gandis (845 544 0446 T279 1163 2533 17025 15320 {148 1387 | 610 A A
Fazenda TalhAo | Espéoia ade | Produtivideds | Bb ET (18 Ul H R MK (Y AAR. | Classe | Classe
Egp b | Esp. B
Campinas 33 | E grandis | 925 54.4 0434 [4D3 | 181 (2499 16937 |G181 |57 [4B3 | 640 B B
Campinas 3V grands | 025 54,4 0.468 [452 | 165 |25.24 | o858 | 6195 [ 175 (508 5620 c
Fortaleza 252 | E.ophylla | 892 334 0542 | 457 142 10486 [6035 [50.82 [177 (498 {470 ¥ b
Fortaleza 262 | E.oophyfls | 0.8 334 0.557 | 820 [143 [23.40 [6BS7 [50.00 [172 538 | 3.8 B o
Foraleza 252 | E uophylla | 898 334 0.563 1591 | 150 [2398 | 6761 |49.10 | 171 {518 [ 490 b D
Fortaleza 352 | E. uophylia | 82.1 724 D557 {388 | 120 |27.19 |67.73 | 6072 |174 | 465 | 440 D b
Fortateza 262 | E.urophylla | 82.4 224 0870 1515 | 121 [2671 (6603 [ 5000 |17.8 |464 | 420 ) D
Fortaleza 962 | E. uophyliz | Bo.4 2.4 DAGE | 7.80 1239 [26.36 [ 6342 [ 4761 |1B1 [430 {430 D D
Fortaleza 35 | E woghylls (9248 518 0.520 | 6,40 [240 |2549 16601 14878 {147 (506 (470 B c
Fortaleza 3 E wophylls | 925 518 0582 | 847 [227 2637 [6589 |50.95 (184 518 [41D B D
Foraleza 35 |E wophylla | 925 518 0544 |7.72 |24t (2613 |e374 {5034 164 583 |3.00 B D
stagenovava | 50 | E.grandis | 885 365 0448 228 1155 [2461 |7056 | 5260 {158 453 |520 B A
slagenoveva | 50 | E.grandis | 685 365 0A56 1376 1157 12473 16994 (5115 {163 1463 |620 B B
stagenoveva | 80 | E gandis | 685 365 0442 [ 401 [155 |2481 (6953 |51.81 |169 |524 |6.10 B B
sta genoveya § iE gandis 1783 25.8 0472 LBAB (235 12789 16458 15148 |17 1462 570 C G
stagenoveva | 5 | E gmndis | 79.4 256 10489 | 564 |226 2668 |6542 | 5145 1160 475 | 580 C B |
stagenoveva | 5 | E gandis | 784 356 0502 | 480 | 200 12687 |6633 |51.25 1162 |47.1 | 550 ¢ |
sta genoveva 72 lEgandls |72 M8 0482 1537 |095 [2447 |60 | 5241 {168 [438 |560 & c
stagenoveva | 72 | E.gands | 712 344 6481 (433 115 {2485 [6088 [5193 [163 {463 |5860 C o
stagenoveva | 72 | E.gands 714 248 10488 |477 |03 [25.08 [622 | 5178 {187 |44 | 640 & C
Il 308 | E saigna | 693 43,1 DABS [3.48 [148 [2825 [6G78 (5072 {162 | 435 [540 C ¥
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fiti 308 | seligna |69 481 0573 1347 1186 2450 [ 7076 15088 1160 1408 | 630 s I3
[ 306 | Eosaigna | 693 361 057 {344 {165 |2776 {6745 | 5043 1158 1448 | 500 o &
ioi 31 | E sdigna | 819 581 gABE 1306|189 |28 LEeE4 509 | E 197 (520 B G
it 30 | Eoaaliga | 679 531 O8O |487 | 1.80 19537 |GBGT | G242 147 1413 1530 B B
b 30 | E.saligna | 67.9 59.1 DEOB |48 | 184 (2538 1785 (S1B4 (163 1305 1470 B ¢
Fazarda Taldio | Espécie dade | Produfividade | Db JET |18 U H RO UMK |V [AAR. | Classe | Classe

Eap A ] Esp 8
it 205 | E.saligna | B85 3.7 D450 | 264 | 166 2401 (7180 | 5244 1168 [308 |6.30 A
o 208 | seligns | 885 94,7 0471 1285 |86 [2354 | 7228 16179 (144 350|550 B R
b 205 | E.saligna | 8B.5 g7 0445 1341 (171 | 2851 (7167 15168 [157 1419 | 580 g B
it 237 | C.saligna | 833 663 0471 206 | 168 | 2450 | 7ia7 | 6247 1150 {414 | 620 ] A
i 237 | E salgra {833 3.0 0.464 287 | 167 2437 | 7130 16248 |52 |444 | 620 B 8
T 237 | saligna B33 845 0488 [AZE {171 (2408 |7086 15242 (187 (407 {570 B B
fosif B0 1B saligna | 847 465 DABT [436 | 185 {2533 [BB36 (5186 149 365 | 560 B B
o 230 |E. salgna | 847 453 0501 14730 1188 [2572 (6800 | 5095 (157 1412 {540 c ¢
it 230 |E salgra (847 6.8 0489 [ 446 [ 180 12503 (6871 [5232 {154 1433 [470 B G
Tt 250 [E duni | §754 439 0837 [Far 1202 (2511 6090 {6117 168 | 308 [5640 D ¢
i 250 | E.dunni | 1 432 0542 1411 |2.04 {2373 17002 |B027 (165 |413 | BOD o C
it 70D | E.durel 1751 438 0514 1285 1221 |2380 (7134 {5076 169 |445 1470 D o
B 253 1E dunni |78 544 0531 1386 1904 12507 (6528 4072 7B 1430 1480 0 i3
it 253 |E dunni |78 544 0572 {318 1214 12306 17072 14583 [187 (328 1640 o g
i 953 VE dumni | 7B 544 DAIB 1812 ezl |2404 | 7003 (4871 [1B4 {374 180 D £
bt 210 {E dopnd 852 573 GBI 1460 1134 2585 [6BH1 |51.11 [ 156 1403 (52D G o
ot 210 TE dunni [8G2 573 DBE2G |56y (152 | 2408 [67BB (5104 | 172 | 435 1480 y D
it P16 |E dunmi | | B52 574 DBIE [805 | 145 12574 15776 |6h7d 1179 |40% (480 D b
B 212 | E.dumi | 85.2 457 053 1643 (203 2380 |6744 4682 {175 (398 1430 i o
i iz [Eduni  [852 457 DBE2 (500 216 | 2403 |ABE1 5176 1180 {473 1640 ¢ ¥
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it 212 [E. dunni 1852 457 0538 [474 [23z |2350 8935 |s008 |188 |94 fei,se D 5
e 18 TE duneil 1948 725 D564 1494 [227 | 2430 |68.45 15216 | 134 417 1840 £ c
[ 195 | & durmil [ 948 7249 0561 (892 {144 [2357 17107 15260 [ 130 1430 |6.00 3 C
i 196 | E dunpit | 648 728 0545 [ 411 | 135 (2377 (7077 | 5304 145 | 4D {BAD C Iy
it 433 {E grandis | 592 445 0465 |5.41 |187 |2392 16880 |5288 {157 |32 | 580 B B
it 433 | E grandis | 59.2 445 0472 1638 {189 {2404 (6779 |5201 [ 167 |43 | 570 B 8
Fazenda Talhdo | Espacie kade | Peodutividade { Db EY I8 i H HD MK 1V AAR § Classe | Classe

Hsp A | Eep.B
fhiti 433 |E.grandis | 69.2 445 G460 | 480 {188 | 2462 [B870 |5383 | 140 | 380 | 550 B A
ot 305 | E.grandis | 689 63.7 D438 427 {184 |2581 |67.98 |5315 | 152 438 |570 A B
it 305 | E. grandis | 659 637 D455 1647 176 12582 |66.96 5277 | 153 (433 1530 A B
it 25 |E grandis | 689 B3.7 0453 1512 | 184 | 2481 |B9.23 5337 | 153 1437 1670 A B
it 412 [E grandis | 693 85.4 0414 [406 {184 | 2538 |68.77 5440 | 143 |39.2 | 640 A A
ot 412 | E grandis | 698 95.4 0306 |266 {203 | 2616 (7015 5452 1144 [415 | 83D A A
ol 412 | E grandis | 698 %64 D390 408 | 108 {2505 |68.80 | 5366 | 149 |453 | 6.20 & A
foif 244 | E.grandis 1855 613 0448 {351 1178 2493 (6937 5386 {138 (398 640 A A
foiti 243 | E grandis | 855 813 DA4d 436 | 174 9358 16901 5442 [ 134 1978 |650 A A
ibiti 244 |E gandis | 855 813 0447 1454 [ 176 [ 2478 16892 (5336 | 137 1402 |6.50 A A
foiti 207 |E grandis | 683 88 1 0458 (455 |1.76 | 2486 | 6673 |5332 |189 |401 | 650 A A
foit 220 | E. prandis | 88.1 86.1 D455 [484 | 156 | 2487 |BB.43 [5350 | 134 |30 1610 A A
bt 732 |E grandis | 881 8.1 0443 1444 {189 {2572 16796 5322 1135 1324 | 580 A A
Guara 280 | E.grandis | 713 73.5 D484 1373 [ 123 (2442 [ 7082 15400 [ 152 407 |6.00 A B
Guatiia 980 | E.grandis | 713 735 0428 1861 |125 2542 6982 (8337 165 1408 |50 A B
 Guanija 260 [E.gandis | 713 735 0440 [381 {1217 (2450 7038 [5387 [ 147 (@98 | 570 A A
Guatua 211 E gandis | 728 6.1 0435 [B68 | 188 [ 2387 |71.47 15335 | 142 (456 | 550 A A
Guaruja 211 | E.grantis | 72.8 86.1 0420 1273 1129 | 2482 | 7076 |5238 | 183 |479 | 6.00 A g
 Guanga 211 E gandis | 725 46.1 0443 |1.79 (120 12478 | 7223 | 5288 | 164 1448 1590 A B
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G 70 | B grandis 1764 42 0474 1585 1154 12540 (6881 (6381 (154 | 448 1610 B B
Guania 70 | E gandis | 764 8d2 DAE7 1334 1179 | 2453 (7034 | 5370 152 1431 | 640 T I
Guatu A TE gends (784 4.2 D451 | 384 173 12470 7003 [ 5285 | 155 {467 (610 B 5
Guaitia 204 | E.gmadis |88 a7 0492 1532 [ 1.15 12625 | 69237 5368 1143 [426 | B30 B B
Guarda 204 | E.grandis | BT 457 DATE |57 | 107 | 2698 8007 1533F 160 1441 &0 B B
Guarda 284 | E gands | 851 427 0ATS 1402 | 105 [ 2600 | 6653 | 5341 |15 514 {830 B 5
Guania 208 | E grandis | 8.3 583 0ATE {450 (205 (2480 | 6855 15813 {154 1456 |ALD B B
Fazemla Talhdo | Espécle dade | Produlividade | Db BT fis il H ah MKV HAR, | Classe 1 (lssse
Esp A} Easp B
Buarja 208 | E.gends | 853 583 GATE [420 1218 | 2426 5927 |528¢ 157 448 | 560 B B
Duangs 253 | E grandis | 853 583 0467 1582 190 [2425 | 0853 |53s2 | 148 436 1550 B B
Guarya 14 IE grandis | 60.6 727 0445 (444 [ 187 (2525 [OB34 | 52.4R | 148 1410 1580 A A
Guara | 184 | E.gandis | 808 733 0437 1441 [225 [2542 16822 52D 147 (402 1580 A A
Guaria 184 1E gendis | 806 7.2 0458 1373 |224 12460 16943 5057 | 143 1365 580 A A
Guanja 583 | E.saigna | 76.8 454 0ABT 358 147 2638 | 6840 |BYA7 | 151 j427 | 670 B B
Guaruja 283 |E.saligna | 758 434 DATT 1336 123 2548 (7021 [E180 {152 1489 152D B B
 Guaryja 283 |E waligng | 756 494 B50Y | 378 1133 | 2678 6863 |B0BA 164 1470 1520 g C
Guargia 177 | E sdigna | 833 870 DARD | 388 1175 12478 |69.48 |B27i | 148 1474 600 8 &
Cusarsia 177 1E salgna | 830 §7.0 0473 (354 1152 (2827 |60.27 (5207 {148 1445 5430 g B
Guariia 177 | Esaligna | B39 470 0447 1457 (180 [ 9525 |6E3R (5223 1180 | 4RO | 640 B &
Guaria 170 |E safigna | 845 808 0473 1357 1177 | 2636 18035 15234 | 152 [45F (530 B 8
Guardia 75 1B saligna | 846 6 GAGT 1285 | 181 (2530 (0053 15297 |1AD |44g |A40 B B
Guangs 178 \E saligna | 648 806 0471 1334 {186 {2505 {6078 5327 (145 |450 680 8 B |
“Saligna B | E grandis {714 572 0A43 | 395 [125 2458 17038 [p197 1152 (473 (580 B B
Sakgna 8¢ [E.gandis 714 572 5436 1402 (128 12587 [8B36 | B255 [161 1428 {540 g )
Sahgna B8 | E guandis 1714 572 GdBT 981 123 2484 |706¢ [5a25 |13 | 378 (580 g B
{ Gallgna 88 (E.gandis (714 | 294 (0484 | 433 1127 (2424 {7076 (5322 (158 a4z 154D 8 B
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Satigna 88 |E.gandis | 714 | 4 0455 1481 [127 [2447 Tee75 5187 [167 [442 [s20 B B
Saligna 88 | E gandis | 714 334 0436 |46z 1186 [2454 [8048 [B176 | 158 | 466 (50 B B
Safgna | 5 |E gands 713 304 DASE | 454 241 [ 2451 (8354 5338 | 152 | 443 1430 B B |
Saligna 85 |E.grandis [ 713 304 0457 1481 1248 12491 {6770 (5243 {154 (47 [580 B B
Saligna 85 |E grandis | 713 304 0464 1579 |276 |2600 |6537 |5121 [157 1454 | 660 8 B
Campinas 12 [E gandis {720 4.0 0418 (318 [185 12452 | 7025 | 5351 | 165 [495 | B30 A A
Campinzs 12 |E grardis | 720 840 0426 324 | 474 | 2535 [6DB7 (5253 | 158 |685 | 580 B B
Campinas iz (Egands 1720 B340 0408 1486 (182 12523 16630 (5279 {145 |45 (64D A A
Fazenda Tathdo | Esnécie Wads | Produtividade | Db ET {18 (U H AD MK Y AAR. | Classe | Classe
Esp A | Esp.B
Parhia 187 |E grandis | 62.7 1o 0434 [347 1184 {2450 17019 | 5384 | 146 |455 1640 A A
Penha 187 |E grandis | 627 810 D431 (369 (188 2381 [70.62 (5444 | 147 [402 [650 A A
Panha 187 | E grandis | 62.7 810 0463|354 [106 | 2437 |7013 |5380 | 147 |41.3 | 630 A A
Parta 8 | E grandis | 738 295 D472 [447 1099 [2455 6999 6198 [ 162 (416 | 540 B B
Ponha 8§ JE grandis | 735 7.6 G493 458 101 {2383 {7076 (5201 | 152 (459 | 5.0 B ¢
Penha 8 |E grandis | 758 708 DAGE |427 [0BE {2412 [70.63 [5237 | 162 (443 | 540 B B
Perha 94 |E grandis | 734 E5 S 0453 383 (098 [233% 7180 (6289 | 146 |488 | 540 A '
Penha o [Egandis |738 | 568 |0467 |41 |034 (2280 |7215 |6382 [ 143 41T | 640 A A
Fenha 94 |E grandls | 739 569 0436 |48 (007 2343 [7142 |6387 [142 {510 (600 A A




Tabela 29 - Tubela gerada pelo programa ANTOTAL, utilizando-se o conjunto dos pontos com as médias por talhdo.

toha | Fazenda Espdcle idade prod | DareB leximt [HgnS | igeins | Hobe RenD (K Vist  §agy Renld | K Vist 1 Ast Ea JEB [ FTr i RY  Peo
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Tabela 30 - Tabela gerada pelo programa ANTOTAL, uillizando-se o conjunte de todos o8 pontos (& nlo as médiag). Observe-se que pela

rede de prediglio ter sido treinada parn as médias apenas estes resultados nio sfio tho bons, mas a classificagio obtida desta forma nfo He

t&o prejudicads.
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