O PAPEL vol. 85,N.o 12, pp. 77 - 81 - DEZ 2024

ARTIGO TECNICO/ TECHNICAL ARTICLE

INTELIGENCIA ARTIFICIAL APLICADA A
PREDICAO DO KAPPA NO PROCESSO DE

COZIMENTO KRAFT

Carlos Eduardo Almeida Luz!, Rodrigo Augusto Barella', Aline Scheid Martins? Juliana Giancoli Martins de Sousa’,

Paulo Jose de Castro®, Alessandro Pini®, Thais Simdes de Almeida Ribeiro!

! Suzano S.A. - Tribo Digital Industrial - Squad Produgdo de celulose

2 Suzano S.A. - Unidade Trés Lagoas/Brasil - Squad Producio de celulose

* Suzano S.A. - Unidade Jacarei/Brasil - Squad Produgdo de celulose
*Suzano S.A. - Unidade Imperatriz/Brasil — Linha de fibras
® Suzano S.A. - Unidade Trés Lagoas/Brasil - Linha de fibras

RESUMO

No processo de producio de celulose Kraft, temos o cozi-
mento como primeira etapa critica para transformacdo dos ca-
vacos de madeira em polpa celuldsica. Garantir a extragdo da
fibra de celulose de forma eficiente, com a retirada adequada de
lignina, sdo uns dos principais desafios desse processo. O nu-
mero Kappa é um numero adimensional, que nos indica indire-
tamente a quantidade residual de lignina durante o cozimento
como apontado por Correia et al. (2019). Acompanhar o kappa
entregue pelo digestor ¢é critico, pois, por meio da sua estabiliza-
¢do, garantimos uma polpa uniforme, além do seu 6timo valor
poder maximizar a entrega de rendimento na polpacéo, garan-
tindo um consumo de quimicos adequado no branqueamento.

Antecipar o valor do Kappa nos garante corregdes preventivas
ao longo do cozimento, possibilitando além de mais estabilidade
e rendimento, aprimorar as leituras dos sensores e analisadores
fisicos. Avangos recentes na ciéncia de dados e na capacidade de
coletar e analisar dados de sensores para aplicagdo em modelos
de Inteligéncia Artificial, nos permitiram desenvolver uma pre-
di¢do do nimero kappa tanto para digestores Low Solids como
Compact Cooking G2, com até 3 horas de antecedéncia.

Este trabalho tem como objetivo apresentar os avangos al-
cancados pela Suzano na implementagdo de modelos de rede
neural capazes de prever o valor do kappa na descarga do diges-
tor, como uma ferramenta promissora para otimizar o processo
de polpacéo Kraft.

Palavras-chave: rede neural, nimero kappa, digestor, preditor

INTRODUGAO

No processo de polpagdo de celulose, o nimero Kappa é
uma metodologia utilizada para medir o total de matéria oxi-
dada pelo permanganato de potassio (KMnO,), composta prin-
cipalmente por lignina residual e outras estruturas como acidos
hexenuronicos, extrativos e grupos carbonilas presentes na ce-

lulose (Costa e Colodette, 2007). Controlar o numero Kappa
em um digestor continuo é um dos principais objetivos para
manter a qualidade da celulose, 0 que muitas vezes pode ser
complexo devido a disturbios inerentes ao processo e mudan-
¢as na qualidade do cavaco utilizado como matéria-prima, além
de que a presenga de medidores on-line na descarga do diges-
tor ndo permite a corre¢do antecipada de possiveis problemas
(RAHMAN et al., 2019). Dessa forma, controlar efetivamen-
te o kappa leva a redugio no custo de produgio, aumento no
rendimento da fabrica, sem aumentar o consumo de madeira,
reducdo no consumo de produtos quimicos e a garantia da ex-
celéncia no processo produtivo. Além disso, o processo de co-
zimento no digestor, seja ele Compact Cooking ou Low Solids,
demora viérias horas e, tendo em vista que o nimero kappa é
medido apenas na descarga do digestor, os impactos dos ajustes
realizados levam de 90 a 200 minutos a serem confirmados pelos
analisadores. Logo, a adogdo de uma metodologia que permita
prever antecipadamente o nimero kappa se mostra interessan-
te, tornando possivel realizar agdes preventivas de forma a evitar
grandes variacdes no processo de cozimento, reduzindo possiveis
impactos nas etapas subsequentes.

Estratégias de controle de Kappa puramente feedback ten-
dem a ndo desempenhar bem durante momentos transitorios
de processo devido & complexidade e ao atraso de tempo entre
variaveis medidas e manipuladas. Caracteristicas da madeira
utilizada, controle adequado de temperatura, nivel de cavacos e
licor no digestor e carga alcalina sdo algumas das varidveis que
podem afetar significativamente o niimero kappa.

Dessa forma, abordagens utilizando modelagem preditiva
tém sido exploradas para ter maior previsibilidade no com-
portamento do kappa. Correia et al. (2017) compararam qua-
tro métodos de inferéncia dindmica para a predi¢iao do Kappa:
Single Exponential Smoothing (SES), ARIMA, regressio linear
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multipla e redes neurais artificiais e constataram que o modelo
ARIMA apresentou maior acurdcia, sendo considerado ade-
quado para utilizagdo como um sensor virtual na antecipacao
da tendéncia do Kappa.

Ahvenlampi et al. (2004) investigaram a aplicagdo de uma
abordagem hibrida ou caixa cinza na modelagem do Kappa, a
partir do modelo cinético de Gustafson e modelos de clusteri-
zagdo fuzzy para a estimativa dos perfis de temperatura e alcali
no digestor. Os autores demonstraram um desempenho signi-
ficativamente superior na detecgdo de alteragdes no comporta-
mento do kappa a partir do modelo hibrido quando compara-
do com uma abordagem puramente caixa preta (redes neurais
artificiais).

Phatwong e Koolpiruck (2019) utilizaram dados simulados a
partir do modelo cinético simplificado de Gustafson para trei-
nar modelos de redes neurais recorrentes do tipo LSTM na
modelagem do Kappa e obtiveram erros de até 2,94% na pre-
visdo com um horizonte de 3 horas, o que tornaria o modelo
aplicavel a uma estratégia de controle feedforward.

Mais recentemente, uma nova metodologia de modela-
gem, utilizando redes neurais profundas recorrentes basea-
das na arquitetura de transformers, vem ganhando notorie-
dade, principalmente devido & sua aplicagdio no contexto
de processamento de linguagem natural, o que no momen-
to se tornou padrdo para os Large Language Models (LLM).
A aplicagdo dessa arquitetura para problemas envolvendo séries
temporais também tem sido investigada devido a sua capacida-
de de processamento paralelo e oferece uma alternativa eficien-
te comparada a métodos de deep learning como RNNs, LSTMs
e GRUs (AHMED et al., 2023).

No presente estudo, investigamos a aplicagdo de modelagem
baseada na arquitetura de redes neurais profundas utilizando
camadas LSTM e transformers para a modelagem preditiva
do numero kappa em um digestor continuo do tipo Compact
Cook G2 (Valmet) a partir de sequéncias de entrada represen-
tando o historico recente do processo.

METODOS

1. Defini¢ao do Digestor e Aquisi¢do dos Dados

Com o objetivo de criar um modelo preditivo do kappa,
selecionamos um digestor com tecnologia Compact Cook G2
(Valmet), com producédo projetada de 5.550 toneladas de celu-
lose seca ao ar por dia e volume de 4750 m®. Esse digestor his-
toricamente apresentou alta variagdo no niimero kappa, sendo
um candidato interessante para testar essa nova abordagem.

Os dados utilizados foram coletados de forma automati-
zada por sensores instalados ao longo do digestor em uma
frequéncia de um em um minuto e submetidos a andlise e
limpeza para remocéo de erros na coleta dos dados, outliers e
criagdo de varidveis provenientes das leituras coletadas. Ten-
do em vista a modelagem proposta nesse trabalho, néo foi
realizada corre¢do nos tempos de retengdo para as varidveis
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de processo. Além disso, para que o modelo pudesse apren-
der a detectar paradas ou retomadas de produgio, ndo foram
excluidos periodos com ritmo de produgio baixo. O periodo
dos dados consistiu em um intervalo de 12 meses consecu-
tivos em que 85% da amostra foi usada para treinamento do
modelo e o restante foi usado para validagdo. As métricas
utilizadas para avaliacgdo e selecdo do melhor modelo foram
r? e erro médio absoluto (MAE). Além disso, os modelos fo-
ram comparados com um modelo naive que considera que
o kappa em 180 minutos no futuro serd o dltimo valor de
kappa medido pelo instrumento.

Foram consideradas como variaveis de entrada do modelo o
perfil de temperatura ao longo do digestor, ritmo de produgio,
carga de alcali e nivel de cavacos no digestor além da propria
leitura de kappa aferida instrumentalmente via kappa bright.
Tendo em vista que as leituras de kappa acontecem em um in-
tervalo de 30 a 40 minutos, para andlise dos resultados previs-
tos pelo modelo, foram desconsideradas medidas consecutivas
com o mesmo valor de kappa.

2. Defini¢io dos modelos

Tendo em vista a dindmica do digestor, os modelos foram
treinados utilizando uma janela mével de dados com o objetivo
de fazer com que as arquiteturas escolhidas pudessem aprender
o comportamento interno do equipamento. As previsdes foram
realizadas em uma janela de 180 minutos, representando me-
tade do tempo total de residéncia do digestor em questio, per-
mitindo sua utilizagdo em controle antecipado com o principal
objetivo de reduzir o desvio padriao do kappa. O treinamento
dos modelos foi realizado usando a ferramenta de computaciao
na nuvem da Google chamada Vertex Al

Devido a alta disponibilidade de dados, escolhemos algumas
abordagens de aprendizado profundo com o objetivo de prever
antecipadamente o kappa, dentre elas Long Short Term Memory
(LSTM) e Transformers.

3. Long Short-Term Memory (LSTM)

LSTM sédo um tipo de modelo de redes neurais recorrentes
(RNN) melhorados para abordagens que envolvam atividades
como tradugdo, reconhecimento de voz e previsdo de séries
temporais, tendo em vista o comportamento sequencial dos da-
dos nesse tipo de atividade. Essa arquitetura foi definida e apre-
sentada por Hochreiter & Schmidhuber (1997). Tendo em vista
que uma RNN tradicional possui apenas uma tinica camada de
estado oculto, o aprendizado de dependéncias a longo prazo se
torna dificil nesse tipo de arquitetura. Hochreiter & Schmidhuber
propuseram resolver essa questdo introduzindo uma célula de
memoria que nada mais é do que uma camada que consegue
reter informagdes de periodos passados.

4. Transformers
Transformers sio modelos apresentados por Vaswani et al.
(2017). Esse tipo de arquitetura foi proposto inicialmente para
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modelos de linguagem natural (NLP), baseando-se na metodo-
logia de tradugdo textual definida por Bahdanau et al. (2014) e
apresenta algumas vantagens como maior velocidade no treina-
mento, quando comparado com LSTMs, e maior capacidade de
aprendizado contextual devido as camadas de atencio. Desde
seu surgimento, transformers tem sido empregados em diferen-
tes areas como audio, robodtica e séries temporais, além de NLP
e visdo computacional.

5. Testes do Modelo
Foram realizados testes em planta com o objetivo de verificar
a eficacia das previsdes no controle antecipado do kappa. Para
realizacdo dos testes, foram propostas as seguintes condigoes:
1. Usando o manual do digestor, calculamos o fator H através
da equagdo 1.
2. Calculamos a distancia entre o kappa previsto e o target de
kappa definido pela produgdo da unidade industrial.
3. Calculamos o ajuste necessario no fator H para corrigir a
distancia calculada no passo 2.
4. Convertemos, usando novamente a equagéo 1, o fator H re-
sultante do passo 3 para temperatura.
5. Sugerimos alterar o setpoint de temperatura para o resul-

tante do passo 4.

RESULTADOS E DISCUSSAQ

Por motivos de confidencialidade, o conjunto de dados con-
tendo os valores observados e previstos de kappa foram nor-
malizados utilizando o minimo e 0 maximo das observacées. E
importante frisar que cada ponto previsto de kappa foi realiza-
do para 180 minutos no futuro. Em outras palavras, um kappa
previsto no valor de 0.37 em 15 de fevereiro as 13h34 teve sua
previsdo sendo realizada no dia 15 de fevereiro as 10h34, assim
como mostra a Figura 1.

A Figura 2 apresenta a evolu¢do temporal das previsdes
realizadas pelo modelo durante o més de fevereiro dentro do
periodo de validagio. E possivel notar que o modelo conseguiu
aprender e prever com sucesso a tendéncia do kappa durante
o periodo analisado, bem como adiantar alguns movimentos
de subida ou descida do kappa entre os dias 12, 13 e 14, e de
20 a 21 de fevereiro, movimentos estes que foram confirmados
pelas leituras instrumentais. No entanto, também é possivel
notar que em alguns periodos o modelo acabou replicando
o comportamento das leituras instrumentais do kappa, como
podemos observar nos dias 11, 16 e 17 de fevereiro. Esse com-

T= (16161. 62 + (43.33 — In((Fator H) + (tempo retencao) + 60))) —273

Equagao 1. Célculo do fator H do digestor
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Figura 2. Kappa previsto VS Kappa observado durante o més de fevereiro
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Figura 4. Série temporal do kappa previsto e do kappa observado durante o més de junho de 2024
portamento pode ser verificado na Figura 3 ao compararmos Tabela 1. Métricas de treinamento do modelo
as curvas do kappa previsto contra o naive. Pode-se notar que Métrica Resultado
nos dias citados anteriormente, o modelo acabou ficando bem 2 0.18
parecido com a previsio do modelo naive, mostrando que a MAE 119
varidvel de relevancia para as previsdes em questao foi a pro- MSE 3.54
pria leitura de kappa. Como todas as varidveis usadas para in-
feréncia estdo sendo medidas no proprio digestor, ndo se tem  Tabela 2. Métricas de analise do modelo naive
visdo das caracteristicas da madeira, como umidade e densi- Métrica Resultado
dade por exemplo. Dessa forma, nossa hipétese é de que exis- r2 0.06
tam varidveis que ndo foram selecionadas para treinamento MAE 1.31
que possam explicar os movimentos de descida ou subida niao MSE 4.07

previstos pelo modelo nesses dias.

Considerando um periodo mais recente, com o modelo rea-
lizando novas previsdes a cada 10 minutos, podemos verificar
sua boa aderéncia e performance no més de junho por meio
da Figura 4. Importante ressaltar que ndo temos observado de-
créscimo na performance do modelo nos tltimos meses, sendo
essa uma caracteristica interessante da arquitetura desenvolvida
para o desafio em questdo.

As tabelas 1 e 2 apresentam as métricas de treinamento do
modelo proposto e do modelo naive, respectivamente. Podemos
notar que novamente o modelo proposto teve um desempenho
melhor que o naive, reforgando a relevancia da arquitetura
desenvolvida. Além disso, quando comparado com outras
arquiteturas propostas na literatura como mencionado por
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Correia et al. (2018), o modelo desenvolvido nesse trabalho
se destaca pela capacidade de prever e antecipar o kappa em
metade do tempo de retencdo do digestor.

Em rela¢do aos testes realizados em planta, entre os dias 26
e 28 de junho de 2024, foi possivel constatar uma reducdo de
40% no desvio padrdo do kappa, como apontado na Figura 5,
na qual comparamos o desvio padrio do kappa nos dias de teste
versus o més de maio usado como controle. Tendo em vista que
tivemos apenas trés pontos para criagdo da anélise com o con-
trole ligado, é natural que a dispersdo fique muito grande como
apontado no gréfico. Vale destacar que, por motivos de con-
fiabilidade e seguranca durante os testes, ndo foram aplicadas
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Figura 5. Analise do desvio padrdo do kappa nos dias de teste versus més anterior

Tabela 3. Média do desvio padréo do kappa nos tltimos seis meses comparado aos dias de teste entre 26 e 28 de junho

Média de Testes
dezembro a maio 26 a 28/06
Desvio padrao kappa 0.8

a totalidade dos ajustes recomendados pelo modelo. Portanto,
¢ de se esperar que a redugdo no desvio padrdo pode ser ainda
maior a medida que pequenos ajustes no modelo e na forma
de aplicar as recomendagdes no controle sejam realizados, além
de que um periodo maior com o controle ligado se faz neces-
sario para que todo o potencial desse modelo seja explorado.
Além do avanco técnico significativo, a modelagem apresenta-
da trouxe um avanco importante nas estratégias de controle de
kappa em industrias de celulose.

Por fim, podemos visualizar na Tabela 3 um comparativo da
média mensal do kappa entre os meses de dezembro de 2023 a
maio de 2024 versus a média do desvio nos dias de teste, com-
provando a redu¢ao decorrente do controle de temperatura ba-
seado na previsio do kappa.
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