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RESUMO

No processo Kraft, o forno de cal converte CaCO; em CaO para reutilizagdo na
caustificacao, sendo o teor de carbonato residual um dos principais indicadores da
eficiéncia da calcinagdo e da qualidade da cal produzida. Esse paréametro é
tradicionalmente determinado por meio de analises laboratoriais, o que introduz
atrasos no controle do processo e limita a realizagdo de ajustes operacionais em
tempo habil. O presente trabalho teve como objetivo desenvolver um modelo preditivo,
baseado em dados de processo, para estimar o teor de carbonato residual em um
forno de cal de uma industria de celulose brasileira. Foram avaliados os algoritmos de
aprendizado de maquina, redes neurais artificiais do tipo Perceptron Multicamadas
(MLP) e modelos baseados em arvores de decisdo, especificamente Random Forest
e XGBoost. De forma geral, o segundo tipo apresentou desempenho superior aos
modelos de redes neurais artificiais. Os resultados evidenciaram a importancia de se
considerar o tempo de residéncia do forno de cal, bem como a aplicagao de técnicas
adequadas de pré-processamento de dados. A suavizacao dos sinais, realizada com
filtro de Savitzky—Golay, mostrou-se necessaria e ndo comprometeu a preservagao
das tendéncias do processo. O melhor desempenho foi obtido com o algoritmo
XGBoost, que permitiu estimar o teor de carbonato residual com frequéncia de trinta
minutos a partir de variaveis de processo medidas online. O modelo apresentou
coeficiente de correlacdo de 0,83 e erro absoluto médio de 0,33%. A analise de
importancia das variaveis indicou que a concentracdo de CO nos gases da chaminég,
a temperatura do ar secundario e a velocidade do ventilador foram os parametros mais
influentes na predigdo do carbonato residual. Foi realizada uma analise ambiental e
econdmica simplificada, que indicou um potencial de reducdo de emissdes de CO2 de
0,0324 tCO,/tCa0, majoritariamente associada a economia de combustivel, bem
como um potencial de economia de energia térmica de 0,553 GJ/tCaO, que
correspondem, respectivamente, a 4% das emissdes estequiométricas e 17% da
energia gasta na producdo de uma tonelada de CaO. Em termos econdmicos,
considerando a redugdo do consumo de gas natural a 18,956 US$/GJ e créditos de
carbono a US$3,88, o beneficio econébmico potencial associado ao controle da
sobrequeima na unidade estudada poderia alcangar US$ 107.216,0 em 22 meses.

Palavras-chave: Carbonato residual; Modelagem preditiva; Aprendizado de maquina;
Eficiéncia operacional; Sustentabilidade industrial.



ABSTRACT

In the Kraft pulping process, the lime kiln is responsible for converting calcium
carbonate (CaCO:s) into calcium oxide (CaO), which is reused in the causticizing plant.
One of the main indicators of calcination efficiency and lime quality is the residual
carbonate content, defined as the fraction of CaCOs not converted into CaO. This
parameter is traditionally determined through laboratory analyses, which introduce
delays in process control and limit the ability to perform timely operational adjustments.
The objective of this work was to develop a data-driven predictive model to estimate
the residual carbonate content in a lime kiln of a Brazilian pulp mill. Different machine
learning algorithms were evaluated, including Multilayer Perceptron (MLP) artificial
neural networks, Random Forest, and XGBoost. Overall, tree-based models
outperformed artificial neural network models. The results highlighted the importance
of accounting for the lime kiln residence time, as well as the application of appropriate
data preprocessing techniques. Signal smoothing using the Savitzky—Golay filter
proved to be necessary and did not compromise the preservation of process trends.
The best performance was achieved with the XGBoost algorithm, which enabled the
estimation of residual carbonate content at a thirty-minute frequency using online
process variables. The model achieved a correlation coefficient of 0,83 and a mean
absolute error of 0,33%. Variable importance analysis indicated that CO concentration
in the stack flue gas, secondary air temperature, and fan speed were the most
influential parameters in predicting residual carbonate content. In addition, a simplified
environmental and economic analysis indicated a potential reduction in CO2 emissions
of 0,0324 tCO2/tCaO, mainly associated with fuel savings, as well as a potential
thermal energy savings of 0,553 GJ/tCaO, which correspond, respectively, to 4% of
stoichiometric emissions and 17% of the energy spent in the production of one ton of
CaO. From an economic perspective, considering the reduced consumption of natural
gas, priced at 18,956 US$/GJ, and carbon credits valued at US$ 3,88, the benefit
associated with controlling overburning at the studied unit could reach US$ 107,216.00
over the analyzed period of 22 months.

Keywords: Residual carbonate; Predictive modeling; Machine learning; Operational
efficiency; Industrial Sustainability.
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1 INTRODUGAO

A celulose € uma matéria-prima fundamental para a fabricagdo de uma ampla
variedade de produtos, como papel, itens de higiene pessoal, embalagens, tecidos,
entre outros (Argyropoulos et al., 2023). O setor de celulose e papel possui relevancia
estratégica para a economia, tanto nacional quanto internacional, destacando-se pelo
alto nivel de desenvolvimento tecnoldgico, pela operagéo de unidades industriais de
grande escala e por uma extensa base de florestas plantadas. O Brasil ocupa posi¢céao
de destaque nesse cenario, sendo o segundo maior produtor mundial de celulose e o
maior exportador do planeta. Em 2024, a produg&o nacional atingiu 25,5 milhdes de
toneladas, enquanto as exportagdes totalizaram 18,6 milhdes de toneladas (b3,
2025).

Além de sua relevancia econémica, a industria de celulose ocupa posi¢ao de destaque
na matriz energética, desempenhando papel significativo na dindmica de geragao e
consumo de energia no setor industrial. Globalmente, é responsavel por cerca de 5%
da demanda energética da industria, percentual que sobe para aproximadamente 16%
no contexto industrial brasileiro (EPE, IEA e IBA; 2022). Ademais, destaca-se como a
principal produtora e consumidora de energia renovavel e biocombustiveis entre todos
os segmentos industriais (Suarez et al., 2018). Segundo a Empresa de Pesquisa
Energética, em 2023 o licor preto, diretamente associado a industria de celulose,
contribuiu com 3,4% da Oferta Interna de Energia do Brasil, que & toda a energia

necessaria para movimentar a economia do pais (EPE, 2025).

Assim como as demais areas de manufatura, o setor também tem enfrentado diversos
desafios relacionados a sustentabilidade, a mudangas climaticas e aspectos
ambientais (Viitala et al., 2025). Questdes relacionadas ao uso da agua, manejo
florestal, biodiversidade e geragao de residuos tém recebido atengado cada vez maior
nos relatérios corporativos. E uma industria que apresenta uso intensivo de energia,
agua e madeira, além de gerar quantidades significativas de efluentes liquidos e
residuos solidos (Sousa et al.,, 2023). Atualmente, o setor de papel e celulose é
responsavel por aproximadamente 1,3% das emissdes globais de gases de efeito
estufa (GEEs) (Saira e Vauhkonen, 2025).
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Por outro lado, o processo kraft, polpagao quimica alcalina da madeira, principal rota
de produgao de celulose, tem potencial para reduzir seu proprio consumo de energia
e contribuir para a descarbonizagdo de outros setores (Rogerson et al., 2024).
Destaca-se nesse processo o ciclo de recuperacdo quimica, responsavel por
regenerar os insumos utilizados no processo de polpagédo e minimizar impactos
ambientais (Mobarakeh, Silva e Kienberger, 2021). Esse ciclo favorece a
sustentabilidade econbémica e ecologica das fabricas, uma vez que permite a
recuperacao de reagentes quimicos, a redugéo de residuos e a geragao de energia

renovavel no proprio processo (Anupam et al., 2025).

Dentre as etapas deste ciclo, o forno de cal € uma unidade central da etapa de
caustificacdo e calcinagao, responsavel pela transformacdo da lama de cal,
essencialmente carbonato de calcio (CaCOs), em 6xido de calcio (CaO). Sua
estabilidade operacional influencia diretamente a qualidade da cal produzida, o
consumo de energia térmica e a eficiéncia global do processo kraft (Dylong e Rahman,
2024). Um dos principais indicadores de qualidade do processo é o carbonato
residual, ou seja, a porcentagem de CaCOs3s que néo foi reagida. No entanto, apesar
de sua importancia, a sua determinagdo em fabricas de celulose é geralmente feita
por analise laboratorial, tipicamente a cada quatro, seis ou oito horas (Ribeiro, 1998;
Tran et al., 2007). Essa baixa frequéncia de medi¢do limita a capacidade de
intervencao rapida e dificulta o controle em tempo real do processo. Nas poucas
fabricas brasileiras em que ja estdo instalados sistemas de predi¢gao de carbonato

residual, essas ferramentas ainda estdo em fase de teste e experimentagéo.

Esse desafio pode ser superado por meio do desenvolvimento de modelos preditivos,
com base em medi¢cdes on-line de variaveis operacionais, para estimar, em tempo
real, o teor de carbonato residual. Esses modelos orientados por dados, conhecidos
como sensores virtuais, diferem dos sensores fisicos convencionais que medem
diretamente paradmetros como fluxo, pressao ou temperatura. Na pratica, um sensor
virtual € uma solucgao alternativa para prever um parametro-chave do processo que &
dificil ou até impossivel de medir diretamente no processo industrial (Oikonomou et
al., 2025).
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Diante desse cenario, técnicas de modelagem e predi¢cao tornam-se estratégicas para
aprimorar o controle operacional do forno de cal. O monitoramento avangcado da
calcinagéo favorece maior eficiéncia térmica, reduz o consumo de combustiveis e a
reposicao de reagentes, além de mitigar emissdes de dioxido de carbono (COz2)

associadas a sobrequeima e ao consumo excessivo de combustiveis.

Assim, a predicdo do carbonato residual assume papel estratégico na busca por
fabricas de celulose mais eficientes, autossuficientes energeticamente e alinhadas
aos compromissos globais de descarbonizagéo. Portanto, o presente trabalho propde
um modelo preditivo baseado em dados para estimar o teor residual de carbonato em

um forno de cal de uma fabrica de celulose kraft no Brasil.

A presente dissertacdo € dividida em oito capitulos, a saber: no capitulo 2 sao
apresentados os objetivos, geral e especificos, deste trabalho, o capitulo 3 apresenta
uma revisao sobre o processo de produgao kraft, com foco no forno de cal e seu
controle; o capitulo 4 apresenta um breve relatério sobre as visitas técnicas realizadas
em quatro fabricas de celulose, o capitulo 5 descreve a metodologia utilizada para a
construgcao do modelo preditivo, o capitulo 6 apresenta os resultados e as discussdes
feitas sobre eles e os capitulos 7 e 8 apresentam, respectivamente, as conclusdes e

sugestoes.
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2 OBJETIVOS
2.1 Objetivo Geral

O presente trabalho tem por objetivo desenvolver um sensor virtual para estimar o teor
de carbonato residual em fornos de cal da industria de celulose kraft, com vista ao

aprimoramento do controle operacional e a redu¢ao de impactos ambientais.

2.2 Objetivos Especificos

Os seguintes objetivos especificos foram definidos para que o objetivo geral seja

atingido:

e Selecionar variaveis relevantes para serem utilizadas como entrada para o
modelo de predicdo do carbonato residual, utilizando conhecimento de
processo e critérios técnicos;

e Construir modelos preditivos candidatos para o carbonato residual, a partir de
diferentes técnicas de aprendizagem de maquina;

¢ Avaliar a influéncia da suavizagao na distor¢cdo do sinal e na predicao final em
relacdo aos valores originais;

¢ Avaliar a relevancia das variaveis selecionadas para o melhor modelo preditivo
utilizando técnicas de analise de importancia e correlaciona-las com o
processo;

e Estimar o potencial de mitigacdo de emissdes de CO2 por redugédo de consumo
de combustivel e eliminagao de situagdes de supercalcinacao;

e Estimar simplificadamente a economia energética e financeira que poderia ser
atingida com o uso do sensor virtual no periodo em que os dados foram

coletados.
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3 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo é apresentada a revisao da literatura pertinente a predicdo de
carbonato residual, contemplando uma contextualizagdo do problema, os principais
conceitos, modelos e contribuicdes cientificas que fundamentam a proposta deste

estudo.

O processo Kraft

O processo Kraft (Figura 1) € a principal rota de produgao de celulose e corresponde
a aproximadamente 90% da polpagéo quimica mundial (Argyropoulos et al., 2023).
Em 2023, mais de 150 milhdes de toneladas de polpa celulésica foram produzidas
desta forma no mundo (FAO, 2025). Dentre as vantagens em relagdo aos demais
processos de polpacao estao a preservacao da cadeia de celulose, a possibilidade de
uso de diversos tipos de madeira e uma alta eficiéncia de recuperacdo de compostos
quimicos (Tran e Vakkilainen, 2008). Ele pode ser dividido em duas grandes etapas,

sendo elas a linha de fibras e o ciclo de recuperacéo.

Figura 1: Fluxograma do processo Kraft de celulose.
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Fonte: Autoria propria.
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Inicialmente, os cavacos de madeira sofrem polpacdo em temperatura entre 150 e
170°C (Rahman, Avelin e Kyprianidis, 2020) e pressdao de 700kPa (Neitzel e
Kreczkiuski, 2015) na presenga de compostos alcalinos (principalmente, hidroxido de
sédio, NaOH, e sulfeto de sédio, Na2S). Essa etapa resulta na separagao das fibras
de celulose, além de uma solugdo residual contendo compostos orgéanicos e
inorganicos, conhecida como licor preto. A polpa celuldésica segue na chamada linha
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de fibras, um conjunto de etapas que inclui lavagem, branqueamento e secagem,
resultando na formacgao das folhas (fardos) de celulose. Essa folha pode ser destinada
a producdo de papel em unidades fabris integradas ou ser expedida para
processamento em outras instalagdes. O licor preto vai para o que € chamado de ciclo
de recuperagdo, uma parte fundamental do processo que permite a geracédo de
energia e o0 reaproveitamento dos compostos quimicos utilizados no cozimento
(Suarez et al., 2018).

Ciclo de recuperagao

O ciclo de recuperacao € uma etapa decisiva tanto operacional quanto econémica e
ambiental. Esta etapa engloba os processos de recuperagéo de compostos quimicos
utilizados no cozimento e de geragao de vapor para recuperar energia a ser reutilizada
no proéprio processo. Dessa forma, contribui também para a diminuigdo da quantidade

de efluente a ser tratada antes de ser descartada (Anupam et al., 2025).

Primeiramente, o licor preto fraco que sai do digestor € concentrado nos
evaporadores. O licor preto forte gerado € queimado na caldeira de recuperagao € a
combustédo produz o smelt, uma solucédo fundida de compostos inorganicos, que é
entdo dissolvida em licor branco fraco para produzir licor verde (solugdo rica em
carbonato de sddio, Na2COs, e NazS). Esta solugao é clarificada e misturada com cal
(6xido de calcio, CaO) nos apagadores e caustificadores. A cal entdo reage com a
agua da solugao, conforme a Equacéao 1, gerando hidréxido de calcio (Ca(OH)2). O
hidroxido formado reage com o carbonato de sédio, conforme a Equagéo 2. O licor
branco (NaOH e Na2S) é regenerado por meio da reagao e € gerado um subproduto
chamado lama de cal (essencialmente carbonato de calcio, CaCQOs3). O forno de cal é
responsavel por converter essa lama de cal de volta em cal, por meio de um processo
de calcinagédo em alta temperatura, tipicamente em torno de 800 °C (Equacéo 3), (Wu
et al.,, 2024). A cal gerada é entdo reutilizada na caustificagéo, fechando o ciclo

(Assumpcéo et al., 1988).

Ca0 + H,0 — Ca(OH), (1)
Na,CO; + Ca(OH), » CaCO; + 2NaOH (2)

A
CaC0O3; — Ca0 + CO, ()
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3.2 Forno de cal

O forno de cal é um equipamento essencial no processo de recuperagao quimica da
industria de celulose, atuando como um reator e trocador de calor rotativo, no qual a
energia térmica de uma fase gasosa quente é transferida para o material so6lido do
leito (Boateng, 2016) em um fluxo contracorrente. Trata-se de um cilindro de grandes
propor¢des, levemente inclinado e revestido internamente com tijolos refratarios, cuja
rotacao e inclinagao favorecem o escoamento gradual da lama de cal da extremidade
superior (alimentagdo) até a extremidade inferior, onde se localiza o queimador e

ocorre a descarga do produto calcinado (Juneja et al., 2020).

Segundo Francey, Tran e Berglin (2011), as dimensbdes médias dos fornos de cal
utilizados na industria de celulose eram de aproximadamente 92 metros de
comprimento e 3,5 metros de diametro, com tendéncia de aumento da capacidade de
producao (em toneladas de CaO por dia) ao longo dos anos. Em condicbes
operacionais tipicas, a rotagdo do forno varia entre 0,5 e 2 rotagdées por minuto (rpm),
0 que, em conjunto com a inclinagdo do corpo do forno, geralmente entre 1,5° e 3°,
determina o tempo de residéncia da lama, que pode variar de 1,5 a 4 horas (Adams,
2008).

Quatro zonas funcionais sao identificadas em um forno de cal (Figura 2) (Alves et al.,
2015). Na zona de secagem ocorre a evaporacao da agua presente na lama de cal,
que entra no forno com um teor de aproximadamente 70% de sélidos. No segundo
estagio ocorre 0 aquecimento da lama até a temperatura de calcinagédo. No terceiro
estagio, ja com o calor necessario, ha a decomposi¢cdo do CaCOsem CaO e CO2. Na

zona de resfriamento, a cal recuperada é resfriada pelo ar secundario para descarga.

/ / / /

1° Estagio 2° Estagio 3¢ Estagio 4° Estagio
Secagem Aquecimento Calcinacao Resfriamento

Figura 2: Zonas do forno de cal da industria de celulose.

Fonte: ALVES et al., 2015
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Fornos de cal mais antigos eram tradicionalmente equipados com correntes na zona
fria, em razdo da menor temperatura dos gases nessa regiao, o que limita a eficiéncia
da troca térmica entre os gases e a lama de cal. As correntes tinham como fungao
principal ampliar a area superficial de contato, intensificando a transferéncia de calor
e, consequentemente, favorecendo o processo de secagem da lama. Em
contrapartida, fornos de cal mais recentes incorporam sistemas externos de secagem,
usualmente compostos por ciclones e precipitadores eletrostaticos, que removem a
umidade da lama antes de sua alimentacdo no forno. A adog¢ao desses sistemas
elimina a necessidade do uso de correntes internas, permitindo que toda a extensao
do forno seja destinada predominantemente as etapas de aquecimento e calcinagao,
com ganhos em eficiéncia térmica e operacional (Adams, 2008; Manning, Hanson e
Hart, 2017).

Apesar de ser uma operagao central no ciclo de recuperacéao (Berglin, Von Schenck e
Vakkilainen, 2024), o forno de cal é frequentemente citado por muitos autores como
um gargalo no processo (Michniewicz e Janiga, 2010; Mateos-Espejel, Radiotis e
Jeema, 2013; Argyropoulos et al., 2023). Isso porque o0 processo de calcinagao
apresenta desafios operacionais significativos, decorrentes de sua dindmica complexa
e natureza multivariavel. Entre os principais fatores que dificultam a operacgao eficiente
estdo a cinética de reacgdo nao linear, os longos atrasos de tempo inerentes ao
processo térmico e as variagdes nas caracteristicas da alimentacao da lama de cal,
que comprometem a estabilidade e o controle do sistema (Jarvensivu, Saari e Jamsa-
Jounela, 2001).

Dentre os problemas operacionais frequentemente relatados esta a formagao de
anéis, que ocorre pelo acumulo de material aderido a parede interna do forno, o que
compromete sua eficiéncia térmica e estabilidade operacional (Ryan, Bussmann e
DeMartini, 2022).Também é comum a formacgao de bolas (aglomerados esféricos de
material), que gera danos ao revestimento refratario, levando a baixa eficiéncia
energética e resultando em alto consumo de combustivel e emissdes atmosféricas
relevantes, tais como material particulado, gases de enxofre reduzido (TRS), diéxido

de enxofre (SOz2) e 6xidos de nitrogénio (NOx) (Tran e Vakkilainen, 2008).
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Ainda do ponto de vista ambiental, em muitas fabricas de celulose o forno de cal é a
unica fonte de consumo de combustiveis fosseis, com exceg¢do de pequenas
quantidades utilizadas em outros equipamentos nas etapas de partida e parada da
planta (Berglin, von Schenck & Vakkilainen, 2024 ). Portanto, esta etapa é a principal
responsavel pelas emissdes de CO2 fossil do setor, enquanto as demais fontes sao

basicamente emissoras de CO:2 biogénico (Kuparinen, Vakkilainen e Tynjala, 2019).

Combustiveis

Atualmente, a maior parte das plantas utilizam combustiveis fésseis como o 6leo e o
gas natural como principal fonte de energia no forno de cal (Kuparinen e Vakkilainen,
2017). No entanto, o setor tem cada vez mais investido em pesquisas para substituir
os combustiveis fosseis por combustiveis renovaveis devido aos custos e ao impacto
ambiental das emissbes atmosféricas (Suarez et al., 2018). Esses combustiveis
alternativos podem ser obtidos a partir do préprio processo de produgao da polpa
celulésica, como por exemplo metanol, hidrogénio e gases nao condensaveis
(Kuparinen e Vakkilainen, 2017). O metanol é separado dos condensados gerados na
etapa de evaporagao. O hidrogénio é produzido na planta quimica instalada junto ao
complexo industrial, responsavel pela fabricagdo de insumos utilizados no processo
kraft. Os gases nao condensaveis sao subprodutos do préprio processo de produgao.
Embora historicamente tenham sido tratados como residuos industriais, esses
compostos hoje s&o valorizados e reintegrados ao ciclo produtivo, alinhando-se ao

conceito de economia circular.

Berglin, von Schenck e Vakkilainen (2024) observaram um aumento no numero de
plantas industriais de celulose que passaram a empregar biocombustiveis como forma
de substituir, ainda que parcialmente, combustiveis fosseis. Atualmente as fabricas
operam com misturas de combustiveis, combinando fontes fosseis e renovaveis para

atender as demandas energéticas do processo de calcinagéao.

Estudos recentes (Taillon, Horvath e Oksman, 2018; Ahmadvand e Sowlati, 2023;
Khadivi e Sowlati, 2024; Berglin, von Schenck & Vakkilainen, 2024) indicam que a
gaseificagcdo de biomassa para a producao de gas de sintese (syngas) tem ganhado
destaque na industria de celulose como uma alternativa promissora para a

substituigdo parcial ou total de combustiveis fosseis nos fornos de cal. Essa tecnologia
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permite o aproveitamento energético de residuos lignoceluldsicos e contribui para a
reducao das emissdes de gases de efeito estufa, além de oferecer maior flexibilidade

operacional.

Paralelamente, o uso do licor preto tem sido investigado como potencial fonte indireta
de energia para os fornos, seja por meio da extragédo de lignina para combusté&o, seja
como base para a produgao de biocombustiveis ou gas de sintese (Tiller et al., 2025).
Além disso, Soto e Pereira (2017) relataram a aplicagéo de crude tall oil (CTO) como
substituto parcial do 6leo combustivel em um forno de cal. O CTO é um coproduto do
processo de cozimento kraft da madeira quando sao utilizadas coniferas (pinus,
producao de fibra longa), sendo resultado da extragdo de acidos graxos e resinas
presentes neste tipo de matéria-prima. Este estudo refor¢ca a viabilidade técnica e

econdmica de alternativas renovaveis obtidas na propria instalagéo.

No entanto, conforme relatado por Berglin, von Schenck e Vakkilainen (2024), o uso
de combustiveis alternativos em fornos de cal exige cuidados operacionais e pesquisa
aprofundada. Aspectos como a disponibilidade do combustivel e os procedimentos de
manutencdo especificos associados a sua utilizacdo devem ser cuidadosamente
avaliados. Além disso, esses combustiveis impactam nao apenas a operagao do
préprio forno, mas também o processo de caustificacdo e o equilibrio do ciclo de
recuperacao quimica como um todo. Entre os efeitos observados estdo a introdugao
de elementos nao processuais (do inglés non-process elements, NPEs), alteragdes
no perfil térmico do forno, na estabilidade da chama e nas emissdes atmosféricas.
Combustiveis como o metanol e gases nao condensaveis (GNC) estao associados a

emissao de TRS.

Carbonato residual

O carbonato residual corresponde a fragao de CaCO3s que néo foi convertida em CaO
durante o processo de calcinagado. A conversao ocorre a partir da superficie externa
em direcao ao interior das particulas, de modo que as particulas de cal apresentam,
em geral, uma estrutura heterogénea, composta por uma camada externa rica em
CaO e um nucleo interno constituido majoritariamente por CaCOs. Esse
comportamento pode ser observado na Figura 3, especialmente em particulas de

maior diametro. Em contraste, particulas de menor tamanho, tipicamente inferiores a
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20-30 mm, tendem a apresentar uma distribuicdo mais homogénea do carbonato
residual ao longo de sua estrutura, em fungcéo da maior eficiéncia da transferéncia de

calor e da difusao dos gases reativos (Tran et al., 2007).

Figura 3: Segao transversal de uma particula de cal de 60mm.

Fonte: Tran et al., 2007

A medida de carbonato residual no produto do forno de cal € normalmente mantida
entre 1,5% e 2,5%, faixa considerada ideal para equilibrar eficiéncia energética e
qualidade da cal produzida, segundo a literatura (Tran, 2008). No entanto, na pratica
o carbonato residual € mantido entre 3 e 4,5% nas fabricas brasileiras. Esse controle
€ realizado, em grande parte, por meio do ajuste preciso da temperatura na zona de

calcinacéao, a partir da vazao de combustivel.

Temperaturas muito elevadas podem levar a supercalcinagdo ou sobrequeima, que
pode degradar o revestimento refratario do forno, gerar perdas térmicas
desnecessarias e produzir uma cal queimada, com um baixo teor de CaCOz3 residual
e menor eficiéncia no processo de caustificacdo. Por outro lado, temperaturas baixas
podem levar a subcalcinacdo, que resulta em excesso de carbonato residual e

novamente em cal com baixa reatividade (Tran, 2008).

Temperaturas de operagao insuficientes (abaixo de 800°C) também favorecem a
ocorréncia da recarbonatagao, processo no qual a camada externa de CaO reage com

o CO2 presente nos gases do forno, resultando na formacédo de CaCOs. Esse
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fendmeno contribui para o aumento do teor de carbonato residual no produto final,
conforme ilustrado esquematicamente na Figura 4.
Figura 4: Esquema ilustrativo do processo de recarbonatagao em condi¢6es de operagao do
forno abaixo de 800 °C.

co, CaCo,

-

Fonte: Tran, 2008.

O carbonato residual é, portanto, uma importante variavel do processo de calcinagao
e também uma medida indireta de sua eficiéncia. Uma eficiéncia alta é essencial tanto
do ponto de vista operacional quanto ambiental na industria de celulose.
Operacionalmente, uma calcinagao eficiente assegura a converséo ideal do carbonato
de calcio em éxido de calcio, reduzindo significativamente a necessidade de reposi¢cao
externa de cal virgem (Alves et al., 2015). Essa menor dependéncia de cal comercial
representa uma economia relevante e traz beneficios ambientais expressivos, uma
vez que reduz a demanda por extracido de calcario em minas, diminuindo os impactos

da mineracgao sobre o solo, a vegetagao nativa e os recursos hidricos.

Além disso, a menor geragao de residuos sélidos associados ao descarte de lama n&o
completamente calcinada contribui para um processo mais limpo e sustentavel. No
aspecto energético, a eficiéncia de calcinagcdo também esta relacionada ao uso
otimizado de combustiveis (Guzzo, 2024), o que permite menor consumo e reducao
das emissdes atmosféricas, incluindo gases de efeito estufa e compostos sulfurados.
Com isso, promove-se ndo apenas a sustentabilidade do processo industrial, mas
também o alinhamento com praticas mais responsaveis de gestdo de recursos

naturais e controle ambiental.

Apesar de ser uma variavel critica, na maior parte das empresas, atualmente o
carbonato residual ndo é medido diretamente em tempo real (on-line). Sua
quantificacdo geralmente é feita por analises laboratoriais (off-line), com coleta de
amostras e procedimentos analiticos que demandam tempo. A frequéncia de analise
varia de fabrica para fabrica, mas, de qualquer forma, traz uma limitagao que dificulta
o controle imediato do processo e a tomada de decisdes.
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3.2.3 Modelagem e Controle

Alguns estudos como o de Suarez e colaboradores (2018), Liu e Cheng (2024) e
Othen e colaboradores (2025) constatam que a manufatura moderna é caracterizada
pela geragao intensiva de dados em todas as etapas do processo produtivo. Quando
devidamente tratados e analisados, esses dados tém o potencial de gerar
conhecimento profundo e relevante sobre os processos, contribuindo para a
otimizagdo, a melhoria continua e a tomada de decisbes mais assertivas em
ambientes industriais complexos. Apesar disso, na industria de celulose, alguns
parametros importantes ainda ndo sao monitorados de forma on-line. E, conforme
destacado por Trung (2015), a falta de sensores on-line para importantes variaveis de

operacao dificulta o desenvolvimento de controle avangado de processo.

No entanto, trabalhar com medicbes reais traz um desafio adicional relacionado a
complexidade dos processos industriais, que frequentemente apresentam
comportamento nao linear, forte acoplamento entre variaveis, dinédmicas
multiescalares e influéncia de disturbios ndo mensurados (Du et al., 2024). Além disso,
a qualidade dos dados industriais impde limitagdes relevantes, uma vez que dados
reais sao afetados por ruido, valores ausentes e atipicos, mudancas de regime

operacional e n&o estacionariedade (Ren et al., 2025).

Neste contexto, o pré-processamento desempenha um papel critico no desempenho
e na confiabilidade de modelos preditivos, sendo um dos fatores mais determinantes
para a qualidade das previsdes obtidas. Sua auséncia pode levar a um aumento do
erro de previsdo e reducdo da capacidade de generalizagdo, especialmente em
abordagens baseadas em aprendizado de maquina (Du et al., 2024). Técnicas de
deteccao e tratamento de outliers, filtragem e suavizagao de ruidos, normalizacao,
selecao e extracao de caracteristicas, bem como o alinhamento temporal de variaveis,
sao fundamentais para capturar adequadamente a dindmica do processo e reduzir

efeitos indesejados da n&o estacionariedade dos dados (Ge et al., 2017).

Outliers surgem devido a falhas mecanicas, mudangas no comportamento do sistema,
fraudes (como manipulagdo, roubo, falsificagdo, etc.), erro humano, erro de
instrumento ou simplesmente por desvios naturais (Hodge e Austin, 2004). A remogao

destes valores é fundamental, visto que observacdes andmalas podem distorcer o
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ajuste dos modelos, comprometer a estabilidade numérica e reduzir a acuracia das
previsbes. Dentre os métodos estatisticos univariados, destacam-se o z-score e 0

intervalo interquartil (/nferquartile Range, 1QR).

O z-score baseia-se na padronizacdo das observagbes em relagcdo a média e ao
desvio-padréo, assumindo implicitamente uma distribuigdo aproximadamente normal,
de modo que valores com magnitude elevada indicam baixa probabilidade de
ocorréncia e, portanto, potencial anomalia (Hodge & Austin, 2004). O método IQR, por
sua vez, é fundamentado em estatisticas de posi¢ao, utilizando a diferenga entre o
terceiro e o primeiro quartis para definir limites inferiores e superiores, sendo menos
sensivel a presenca de valores extremos e mais adequado para dados assimétricos

ou com distribuicées nao gaussianas (Tukey, 1977).

Tais métodos estatisticos tradicionais sdo amplamente utilizados devido a sua
simplicidade e interpretabilidade, porém apresentam limitagdes importantes quando
aplicados a dados industriais de alta dimensionalidade, nao linearidade e multiplos
regimes operacionais (Hodge e Austin, 2004). Em contraste, métodos estatisticos e
de aprendizado de maquina como k-means, local outlier factor (LOF) e one-class
support vector machines (OC-SVM) tem ganhado destaque. Tais técnicas dispensam
a adocao de hipdteses estatisticas prévias, identificando anomalias por meio da

organizacéo e distribuicdo dos dados.

Dentre estas abordagens, o Isolation Forest (IsoForest), em particular, define outliers
como observagbes que podem ser isoladas com menor numero de particbes
aleatdrias no espaco de atributos, explorando o fato de que anomalias tendem a
ocupar regides esparsas do conjunto de dados, o que resulta em boa escalabilidade,
robustez em alta dimensionalidade e independéncia de hipéteses distributivas (Liu et
al., 2008). Essas caracteristicas tornam o IsoForest especialmente adequado para

dados industriais complexos (Ge et al., 2017).

Além da remocéao de outliers, a suavizagcao de dados também € uma etapa essencial
no pré-processamento de sinais industriais, pois permite reduzir o impacto de ruidos
de medicao e flutuagdes de alta frequéncia que podem comprometer tanto a analise
exploratdria quanto o desempenho de modelos preditivos (Montgomery, 2024). Entre

as técnicas mais empregadas, as meédias moveis sdo amplamente utilizadas devido a
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sua simplicidade e eficiéncia na atenuacao de ruido aleatério em séries temporais,
embora possam introduzir atraso temporal e perda de informacao dindamica quando

janelas excessivamente longas sdo adotadas (Montgomery, 2024).

O filtro de Hampel, por sua vez, combina suavizagdo com detecgdo de outliers,
substituindo observacdes anémalas com base na mediana local e na dispersao dos
dados, sendo particularmente adequado para sinais contaminados por picos espurios
(Hampel et al., 1986). Ja o filtro de Savitzky—Golay realiza a suavizagao por meio do
ajuste local de polinbmios via minimos quadrados, permitindo reduzir o ruido
preservando caracteristicas importantes do sinal, como picos, curvaturas e derivadas,
0 que o torna especialmente adequado para aplicagdes nas quais a dinamica local do
processo deve ser mantida (Savitzky e Golay, 1964). Dessa forma, a escolha da
técnica de suavizagao deve considerar as caracteristicas do processo, o tipo de ruido
presente e os objetivos da modelagem preditiva, uma vez que cada método envolve
compromissos distintos entre reducio de ruido, preservacédo da informacao e custo

computacional (Ge et al., 2017).

Apos a realizagdo do pré-processamento adequado, o desenvolvimento do modelo
preditivo também envolve uma série de escolhas e analises a serem feitas. A decisao
final deve considerar o compromisso entre desempenho preditivo, interpretabilidade,
custo computacional e requisitos operacionais da aplicacéo. Estudos demonstraram a
capacidade de modelos baseados em aprendizagem de maquina funcionarem como
modelos preditivos satisfatorios para ambientes industriais complexos, inclusive para
a industria de celulose e para fornos de cal. Isso porque tém capacidade de aprender
relagdbes complexas diretamente a partir dos dados, sem a necessidade de

formulagdes explicitas baseadas em primeiros principios (Russell & Norvig, 2021).

Lianhua e colaboradores (2011) investigaram a aplicagdo de um novo algoritmo de
controle inferencial preditivo no processo de lavagem de polpa, evidenciando ganhos
significativos na velocidade de resposta e na eficiéncia do monitoramento do
processo. Huang e colaboradores (2017) aplicaram algoritmos de aprendizagem de
maquina para otimizar a previsdo da qualidade da polpa na industria de papel e
celulose. Belisario e colaboradores (2023) exploraram a aplicagéo de redes neurais

artificiais para predicdo e analise de emissbes de SO2 e material particulado em
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caldeiras de recuperagéo. Jarvensivu, Saari e Jamsa-Jounela (2001) usaram modelos
de redes neurais combinados com logica fuzzy e equacgao linguistica para construir
um sistema inteligente de controle de forno. Suarez e colaboradores (2018) utilizaram
uma técnica baseada na combinagao do algoritmo Artificial Bee Colony (ABC) ou de
colénia artificial de abelhas com regressdes adaptativas por splines multivariadas (do
inglés Multivariate Adaptive Regression Splines, MARS) para construir um modelo
preditivo de consumo de gas natural e emissdes de SO2 e NOx em fornos de cal da

industria de celulose.

Em relagcdo ao carbonato residual, Ribeiro (1988) reportou o uso de redes neurais
Perceptron Multicamadas (MLP) para predigdo da disponibilidade da cal, em que o
teor de carbonato residual era uma das variaveis de saida, a partir de dados
simulados. Guzzo (2022) relata que um modelo também construido com MLP foi
capaz de estimar de forma eficaz a eficiéncia de calcinacdo de um forno de uma
industria especifica. O autor destaca ainda o potencial e a importancia de algoritmos

preditivos no contexto industrial.

Os trabalhos analisados evidenciam a relevancia da modelagem de processos, do
controle avancado, da predi¢cao de variaveis operacionais e da aplicagcao de modelos
de aprendizagem de maquina na industria de celulose. Em um setor caracterizado por
processos complexos, altamente integrados e energeticamente intensivos, essas
abordagens tém se mostrado fundamentais para a otimizagdo do desempenho
operacional, reducao de custos, aumento da eficiéncia energética e minimizagcéo dos
impactos ambientais, incluindo uma redugcao de emissdes atmosféricas, que sao
relativamente menores em plantas operando com estabilidade. A literatura, portanto,
aponta para uma tendéncia de incorporagao dessas tecnologias como parte essencial
da modernizacédo e da sustentabilidade no setor. Entre as técnicas mais utilizadas
nesse contexto, destacam-se os métodos baseados em arvores de decisdo e as redes
neurais artificiais, que diferem tanto em estrutura quanto em interpretabilidade e

requisitos computacionais.

As redes neurais artificiais constituem uma classe de modelos inspirados no
funcionamento do sistema nervoso biolégico, sendo amplamente utilizadas em

problemas de regresséo e classificagdo devido a sua capacidade de modelar relagdes
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altamente n&o lineares entre variaveis de entrada e saida, no caso de aprendizagem
supervisionada (Russell e Norvig, 2021). Esses modelos, em geral, sdo estruturados
em camadas de neurdnios interconectados, nos quais cada neurdnio realiza uma
combinagao linear das entradas seguida da aplicacdo de uma fungao de ativagado ndo
linear, permitindo a construgdo de representag¢des hierarquicas dos dados. Uma
propriedade fundamental das redes neurais € sua capacidade de aproximagao
universal, que garante que, sob determinadas condi¢des, redes com pelo menos uma
camada oculta podem aproximar qualquer funcdo continua com precisao arbitraria
(Hornik, Stinchcombe e White, 1989). Em aplicagdes industriais, redes neurais sao
particularmente atrativas para processos complexos e multivariados, embora
apresentem desafios relacionados a interpretabilidade, ao risco de sobreajuste e a

necessidade de um pré-processamento cuidadoso dos dados (Ge et al., 2017).

As redes neurais artificiais do tipo MLP pertencem a classe das redes feedforward,
nas quais a informagao flui unidirecionalmente da camada de entrada em direcdo a
camada de saida, sem a presenca de realimentagdo interna ou ciclos (Russell e
Norvig, 2021). Essas redes sao estruturadas em multiplas camadas de neurénios,
geralmente compostas por uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e
uma camada de saida. Em cada neurdnio, as entradas sdo combinadas linearmente
por meio de pesos sinapticos, somadas a um termo de viés e, em seguida,
transformadas por uma fungdo de ativagao nao linear, como RelLU, sigmoide ou
tangente hiperbdlica. Essa nao linearidade é fundamental para que a rede seja capaz

de modelar relagdes complexas entre variaveis de processo.

O treinamento de uma MLP é realizado, em geral, por meio do algoritmo de
retropropagacgao do erro (backpropagation), no qual os pesos da rede sédo ajustados
iterativamente com base no gradiente de uma fungéo de custo, utilizando métodos de
otimizagcdo como descida do gradiente ou suas variantes (Rumelhart et al., 1986).
Nesse processo, o erro calculado na camada de saida € propagado de volta pelas
camadas ocultas, permitindo atualizar os parametros da rede de forma a minimizar a
discrepancia entre as previsées do modelo e os valores observados. A capacidade
das MLPs de aproximar fungdes nao lineares arbitrarias é garantida teoricamente pelo
teorema da aproximacgao universal, que estabelece que redes feedforward com ao
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menos uma camada oculta podem aproximar qualquer fungao continua sob condi¢des
adequadas (Hornik, Stinchcombe e White, 1989).

Em aplicagdes de modelagem preditiva de processos industriais, as MLPs destacam-
se pela flexibilidade e pela capacidade de capturar interagbes complexas entre
multiplas variaveis de entrada. No entanto, essas redes apresentam particularidades
importantes, como a sensibilidade a escala dos dados, o que torna essencial o uso de
técnicas adequadas de normalizacdo e pré-processamento. Além disso, ©
desempenho das MLPs depende fortemente da escolha da arquitetura da rede,
incluindo o numero de camadas ocultas, o numero de neurbnios por camada e as
funcdes de ativacido adotadas. A auséncia de uma interpretagao direta dos parametros
do modelo e o risco de sobreajuste, especialmente em bases de dados limitadas,
também representam desafios relevantes para sua aplicagdo em ambientes industriais
criticos (Ge et al., 2017; Russell e Norvig, 2021).

As arvores de decisado pertencem a uma classe de modelos preditivos baseados em
regras, em que o espago de atributos € particionado recursivamente por meio de
testes condicionais, resultando em uma estrutura hierarquica de facil interpretacao
(Russell e Norvig, 2021). Cada né interno da arvore corresponde a uma decisao
baseada em uma variavel de entrada, enquanto os nés-folha fornecem a previsao do
modelo. A principal vantagem das arvores de deciséo reside em sua transparéncia e
interpretabilidade, o que as torna especialmente atrativas em contextos industriais,
onde a compreensdo das relagdes entre variaveis é essencial. No entanto, arvores
individuais tendem a apresentar alta varidncia e sensibilidade a pequenas
perturbagdes nos dados, o que pode resultar em sobreajuste. Por essa razao,
métodos de conjunto baseados em arvores, como Random Forest (RF) e boosting,
sao frequentemente empregados para melhorar a robustez e o desempenho preditivo,
mantendo parte da interpretabilidade inerente a estrutura das arvores (Breiman, 2001;
Chen e Guestrin, 2016).

O RF é um método de aprendizado de maquina do tipo ensemble, baseado na
combinacgao de multiplas arvores de decisao treinadas de forma independente, cujo
principio central consiste na redugéo da variancia do modelo por meio da agregagao

de previsdes (Breiman, 2001). O algoritmo utiliza duas fontes principais de
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aleatoriedade: a amostragem bootstrap dos dados de treinamento (bagging) e a
selecao aleatdria de subconjuntos de variaveis a cada divisdo dos nés das arvores.
Essa estratégia reduz a correlagdo entre as arvores individuais, tornando o modelo
final mais robusto a ruido, outliers e variagdes nos dados, caracteristicas comuns em

aplicagdes industriais.

Cada arvore de decisdo no RF é construida por meio de particdes recursivas do
espaco de atributos, buscando minimizar uma fungdo de impureza, como o erro
quadratico médio no caso de regressao. A previsao final do modelo é obtida pela
meédia das previsdes das arvores individuais. Uma vantagem importante do Random
Forest é sua capacidade de generalizagéo, aliada a relativa insensibilidade ao ajuste
fino de hiperparametros, o que facilita sua aplicagao pratica. Além disso, o método
permite estimar a importancia das variaveis, fornecendo subsidios para analise do
processo e interpretacao dos fatores mais relevantes para a predigao (Breiman, 2001;
Russell e Norvig, 2021). Contudo, embora mais interpretavel do que redes neurais
profundas, o RF perde transparéncia quando comparado a uma unica arvore de
decisao, e pode apresentar desempenho inferior a métodos de boosting em problemas

altamente complexos.

O Extreme Gradient Boosting (XGBoost) € um algoritmo avancado baseado em
gradient boosting, no qual arvores de decisdo sdo treinadas sequencialmente, de
modo que cada nova arvore busca corrigir os erros cometidos pelas anteriores (Chen
e Guestrin, 2016). Diferentemente do Random Forest, 0 XGBoost atua principalmente
na reducao do vies, ajustando progressivamente um modelo aditivo que minimiza uma

funcao de perda diferenciavel.

Uma caracteristica central do XGBoost € a incorporagdo explicita de termos de
regularizacdo na funcdo objetivo, penalizando a complexidade das arvores e
contribuindo para maior capacidade de generalizagdo. Além disso, o algoritmo inclui
mecanismos eficientes de paralelizagao, tratamento de dados ausentes e controle da
profundidade das arvores, o que o torna altamente escalavel e adequado para bases
de dados de grande porte e alta dimensionalidade. Em aplicagdes industriais, 0
XGBoost tem se destacado pelo alto desempenho preditivo, frequentemente

superando outros métodos baseados em arvores, embora apresente maior
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sensibilidade ao ajuste de hiperparametros e maior custo computacional (Chen e
Guestrin, 2016; Ge et al., 2017).

Do ponto de vista interpretativo, o XGBoost € menos transparente do que o Random
Forest, uma vez que o modelo final resulta da combinacdo sequencial de multiplas
arvores dependentes entre si. Ainda assim, técnicas de analise de importancia de
variaveis e métodos explicaveis complementares podem ser empregados para mitigar

essa limitacao em aplicagdes industriais criticas (Pensa et al., 2025).

Na industria de celulose estas técnicas foram utilizadas em diferentes partes do
processo. Shan, Liu e Tang (2022) usaram rede neural e regressao logistica para
predizer residuos alcalinos na polpa apés a lavagem e o grau Baumé (°Bé) do licor
preto. Karlstrom , Hill e Johansson (2024) também usaram rede neural artificial para
prever propriedades da polpa, como largura, comprimento da fibra e grau de
drenabilidade. He e colaboradores (2022) empregaram Random Forest, Gradient
Boosting Regression, Ridge Regression e K-nearest neighbor para monitorar a
resisténcia ao dobramento, forca de ruptura, suavidade e resisténcia a compressao

na diregéo transversal e longitudinal em um processo de fabricagdo de papel.

E valido destacar que existe uma infinidade de técnicas de aprendizado de maquina.
Descreveu-se nesta secdo aquelas que apresentaram os melhores resultados

conforme o objetivo proposto neste trabalho.

3.3 Revisao bibliométrica

Foi realizada uma revisao bibliométrica a fim de identificar as tendéncais de pesquisa
sobre o forno de cal da industria de celulose ao longo do tempo. Os dados foram
coletados a partir de uma pesquisa na base Scopus, que é largamente utilizada para

revisdes bibliograficas.

Para a obtencao de artigos relacionados ao forno de cal na industria de celulose,
utilizou-se a seguinte estratégia de busca, considerando palavras-chave presentes no
titulo, resumo e palavras-chave: TITLE-ABS-KEY("lime kiln" OR "“industry kiln" OR
“rotary kiln") AND TITLE-ABS-KEY ("pulp industry" OR "pulp mill' OR "cellulose" OR

"forest industry"). A busca foi realizada em janeiro de 2025 e considerou publicagdes
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até 2024. Nao foram considerados resenhas, artigos e resenhas de conferéncias,

capitulos de livros, livros, notas, pesquisas curtas, teses, dissertacdes e relatorios.

Em seguida, foi realizada uma triagem manual composta pela leitura de titulos e
resumos para identificar e excluir artigos que nao se enquadravam nos objetivos desta
revisdo. Uma leitura completa foi realizada quando necessario para eliminar quaisquer
duvidas. O banco de dados foi examinado para eliminar registros de referéncias
duplicadas, informagdes ausentes e artigos que nao se concentravam em fornos de
cal. O conjunto de dados final foi usado para avaliar padrdées de publicagao,
tendéncias de autores, redes de palavras-chave e a evolugao da literatura cientifica
sobre fornos de cal na industria de celulose. A analise bibliométrica foi realizada
usando a fungao “biblioshiny” do pacote “bibliometrix” no Software R (Aria e
Cuccurullo, 2017). Essa ferramenta foi utilizada para analisar a produ¢ao associada
aos autores, a producao cientifica por pais, as tendéncias ao longo do tempo e a
citagdo do artigo. O VOSviewer, versédo 1.6.20 (Van Eck e Waltman, 2010) foi usado

para construir e visualizar redes de co-ocorréncia de palavras-chave.

A busca original resultou em 234 artigos, dos quais 125 atenderam aos critérios de
selegcao e foram incluidos (=53%) e 109 (= 47%) nao atenderam aos parametros

estabelecidos e foram excluidos.

Uma analise do numero de publicagdes por ano (Figura 5) demonstrou que a maioria
dos picos corresponde a anos apo6s marcos ambientais significativos, como a
Conferéncia de Estocolmo (1972), o Protocolo de Kyoto (1997), o Acordo de Paris
(2015) e a COP26 (2021). Essa correlagao sugere que a pesquisa no campo dos
fornos de cal esta intimamente ligada a sustentabilidade e as preocupacgdes
ambientais. As flutuacdes na producéao de publicagcdes durante as décadas de 1970 e
1980 também podem ser atribuidas ao ritmo acelerado do desenvolvimento industrial
durante esse periodo, juntamente com a crise global do petréleo, que aumentou o
interesse em eficiéncia energética e fontes alternativas de combustivel. Publicagdes
que abordam desempenho energético (Hsieh, 1983; Scobczynski, 1984) e fontes de
combustivel (Azarniouch e Philp, 1983; Philp e Azarniouch, 1984; McCubbin, 1985;

Barquin e Monsarro 1986) corroboram essa ideia.
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Figura 5: Frequéncia de publicagao por ano relacionada a estudos sobre fornos de cal na
industria de celulose.
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Fonte: Autoria prépria.

O mapa na Figura 6 ilustra a contribuicdo global para o campo. Embora a pesquisa
tenha sido realizada em 18 paises, os Estados Unidos emergem como o principal
contribuinte, o que pode ser um reflexo da base industrial de longa data do pais e do
forte financiamento académico e de pesquisa. Os EUA sdo seguidos pelo Canada,
Finlandia, india, Suécia, Brasil, China e Reino Unido. Com excegdo da india e do
Reino Unido, todos os paises estdo entre os dez maiores produtores globais de
celulose (Iba, 2025). A inclusdo da india é justificada por seu status como o mercado
de papel que mais cresce em todo o mundo, com o consumo domeéstico de papel para
embalagens e papeldao aumentando a uma taxa anual de 8,2% em 2023-24, de acordo
com a Indian Paper Manufacturers Association (IPMA). O pais também & um dos

maiores produtores de papel do mundo.

Figura 6: Visao geral da pesquisa mundial sobre fornos de cal na industria de celulose.

AM suécia - 22 Finlandia- 36 China - 13
A\l 4 I

Y% Reino Unido 510
e N

@ Brasil - 15

A, india - 23
©
W
Fonte: Autoria propria.

Apesar de ter pouca ou nenhuma producéao de celulose e, portanto, nenhum forno de

cal, e se concentrar principalmente na producédo de papel, o Reino Unido € um dos
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principais contribuintes para a publicagdo académica. Isso pode ser devido a sua forte
énfase na educacgao e a presencga de inumeras grandes instituicbes, onde a produgao
de pesquisa € naturalmente alta. Notavelmente, apesar de ser o segundo maior
produtor mundial (Iba, 2025), o Brasil contribuiu com apenas 15 artigos em 65 anos,
enquanto a China, o terceiro maior produtor, contribuiu com 13 artigos. Tal diferenca
entre producgao de celulose e produgao cientifica sobre fornos de cal nos dois paises
sugere que esses paises tém oportunidades significativas de aumentar suas
contribuigdes para publicagdes globais. A Finlandia € também um contribuinte notavel,
refletindo a industria florestal como o principal ator no setor industrial do pais (Lipidinen
e Vakkilainen, 2021).

A Finlandia e o Canada também possuem as universidades com as afiliagcbes mais
relevantes: a Universidade de Tecnologia Lappeenranta-Lahti (LUT) na Finlandia, com
treze publicagdes, e a Universidade de Toronto (U of T) no Canada, com seis
publicagdes. Embora a Espanha ndo esteja entre os paises que mais publicam, a
Universidade de Oviedo esta logo atras da LUT e da U of T nas afiliagdes institucionais
mais proeminentes, com um total de cinco publicagdes. O autor com maior numero de
artigos publicados entre os identificados nos documentos analisados, Vakkilainen, E.,
também é filiado a Finlandia. Ele é seguido por quatro autores afiliados a institutos
canadenses: Tran, H., Azarniouch, M. K., Murray, F.E. e Prakash, C.B. Esses
resultados reforgam a importancia desses dois paises para a pesquisa sobre fornos

de cal na industria de celulose.

A analise da producao das fontes ao longo do tempo, apresentada na Figura 7, sugere
que as publicagbes ocorrem, em sua maioria, em periddicos especificos da area de
celulose e papel. Isso indica o foco de uma industria em plataformas dedicadas para
disseminar pesquisas e sugere que os avangos e discussdes criticas para o setor
geralmente se concentram em publicagdes do nicho. A Associagdo Técnica da
Industria de Celulose e Papel (TAPPI) tem um papel importante: antes de 1980, era a
principal editora como organizagao e, nos anos seguintes, a Revista TAPPI registra o
maior numero de publicagdes, com um aumento acentuado nos ultimos anos,
especialmente na ultima década. Embora ndo haja registro de publicagdes sobre
fornos de cal na Pulp and Paper Canada nos ultimos anos, foi uma fonte importante

até os anos 2000 e possui 0 maior numero de ocorréncias acumuladas. Desde 2010,
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o0 Indian Pulp & Paper Technical Association (IPPTA) tem experimentado um

crescimento gradual, justificado pelo crescimento na publicagdo de artigos pela india.

Figura 7: Acumulo progressivo de publicagdes sobre fornos de cal na industria de celulose por
fonte ao longo do tempo.
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Fonte: Autoria Propria.

Uma analise da frequéncia das palavras presentes nos resumos ao longo do tempo
(Figura 8) sugere um foco no controle do processo e nas preocupagdes ambientais.
Isso indica que o controle do forno de cal tem sido uma preocupacgao, especialmente
em relagdo a problemas operacionais, como formagéo de anéis e bolas (Tran, Mao e
Barham, 1993; Lindblom e Theliander, 1999; Francey e Tran, 2012; Mohanan et al.,
2018). Em seus estagios iniciais, o controle estava relacionado principalmente a
operagcdes manuais e empiricas. Muitas dessas publicacbes estdo associadas ao
controle de odores nas fabricas, que esta relacionado as emissées de TRS (Francey
e Tran, 2012; Prakash, Mathur e Murray, 1973; Thakore, 1979; Trauffer, 1995;
Jarvensivu , Kivivasara e Saari, 1999; Hruska et al., 2020). Por exemplo, Prakash,
Mathur e Murray (1973) estudaram a secagem da lama de cal e a oxidagédo de seu
sulfeto de sddio usando um pré-secador de leito de jorro para controlar as emissdes
de sulfeto de hidrogénio. Bergmann e Rying (1975) relataram uma melhoria na
operacao do forno de cal controlando a deposicdo de materiais organicos e
inorganicos por meio de métodos de base quimica, como a aplicagao de polimeros.
Mas algumas publicagdes iniciais ja demonstraram relevancia para conceitos agora
associados a sistemas de controle e automagao modernos. Uronen e Aurasmaa
(1979) usaram modelos estatisticos e dinamicos para simular um forno de cal e propor
estratégias de controle usando um computador digital. Scobczynski (1984) relatou um
estudo de viabilidade sobre a redu¢ao do uso de energia por meio da automagao que

incluia fornos de cal.
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Figura 8: Acumulo progressivo de publicagdes associadas a topicos-chave de pesquisa na
area de forno de cal.
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Fonte: Autoria propria.

A medida em que a pesquisa avangou, novas ferramentas e tecnologias foram
implementadas. Osmond, Tessier e Savoie (1994) desenvolveram e compararam
duas estratégias baseadas em controladores integrais proporcionais de feedback (P1),
desacopladores e loops feedforward para apresentar a dindmica de um forno
industrial. Carter e Rozek (2000) apresentaram um analisador de carbonato residual
virtual comissionado em 1998. No ano seguinte, Jarvensivu, Saari e Jamsa-Jounela
(2001) ja usaram modelos de redes neurais, logica difusa e equagao linguistica para
construir um sistema inteligente de controle de forno. Em 2024, uma camera de
triangulagdo a laser in-situ foi usada para monitorar a distribuicdo de tamanho de
nodulos de cal (Berg et al., 2024). A fluidodindmica computacional (CFD) e o
aprendizado de maquina também sao usados para prever variaveis e controlar fornos
rotativos de cal, conforme relatado em Ryan, Bussmann e DeMartini (2022). Este
trabalho também aborda preocupac¢des com a temperatura do casco, um aspecto

critico no campo para garantir a operacao confiavel e eficiente do equipamento.

Os estudos mencionados anteriormente demonstram que o controle de fornos
rotativos evoluiu significativamente de métodos classicos para abordagens
inteligentes baseadas em dados. A integracédo de aprendizado de maquina, sensores
avancados e ferramentas de monitoramento em tempo real reflete uma tendéncia
mais ampla na automacao industrial em direcdo a manutencao preditiva, controle
aprimorado de processos e eficiéncia operacional. No geral, a pesquisa sobre
sistemas de controle geralmente se sobrepde aos esfor¢cos para melhorar a eficiéncia

energética, indicando uma forte correlagcéo entre essas areas.

7

Em relacdo aos assuntos mais tratados, “‘combustivel” € o segundo termo mais
frequente nos resumos e apresenta forte crescimento, especialmente apés 2000,

confirmando a tendéncia do setor de substituir os combustiveis fosseis. Dez
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ocorréncias em resumos foram registradas apenas em 2024. Como esperado,
"energia" tem um padrao semelhante, com crescimento continuo, uma vez que estéo
relacionadas. "Combustivel féssil" apresenta ocorréncias minimas até o inicio dos
anos 2000, o que ocorre apos o Protocolo de Kyoto (1997), o primeiro acordo
internacional para reduzir as emissdes de gases de efeito estufa. Alguns registros
(Barquin e Monsarro, 1986; Manning, Cooper e Macfadyen, 2003) mostram que o uso
de coque de petréleo foi considerado como combustivel alternativo na industria de
papel devido ao aumento dos custos de energia, mesmo apods o protocolo. Por outro
lado, foram identificados artigos que abordaram diferentes fontes de combustivel
(McCubbin, 1985), incluindo madeira (Azarniouch e Philp, 1983; Philp e Azarniouch,
1984), o que sugere que as fabricas de celulose tém uma pratica de longa data de
utilizar uma mistura diversificada de combustiveis, incluindo subprodutos gerados a
partir de seus proprios processos. O uso crescente de termos como "biomassa",
"emissdes de efeito estufa" e "didxido de carbono" nos ultimos anos reflete o foco

crescente nas mudancgas climaticas e nas preocupacdes ambientais.

Em 2017, trés dos sete artigos publicados foram sobre combustiveis renovaveis,
especialmente biocombustiveis, e dois abordaram a captura de CO:. Este é também
0 ano com maior numero de publicagdes, como destacado anteriormente. Isso pode
ser um reflexo do Acordo de Paris, assinado em 2015 e em vigor desde 2016, que
visa limitar o aquecimento global bem abaixo de 2°C acima dos niveis pré-industriais,
com esforgos para limita-lo ainda mais a 1,5°C. Apds a COP26, quando as nacgdes
foram instigadas a adotar metas mais ambiciosas de redugédo de emissdes para 2030
e alinhar essas metas com o alcance de emissoes liquidas zero até meados do século,
muitos artigos relacionados a biocombustiveis e descarbonizacdo foram publicados
(Rey, Pio e Tarelho , 2021; Ahmadvand e Sowlati, 2023; Lefvert e Gronkvist, 2023;
Martinez et al., 2023; Khadivi e Sowlati, 2024).

Os clusters tematicos identificados na analise de palavras-chave (Figura 9) sugerem
um forte foco em eficiéncia energética, controle de emissbes e otimizagdo de
processos na industria de papel e celulose em relagao ao forno de cal. Foi definido
um numero minimo de cinco ocorréncias por palavra-chave, resultando em um total
de 60 termos incluidos na rede, os quais foram organizados em quatro clusters. O

tamanho do nd representa a frequéncia de cada termo no conjunto de dados,
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enquanto a proximidade entre os nos reflete a forga de sua co-ocorréncia. A espessura
das linhas de conexao indica a frequéncia com que os termos aparecem juntos. Os
clusters, mostrados em cores diferentes, destacam areas tematicas distintas dentro

da literatura.

Figura 9: Rede de intera¢6es entre palavras-chave indexadas e de artigos.
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Fonte: Autoria propria.

O cluster vermelho inclui "fornos", "controle de processo", "controle inteligente" e
"sistemas de controle preditivo", sugerindo um foco no controle e otimizagado do
processo. O cluster verde esta relacionado a sustentabilidade e analise econémica e
inclui "captura de carbono", "emissdes industriais”, "poluicdo do ar", "analise
econdmica" e "custo-beneficio". O cluster azul indica pesquisas sobre fontes de
energia, combustiveis e reducdo de emissdes. Termos como "gaseificacao", "gases
de efeito estufa" e "combustiveis fosseis" estdo nesta parte da rede. O cluster amarelo
parece um cluster de conexado. Ele destaca a interseg¢do de eficiéncia energética,

reducao de emissdes e viabilidade econémica nas operagdes industriais.

Foram identificadas algumas lacunas com base nas publica¢gdes mais recentes. O
impacto das condi¢gdes operacionais na qualidade da cal ainda precisa ser mais
investigado (Berg et al., 2024), especialmente considerando as novas tecnologias

disponiveis, incluindo inteligéncia artificial e aprendizagem de maquina. Eles também
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podem ajudar a entender melhor o comportamento transiente do forno (Ryan,
Bussmann e DeMartini, 2024), que pode ser explorado com ferramentas como CFD.
Outro campo que precisa de atencio é a captura de CO2. Técnicas inovadoras, como
a oxicombustdo e a calcinagao por plasma de arco elétrico, devem ser aprimoradas e
testadas em escala industrial no setor de celulose. A oxicombustao consiste na
gueima de combustiveis em um ambiente rico em oxigénio, em vez de ar atmosférico,
0 que resulta em gases de exaustdo com alta concentragdo de didxido de carbono,
facilitando sua captura e reduzindo as emissdes de poluentes. Ja a calcinagcéo por
plasma de arco elétrico utiliza um arco elétrico para gerar um plasma de alta
temperatura, capaz de promover a decomposi¢ao térmica de materiais carbonaceos
ou minerais de forma mais eficiente e controlada, com potencial para reduzir o
consumo energético e as emissdes associadas aos processos convencionais (Lefvert
e Gronkvist, 2023).
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4 VISITAS TECNICAS

As visitas técnicas sao reconhecidas como ferramentas pedagogicas importantes no
processo de ensino-aprendizagem, uma vez que possibilitam a integragcado entre o
conhecimento tedrico e a aplicacéo pratica, favorecendo a compreenséo de conceitos
abstratos e complexos (Cavalcante et al., 2024; Akbar et al., 2025; Oliveira et al., 2025;
Sarema e Yan, 2026). Além disso, sdao oportunidades para o fortalecimento das
relagdes entre a academia e o setor produtivo, promovendo a colaboragado que pode
impulsionar a inovagdo, o desenvolvimento tecnoldgico e a geragdo de novos

conhecimentos (Carbone et al., 2020).

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram realizadas visitas técnicas a quatro
fabricas de celulose, sendo trés localizadas na regido Sudeste (uma em Minas Gerais
e duas no estado de Sao Paulo) e uma na regiao Nordeste do Brasil. Dentre elas,
apenas uma apresentava integragdo com a produgao de papel no mesmo complexo
industrial; as demais dedicavam-se exclusivamente a fabricagdo de celulose,
destinando 100% da polpa produzida ao processamento em outras unidades. Embora
todos os processos industriais tenham sido observados, o foco das visitas concentrou-
se nos fornos de cal e nas Estacbes de Tratamento de Efluentes (ETEs), areas
diretamente relacionadas as linhas de pesquisa desenvolvidas pelos alunos

orientados pelo professor responsavel por este trabalho.

Todas as visitas técnicas incluiram o acompanhamento de engenheiros e operadores
durante a rotina operacional e mostraram-se complementares entre si. Em algumas
delas, dedicou-se mais tempo a observacido e discussao nos painéis de controle,
enquanto em outras a explanagao em campo, junto aos equipamentos, foi mais
detalhada. Essas visitas foram fundamentais para aprofundar a compreensao dos
processos industriais e proporcionar uma visualizacao pratica dos conceitos tedricos.
Além disso, as interagbes com operadores e gestores permitiram conhecer os
desafios cotidianos da area e compreender as particularidades operacionais de cada

empresa.

A visita a diferentes fabricas mostrou-se especialmente enriquecedora, pois
possibilitou o contato tanto com equipamentos mais antigos quanto com tecnologias

mais recentes, como os fornos com correntes e os sistemas de secagem externa
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conhecidos como Lime Mud Dryer (LMD), respectivamente. Além disso, a diversidade
das unidades visitadas permitiu comparar os processos produtivos e identificar quais
praticas eram padronizadas e quais representavam adaptac¢des especificas as
condi¢bes e a realidade operacional de cada local. A Figura 10 foi registrada durante
uma das visitas técnicas e apresenta uma amostra de cal coletada diretamente de um
forno de cal, evidenciando as caracteristicas visuais tipicas de um processo de

calcinagdo bem conduzido.

Figura 10: Amostra de cal coletada em um forno de cal da industria de celulose.

X X

Fonte: Acervo pessoal.

Além disso, as visitas técnicas foram fundamentais para o fortalecimento dos vinculos
entre a industria e a academia, promovendo uma integracdo mais efetiva e a
identificacdo de oportunidades de colaboracéo futura que possam beneficiar ambas
as partes. Essas visitas também desempenharam papel importante na viabilizacdo da
disponibilizacao de dados industriais para fins académicos, os quais foram utilizados

neste trabalho e continuaréo a subsidiar estudos posteriores.

Dessa forma, as visitas técnicas contribuiram diretamente para o alcance dos
objetivos deste trabalho, oferecendo subsidios empiricos e referéncias praticas
fundamentais para a analise e discussao dos resultados apresentados nos capitulos
seguintes. A escolha de parametros do modelo, por exemplo, foi influenciada pelas
conversas com operadores e pela comparacao entre a operagao de diferentes

fabricas. Foram priorizadas variaveis comuns a todas as instalagoes.
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5 METODOLOGIA

Neste capitulo s&o apresentados os procedimentos metodologicos adotados para o
desenvolvimento do modelo de predigao de carbonato residual, incluindo a descrigao
das etapas de tratamento de dados, selegcdo de variaveis, técnicas de modelagem
empregadas e pos-processamento, além das analises ambiental e econémica

posteriores.

5.1 Estudo de caso

Para o desenvolvimento do trabalho foram utilizados dados de processo coletados em
uma fabrica de celulose localizada no Nordeste brasileiro. O sistema de calcinagao
desta industria é equipado com a tecnologia LMD, que promove uma melhor secagem
da lama antes de entrar no forno de cal, reduzindo a area de secagem dentro do
equipamento e aumentando a eficiéncia energética. Segundo especialistas e
operadores da area, o tempo de residéncia da lama no forno de cal estudado é de

aproximadamente 2,5 horas.

As informacgdes referentes ao processo foram extraidas do sistema PIMS (Plant
Information Management System) da empresa. A base de dados a ser utilizada
contém informacdes de operagao continua do forno em um tempo de 694 dias entre
mar¢o de 2023 e janeiro de 2025. Para a construgdo dos modelos preditivos, tém-se
19 variaveis de entrada a disposicao, listadas a seguir, coletadas pontualmente em

intervalos de 30 minutos:

Lama alimentada no filtro (m3h)
Producao do Forno (t/dia)
Consisténcia da Lama (%)
Oxigénio residual da queima (%)
Fracédo de Hidrogénio (%)
Fracao de Gas Natural (%)
Fracao de Metanol (%)

Energia especifica total (MJ/t)
Temperatura do Leito (°C)

Temperatura do Ar Secundario (°C)

o2 © e N gk w2

- O

Temperatura do Ar Primario (°C)
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12. Temperatura dos gases de saida (°C)

13.  Velocidade Ventilador (%)

14. Concentracdo de Mondxido de Carbono (CO) — Chaminé (ppm)
15.  CaO Util (%)

16. Teor de Carbonato de Licor Verde (g/L)

17. Dosagem de Cal de reposi¢ao(t/h)

18.  Eficiéncia Caustificagao (%)

19.  Ratio de Caustificagdo (kg/m?3)

A variavel de saida é o teor de carbonato residual (%) apds a calcinagao, que é
diretamente relacionado a eficiéncia da reagao e a qualidade da lama (Tran, 2008).
Atualmente, sua quantificagao é feita em laboratério a cada seis horas em média,
totalizando quatro medic¢des diarias. A base de dados contém, 1.659 amostras para o
carbonato residual e 1.117 dados faltantes. Os parametros podem ser divididos em
dois grupos, o primeiro relacionado a operagao do forno em si (1 a 14) e o segundo

relacionado a operagao de toda a planta de caustificagéo (15 a 19).

A Figura 11 ilustra o pipeline de aprendizado de maquina adotado neste trabalho,
sintetizando de forma esquematica as principais etapas envolvidas no
desenvolvimento do modelo, desde o pré-processamento dos dados até a obtencgao e
avaliacdo do modelo preditivo. Essa representagdo permite uma visao integrada do
fluxo metodolégico empregado, facilitando a compreensdao da sequéncia de

procedimentos e das decisdes adotadas ao longo do estudo.

Todas as analises foram feitas com o uso da linguagem de programacao Python e
Jupyter Notebook como ambiente de desenvolvimento integrado. A escolha do Python
se justifica por se tratar de uma linguagem gratuita, flexivel, simples e possuir um
vasto sistema de bibliotecas. Além disso, destaca-se por sua ampla aplicagdo em
problemas de engenharia industrial e analise de dados (Fatoba et al., 2025; Wei,
2025). Ja o Jupyter Notebook permite a execugao sequencial de codigos, bem como
0 registro integrado de resultados e visualizagées. Essa abordagem favorece a
reprodutibilidade dos experimentos e a organizagéo do fluxo metodolégico adotado no
estudo (Kluyver et al., 2016).



Figura 11: Pipeline de aprendizagem de maquina que guia a metodologia desta pesquisa.
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5.2 Pré-processamento

O pré-processamento de dados bem-sucedido depende da integragao de técnicas de
analise de dados e conhecimento do processo. No entanto, trabalhar com medi¢des
reais de processo traz um desafio adicional, visto que elas tém muito ruido,
heterogeneidade e abrangem varias escalas. Portanto, esta etapa foi primordial para

qgue os objetivos do trabalho fossem alcancados.

Para entender melhor os dados, foi realizada uma analise exploratéria. Inicialmente
foram avaliadas algumas estatisticas descritivas com o objetivo de compreender o
comportamento das variaveis envolvidas no processo. Foram calculadas média,
mediana, desvio padréo, valores maximos e minimos e quartis (25%, 50%, 75%). Além
disso foram plotados histogramas, séries temporais e graficos de dispersao e de
correlagdo cruzada. Isso permitiu a identificacdo de padrdes, tendéncias, outliers e
correlagdes entre as variaveis, fornecendo informagdes importantes para as etapas

subsequentes.

Inicialmente, uma limpeza com base em conhecimentos basicos e de processos foi
conduzida para eliminar registros errbneos (por exemplo, fluxos negativos e teor de
carbonato residual zero) e os periodos de inatividade, partida e parada do forno. Em
seguida, os outliers restantes foram detectados usando o algoritmo /soForest, um
detector de anomalias preciso e eficiente baseado em modelos parciais (Liu, Ting e
Zhou, 2008). Os dados foram suavizados com o filtro Savitzky-Golay, que remove o
ruido por uma aproximagao polinomial de minimos quadrados locais (Savitzky e
Golay, 1964), adaptado para suavizar dados com base apenas nos dados presentes
e passados. Esses métodos foram aplicados a cada variavel individualmente, e
qualquer amostra contendo pelo menos um valor discrepante foi descartada,

resultando em um conjunto de dados de trabalho.

E importante salientar que a preservacdo de um grau minimo de variabilidade nos
dados é fundamental para assegurar a robustez e a aplicabilidade do modelo preditivo
em cenarios reais. Em ambientes industriais, € comum que os instrumentos de
medicao estejam sujeitos a ruidos, desvios e incertezas. Portanto, o modelo deve ser
capaz de lidar com essas imperfeigdes sem comprometer seu desempenho. Um pré-

processamento excessivo, que elimine demasiadamente as variagdes naturais dos



49

dados, pode resultar em um modelo superajustado a condi¢gbes ideais e pouco
representativas da realidade operacional. Isso comprometeria sua capacidade de
generalizacado, tornando-o menos eficaz diante de situagdes ruidosas ou imprecisas,

que sao frequentes no contexto de processos industriais.

Duas abordagens de modelagem baseada em dados foram desenvolvidas neste
trabalho. Na primeira, utilizada como base, néo foi considerado o tempo de residéncia.
Nesse caso, tanto as variaveis on-line quanto a analise de carbonato residual foram
consideradas no mesmo momento da amostragem. Com o objetivo de avaliar o efeito
do tempo de residéncia, Jarvensivu, Saari e Jamsa-Jounela (2001) utilizaram médias
moveis com janelas de 150 a 180 minutos aplicadas a variaveis selecionadas,
permitindo representar a dindmica lenta do forno e atenuar as variagdes de alta
frequéncia. Seguindo esta ideia e com base em especialistas no forno utilizado como
estudo de caso neste trabalho, na segunda abordagem foi assumido um tempo médio

de residéncia de 2,5 horas.

Na operacao industrial analisada, o forno é controlado para manter esse valor-alvo,
ajustando continuamente a velocidade de rotagdo em resposta a variagdes na taxa de
alimentagao da lama de cal. Além disso, o conteudo de carbonato residual usado para
o desenvolvimento do modelo € obtido a partir de analises laboratoriais realizadas em
intervalos aproximados de 6 horas, representando efeitos acumulativos do processo
em vez de condi¢des instantdneas do forno. Para garantir consisténcia entre entradas
e saidas do modelo, as variaveis de entrada foram definidas como valores medianos
das 2,5 horas anteriores a cada medigao laboratorial. Dada essa agregacéo temporal
e a estratégia de controle da planta, nao se espera que flutuagdes de curto prazo no

tempo de residéncia afetem significativamente o carbonato residual medido.

5.3 Desenvolvimento do modelo

Para encontrar um bom modelo preditivo baseado em dados para o teor de carbonato
residual no forno de cal, foram consideradas trés técnicas diferentes de aprendizado
de maquina: RandomForest (RF); Rede Neural Atrtificial (RNA), especificamente
Muiltilayer Perceptron (MLP); e Extreme Gradient Boosting (XGBoost). Foi utilizada a
biblioteca Scikit-learn do Python, especificamente as funcdes

“RandomfForestRegressor’, “sklearn.neural_network.MLPRegressor” e
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“XGBRegressor’, respectivamente. Todas essas técnicas tém sido utilizadas em
aplicagbes industriais, conforme relatado na literatura e no capitulo 3.2.3 deste

trabalho.

Considerando a relevancia fisica e operacional dos valores extremos de carbonato
residual, foi adotada uma estratégia para garantir sua presenga nos conjuntos de
treinamento. Os valores minimo e maximo globais foram identificados e separados
antes da divisdo dos dados para impedir que fossem alocados exclusivamente nos
subconjuntos de validagdo. Caso isso ocorresse, estes registros extremos eram
automaticamente realocados para o conjunto de treinamento do respectivo fold. Essa
abordagem reduz o risco de extrapolag¢des indevidas e contribui para a estabilidade

do modelo em toda a faixa de valores de carbonato residual.

Excluidos os extremos, os dados restantes foram divididos em conjuntos de
treino/validagcédo (80%) e teste (20%). Para garantir representatividade estatistica, a
divisdo foi realizada de forma estratificada, a partir da discretizagao da variavel
resposta em quantis utilizando cinco classes. Isso garante que a distribuicdo dos
valores de carbonato residual fosse semelhante tanto no conjunto de
treinamento/validagao quanto no conjunto de teste, reduzindo vieses associados a
nao representatividade. O conjunto de teste foi mantido completamente isolado até a
etapa final de avaliagado dos modelos, para garantir uma representagao satisfatéria da
capacidade de generalizagdo de cada um. A ordem temporal foi desconsiderada
porque a frequéncia dos dados era menor do que o necessario para refletir a influéncia

temporal.

Os modelos foram implementados por meio de pipelines e as variaveis de entrada
foram normalizadas utilizando o método Min-Max Scaling para limitar os dados no
intervalo [0,1]. A adogéo deste método para todos os modelos avaliados teve como
objetivo garantir condigdes comparaveis de entrada, ou seja, foi uma estratégia de

padronizagao metodoldgica para comparagao entre modelos de naturezas distintas.

A variavel resposta foi transformada por meio da fungdo logaritmica “log7p” com
inversao pela funcdo expm1. Essa transformacéo foi incorporada ao processo de
treinamento utilizando “TransformedTargetRegressor”. O objetivo foi reduzir

assimetrias, estabilizar a varidncia e melhorar o desempenho dos modelos.
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A otimizacao dos hiperparametros foi realizada por meio do método de Grid Search,
que avalia todas as combinagdes especificadas no espago de busca, selecionando
aquelas que apresentam melhor desempenho de acordo com uma métrica preé-
estabelecida. Para cada modelo, foi definido um conjunto de combinag¢des de
hiperparametros relevantes, descritas na Tabela 1. Neste trabalho, a métrica principal
utilizada durante a otimizagao foi a raiz do erro quadratico médio (Root Mean Squared
Error - RMSE), calculado a partir do erro quadratico meédio retornado pelo
procedimento de validag&o cruzada, conforme a Equacéo 4, (Newhart, Hering e Cath,
2022). Nesta notagao, y; € o valor observado, y; é o valor predito e n € o numero de
observagbes. Esta € uma medida amplamente empregada em problemas de

regressao que penaliza erros de maior magnitude.

— J By — 90 "
n
Tabela 1: Valores testados para os hiperparametros de cada modelo.
Modelo Hiperparametros Valores
Numero fie estimadores 52250, de 5 em 5
(arvores)
Random Forest Profundidade maxima 0a100
Numero minimo de o5
amostras em um no ’
Relu,

Funggo de ativagao Tangente hiperbdlica

Numero de camadas

1,2
ocultas
Rede Neural Numero de neurdnios na
1a9
camada oculta
Taxa de aprendizagem 0,001 e 0,01

Alfa (intensidade de

regularizagdo L2) 0,0001 e 0,001

_ Numero de 100 a 1500, de 100 em 100
estimadores (arvores)
Profundidade maxima 3a10
XGBoost Taxa de aprendizagem 0,01;0,03;0,1e 0,3
Fracao de amostras 0,8;09e1
Fracao de variaveis 0,8;09e1

Fonte: Autoria prépria.
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Para obter estimativas de desempenho mais confiaveis e evitar vazamento de dados
e um viés otimista, foi adotada a validagao cruzada aninhada (nested cross-validation).
Neste procedimento, representado na Figura 12, o conjunto de treinamento foi dividido
em dois niveis, em que o Grid Search é executado exclusivamente no /oop interno,
enquanto o loop externo € responsavel por avaliar a capacidade de generalizagao do
modelo. Mais especificamente, no loop externo o conjunto de treinamento/validagao é
dividido em cinco folds independentes, sendo cada fold utilizado alternadamente como
conjunto de validagdo. No loop interno, cada subconjunto de treinamento do fold
externo passa por uma nova validagdo cruzada, definida em trés folds para este

trabalho, na qual o Grid Search identifica os parametros 6timos.

Esse procedimento garante que a escolha de hiperparametros seja sempre realizada
com base apenas nos dados de treinamento, enquanto o desempenho reportado nos
folds externos reflete uma estimativa mais realista da capacidade de generalizagao
dos modelos. O desempenho de cada fold externo foi avaliado por meio do RMSE,
sendo reportados a média e o desvio padrao, fornecendo uma estimativa da

capacidade de generalizacdo dos modelos.

Figura 12: Esquema de particao de dados da validagao cruzada aninhada.

Treinamento Validagao )
_@ )
Treinamento Validagao

Fonte: Autoria propria.
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Apds a conclusdao da validacdo cruzada aninhada, cada modelo foi retreinado
utilizando todo o conjunto de treinamento/validagdo com os melhores hiperparametros
identificados. Em seguida, o desempenho final foi avaliado no conjunto de teste, que

nao participou de nenhuma etapa de treinamento ou otimizagao.

Além do RMSE utilizado no pipeline, também foram avaliadas as métricas de erro
absoluto médio (Mean Absolute Error - MAE) e coeficiente de correlagéo (r), conforme
as Equacgdes 5 e 6, respectivamente (Newhart, Hering e Cath, 2022). Também foram
realizadas analises graficas por meio de diagramas Predito versus Real, histogramas
de residuos e graficos de residuos em fungéo de valores preditos, o que permitiu uma

avaliacdo visual da qualidade do ajuste e da presenca de vieses.

n— i Ai
l—1|y y | (5)
n

MAE =

IO DG
(E0i— 92— 2

(6)

Nas equagdes, y é a média dos valores observados e § é a média dos valores preditos.

5.4 Pods-processamento

Esta etapa avalia o impacto da suavizagao de sinal (feita na etapa de pré-
processamento de dados com o uso do filtro de Savitzky-Golay) no desempenho do
modelo. Para isso, os valores previstos do modelo final selecionado foram
comparados com os valores-alvo originais (y;), sem suavizagao, conforme a Equacao
7, na qual res; representa o residuo associado a observagao i, indicando o erro de

previsdo do modelo em relagcéo ao valor real.

Foram definidas faixas de previsao (B;), com largura fixa de 0,5%, iniciando em 0%.
Para cada faixa foi calculado o viés médio (u;), conforme a Equacgéo 8. Tal valor
representa o erro sistematico do modelo para previsdes pertencentes a faixa e N, € o
numero de amostras em cada faixa. Os valores previstos do modelo foram entao

ajustados conforme a Equacgao 9, dando origem a uma previsao corrigida (¥;).
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res; = y; — i (7)
1 z 8

= — res;
Hr Nk i€y { (8)
Vi= 9i+ (9)

Também foi calculado o desvio padrdo de cada faixa (s ), que quantifica a disperséo
dos residuos em torno do viés médio, sendo utilizado como medida de incerteza local
da previsao, conforme a Equacgao 10. A partir da previsao corrigida, foram construidos
intervalos empiricos de incerteza correspondentes a um e dois desvios-padrao,

definidos, respectivamente, pelas Equacgdes 11 e 12.

1
S, = res; — 2 (10)
k \/Nk ] ZiEBk( i — Mk)

Vi £ sk (11)
Yi £ 25 (12)

Esses intervalos foram utilizados para avaliar a capacidade do modelo em reproduzir
os valores reais de carbonato dentro de limites aceitaveis de erro. Por fim, foi calculada
a proporgao de observacgdes reais contidas dentro dos intervalos de +1s e +2s em
relagdo a previsdo corrigida. Essas métricas, representadas por P;; e P,;, sao

definidas pelas Equacgdes 13 e 14, respectivamente:

1 n

Pis= =) 1y ~9il < s (13)
1 n

Pys = —Z I(ly; — 9l < 2si (14)
n i=1

em que I(.) é a fungdo indicadora, que assume valor unitario quando a condigao é

satisfeita e zero caso contrario.

Essa abordagem permitiu avaliar o efeito da suavizagao do sinal sobre a qualidade
das previsées considerando o comportamento local dos residuos ao longo das

diferentes faixas de valores previstos de carbonato.

5.5 Analise de importancia das features

Esta etapa busca determinar o efeito de cada variavel de entrada do modelo
selecionado como o mais satisfatério sobre o teor de carbonato residual. Foram

aplicados trés métodos para avaliar diferentes aspectos das contribuicbes dos
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preditores. O F-Score fornece a influéncia relativa de cada variavel na estrutura do
modelo (Scikit-learn Developers, 2025a). A métrica de Importancia Nativa, prépria do
XGBoost, destaca a contribuicdo da variavel para reduzir o erro do modelo (Scikit-
learn Developers, 2025b). A permutag&o avalia o quanto o modelo depende de cada
variavel para previsdes precisas (Scikit-learn Developers, 2025c). As importancias
obtidas por cada método foram normalizadas no intervalo de 0 a 1 e posteriormente
combinadas por meio da média aritmética, com o objetivo de reduzir vieses inerentes
a cada técnica individual e fornecer uma avaliagdo mais confiavel da relevancia das
variaveis. A adogao de multiplos métodos de analise de importancia € recomendada
na literatura para aplicagées em processos industriais complexos, nos quais diferentes
variaveis podem influenciar o sistema de maneira néo linear e interdependente
(Molnar, 2022; Wang et al., 2024). Os resultados foram entdo associados as

condi¢cbes de operagao do forno.

5.6 Analise ambiental e econ6mica

Esta etapa visa quantificar o potencial de reducdo de emissées de CO2 associado a
eliminacdo de condi¢cdes de supercalcinagdo no forno em questdo. O limite
operacional alvo foi definido neste estudo como 3% em fragdo massica, valor
compativel com as praticas industriais da empresa do estudo de caso deste trabalho.
Cada medi¢ao de carbonato residual foi assumida como representativa de um
intervalo médio de operagéo de 6 horas, conforme a frequéncia tipica de amostragem
do processo. A taxa de produgdo (mcq; t/dia) foi convertida em massa efetiva de
oxido de calcio produzida por amostra, segundo a Equacao 15:

P; (15)

Mcao,i = 55 At

em que Pi é a taxa de produgao do forno no instante i (t/dia) e At é o intervalo de

tempo representado por cada medigéo (6h).

A analise considera exclusivamente os instantes operacionais em que o carbonato
residual medido encontra-se abaixo do valor alvo, representando situagcbes de
consumo energético e emissdes reduzidas. A magnitude da sobrequeima em cada
instante (overburn;) foi definida como a diferenga entre o valor alvo de carbonato

residual (r*) e o valor medido (ri), conforme a Equagao 16. Valores positivos indicam
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condi¢cdes de sobrequeima, enquanto valores nulos representam operacéo dentro ou

acima do alvo, nao contribuindo para o calculo das emissdes reduzidas.
overburn; = max (r* — r;,0) (16)

As emissdes de COz2 reduzidas associadas a sobrequeima foram divididas em duas
parcelas. A primeira corresponde as emissdes de processo, resultantes da
decomposicao térmica excedente do carbonato de calcio em relagdo a demanda do
processo produtivo. Elas foram estimadas por meio de um fator de emissao especifico,
expresso em toneladas de CO:2 por tonelada de CaO e por unidade de sobrequeima,

conforme a Equacéao 17, que é baseado na estequiometria.
COzproci = Kproc = overburn; (17)

em que Kproc € 0 coeficiente estequiométrico associado a liberagao de CO2 durante a

supercalcinagao, considerado como 0,785 a partir da Equacao 3.

A segunda parte corresponde as emissdes de combustdo, associadas ao consumo
excessivo de combustivel necessario para sustentar temperaturas acima do
necessario. Primeiramente, a energia térmica evitavel (Ei) associada a eliminacéo da
sobrequeima foi estimada a partir de um coeficiente energético especifico (Ke), que é
a energia da reagao expressa em Gigajoule por tonelada de CaO e por unidade de
sobrequeima. Considerando que a entalpia da reag¢ao descrita na Equacao 3 é de
178kJ, o valor de Kk foi assumido como 3,17GJ/tCa0, e n&o foram consideradas as
perdas térmicas do forno. Assim, a energia térmica foi calculada conforme a Equacao
18. As emissdes de CO2 provenientes da combustdo (COzcombi) foram entdo
calculadas conforme a Equagao 19. Foi considerado o fator de emisséo (EF) do gas
natural, visto que € o unico combustivel féssil utilizado pela empresa, que é de
56,1kgCO2/GJ (IPCC, 2006).

E; = Kg - overburn; (18)

E; -EF

COzcomp,i = 000 (19)
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A emisséo total de CO:2 reduzida (COztti) por tonelada de CaO em cada instante é

dada pela soma das parcelas de processo e combustado, conforme a Equacéao 20:
COZ,tot,i = COZ,proc,i + COZ,comb,i (20)

Os valores absolutos de emissdes reduzidas foram obtidos multiplicando-se as
emissdes especificas pela massa de CaO representada por cada amostra de acordo

com a Equacéo 21.

COZ,tot = 2[(C02,proc,i + COZ,comb,i) ' mCaO,i] (21)

Na avaliacdo econdmica foram quantificados os beneficios monetarios potenciais
associados a eliminacao das condi¢des de sobrequeima no processo de producao de
cal. Foram consideradas a economia direta de combustivel, decorrente da diminuicéo
do consumo energético do forno, e a valoragdo econémica das emissdes de CO:2

reduzidas, a partir de pregos praticados no mercado voluntario de carbono.

A energia evitada calculada anteriormente foi convertida em valor monetario segundo
a Equacéo 22 utilizando um preg¢o meédio de gas natural (Cr). Tal valor foi definido como
18,956US$/GJ (20US$/MMBtu) de acordo com relatério da Confederagdo Nacional
da Industria (2025). O valor total de economia de combustivel no periodo analisado
foi obtido pela soma das economias individuais associadas a cada instante de

operacao em condi¢cdo de sobrequeima.
Economiacomp,tor = Z(E; - Cf) (22)

A valoragdo econémica das emissdes de CO:2 reduzidas foi calculada conforme a
Equacdo 23. Para a definicdo do preco unitario do carbono (Cco2 CUS$/LCO2)
considerou-se os pregos reportados pelo Ecosystem Marketplace (2025), sendo que
para os calculos foi utilizado o prego médio de créditos de carbono para projetos da
categoria de Processos Quimicos e Industria Manufatureira nos anos de 2023 e 2024
de US$3,88.

Valorcoz =2 COZ,i ) CCOZ (23)
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O beneficio econdmico total potencial associado a eliminagao da supercalcinagao foi
calculado pela soma da economia direta de combustivel e do valor econébmico das

emissdes de CO2, conforme a Equacgéo 24.
Beneficioy = Economiacomp,tor + Valorcoz ot (24)

E importante destacar que a metodologia adotada assume um cenario ideal de
controle, no qual as condi¢gdes de supercalcinacdo seriam eliminadas nos instantes
em que ocorrem, sem afetar negativamente a qualidade do produto final. Dessa forma,
os resultados representam um potencial de mitigacéo, condicionado a implementagao
de estratégias de controle adequadas. Para um calculo real seriam necessarias a
implementagao do modelo e a quantificacdo de reducado de emissdes de acordo com
padroes reconhecidos para a creditagdao de carbono. Apesar dessas limitagdes, a
metodologia permite quantificar de forma consistente os beneficios ambientais e
econbmicos associados a otimizacdo do processo, fornecendo subsidios para

decisdes técnicas e gerenciais.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos a partir da

aplicagao da metodologia proposta.

6.1 Estudo de caso

A selecéo criteriosa das variaveis que seriam consideradas como entrada foi essencial
para garantir que o modelo fosse construido a partir de informagdes relevantes,
estaveis e representativas do comportamento fisico do sistema. Para o presente
trabalho o grupo de variaveis relacionadas a etapa de caustificagdo foi
desconsiderado, pois o tempo de sua influéncia na operacao do forno de cal € incerto
e a natureza de sua correlacdo nao é clara. Além disso, a consisténcia da lama
também foi desconsiderada por ser uma medida laboratorial, ndo contribuindo para a

construcao de um sensor virtual com variaveis online.

Para reduzir a dimensionalidade do problema, variaveis relacionadas ao forno foram
selecionadas com base no conhecimento do processo. O objetivo era capturar os
principais aspectos fisicos, quimicos e operacionais do processo do forno, sem tornar
o0 modelo excessivamente especifico a uma unica planta. Dessa forma, ele apresenta
potencial de adaptacdo para implementacdo em diferentes ambientes industriais,
considerando que nem todas as instalagdes monitoram os mesmos parametros.
Também se esperava facilitar a analise de importancia das variaveis e sua relagao

com aspectos do processo.

Ao final, nove variaveis (Tabela 2) foram consideradas como entradas para o modelo.
Juntas, abrangem as entradas (combustivel, ar e alimentacéo), as condi¢des internas
do processo (temperaturas e vazao) e os indicadores de desempenho (composi¢cao
do gas de combustéo e eficiéncia energética), tornando-as adequadas para predizer
os niveis de carbonato residual em tempo real. A variavel resposta € o teor de

carbonato (%).
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Tabela 2: Variaveis selecionadas como entrada para o modelo.

Variavel Unidade

Energia especifica MJ/t
Temperatura do leito °C
Temperatura do ar primario °C
Temperatura do ar secundario °C
Temperatura dos gases de saida °C
Velocidade do ventilador %
Oxigénio residual %

Vazéao de lama (para o filtro) m3/h

Concentragao de CO (na chaminé) Ppm

Fonte: Autoria prépria.
6.2 Pré-processamento

A etapa inicial de analise descritiva demonstrou que, conforme esperado, os dados
brutos provenientes da operacdo industrial apresentavam valores fisicamente
inconsistentes, além da presencga de ruidos e outliers. A Figura 13 ilustra essa situagao
ao mostrar o grafico de dispersao entre a energia especifica total consumida e o teor
de carbonato, no qual se observa uma concentracado predominante dos dados em uma
faixa operacional tipica tanto para o carbonato, em torno de 3% a 6%, quanto para a
energia, aproximadamente entre 6 000 e 8 000 MJ/t. Esses valores contrastam com
pontos isolados que indicam comportamentos atipicos. Esses valores discrepantes,
encontrados em todos os parametros, corroboraram a necessidade de aplicagao de
técnicas de pré-processamento para garantir a qualidade e a representatividade dos

dados utilizados na modelagem.

Além disso, ainda observando a Figura 13, n&o se observa uma relagao clara entre a
energia e o teor de carbonato. Ndo ha uma tendéncia monotdnica evidente de
aumento ou diminuigao do carbonato com a energia, mas sim uma relagao que parece
ser multivariada e nao-linear, apesar de saber-se que a quantidade de energia no
forno é diretamente relacionada a ocorréncia da reagao. Além disso, a presencga de
outliers significativos contribui para o aumento da dispersao e dificulta a identificagao
de uma relagao direta entre as variaveis. Tais comportamentos foram observados em

todos os graficos de dispersao plotados. Isto sugere que varios fatores operacionais
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podem exercer influéncia relevante sobre o teor de carbonato, reforgando novamente
a necessidade de pré-processamento dos dados e da consideragdo conjunta de

multiplas variaveis na etapa de modelagem.

Figura 13: Dispersao entre Energia Especifica e Carbonato Residual com dados brutos.
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Fonte: Autoria propria.

Apoés a andlise inicial dos dados, foi realizada uma remogao de outliers conhecendo
parametros fisicos e operacionais do forno. Foram desconsiderados os pontos em que
a producgao do forno era menor que 500t/dia, por corresponderem a periodos de
regime transiente do forno, provavelmente antes de entrar em parada ou em retomada
de produgdo. Também foram desconsideradas medi¢des de carbonato residual igual
a zero, sendo possivelmente um erro de digitacdo ou algum momento em que nao
houve analise laboratorial. Dessa forma, a base de dados passou a conter 1.598

registros de carbonato residual, uma reducdo de aproximadamente 3,7% dos dados
iniciais desta variavel.
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Apds a remocgao “manual’ de outliers, foi aplicado o algoritmo /soForest com um
parametro de contamination igual a 0,026, resultando em um silhouette score de
0,7720, o que indica uma boa separacao entre os dados considerados normais e 0s
outliers identificados. Em relagdo a etapa de suavizagdo dos sinais, a melhor
configuracao do filtro de Savitzky—Golay foi obtida com uma janela de cinco pontos e
um polinbmio de terceira ordem. A Figura 14 apresenta um recorte dos dados de
carbonato residual antes da aplicacdo do /soForest e ja suavizados, evidenciando o
efeito do filtro. Observa-se que essa combinagdo promoveu uma reducéo do ruido
sem comprometer as informagdes relacionadas a tendéncia e a variabilidade do
processo de operacgao do forno (Figura 14a). Por outro lado, ao se utilizar uma janela
de onze pontos e um polinbmio de terceira ordem (Figura 14b), a suavizagéo tornou-
se excessiva, resultando na perda de variacbes importantes e de caracteristicas

relevantes do processo.

Figura 14: Dados suavizados (recorte) - (a)Janela de 5 pontos. (b)Janela de 11 pontos.
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Fonte: Autoria propria.

O pré-processamento adequado foi essencial para que o objetivo geral de se obter
um bom modelo para a predi¢ao de carbonato fosse atingido, pois garantiu a qualidade

das informagdes utilizadas na modelagem.

O conjunto de dados de trabalho resultante continha 1.483 amostras para a

abordagem pontual e 1.524 amostras para a abordagem do tempo de residéncia. Isso
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representa uma reducao de 10,6% e 8,1% em relagcdo ao numero inicial de 1659
amostras residuais de carbonato nos dados brutos fornecidos pela fabrica,

respectivamente.

6.3 Desenvolvimento do modelo

A separacao estratificada dos dados resultou em conjuntos de treinamento/validagéao
e teste com distribuicdes semelhantes do teor de carbonato residual, conforme
evidenciado na Figura 15. Observa-se que a faixa de variagao e a concentragéo dos
valores foram equilibradas entre os conjuntos, garantindo os extremos no treinamento,
indicando que o procedimento adotado foi eficaz em garantir representatividade
estatistica e em reduzir possiveis vieses decorrentes de distribuicbes assimétricas na

avaliagdo do desempenho dos modelos.

Figura 15: Distribuicdo estratificada de Carbonato Residual nos conjuntos de
treinamentol/validacao e teste.
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Fonte: Autoria prépria.

Os melhores resultados dos modelos, avaliados por meio dos indicadores r, MAE e
RMSE, para as abordagens pontual e considerando o tempo de residéncia, sao
apresentados nas Tabelas 2 e 3, respectivamente. Maiores coeficientes de correlagéo
e menores valores de MAE e RMSE foram obtidos considerando o tempo de
residéncia de 2,5 horas, em comparagao com a abordagem pontual. Isso destaca a
importancia de levar em conta o tempo de residéncia ao prever o conteudo residual
de carbonato, conforme relatado em outros trabalhos (Berg et al., 2024). Essa

relevancia pode estar associada ao fato de que essa abordagem permite incorporar
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efeitos acumulativos e atrasos fisicos que nédo sao capturados quando o tempo de

residéncia é desconsiderado.

Tabela 3: Resultados do desempenho dos modelos no subconjunto de teste na abordagem

pontual.
Modelo Hiperparametros r MAE RMSE
Funcgéo de ativagéo: tanh
Numero de camadas ocultas: 2]
MLP NUmero de neurdnios na camada oculta: (8,8) | 0,29+0.03 0,69+0.01 0,97+0.01

Taxa de aprendizagem: 0,01
Alfa: 0,0001

Random Forest

Numero de estimadores (arvores): 130
Profundidade maxima: 95

Ndmero minimo de amostras em um no: 2

0,63+0.01 0,53+0.01 0,75+0.01

XGBoost

Numero de estimadores (arvores): 1200
Profundidade maxima: 8

Taxa de aprendizagem: 0,03

Fragédo de amostras:0,9

Fracado de variaveis:0,8

0,73+0.01 0,46+0.01 0,61+0.01

Fonte: Autoria prépria.

Tabela 4: Resultados do desempenho dos modelos no subconjunto de teste na abordagem
considerando o tempo de residéncia.

Modelo Hiperparametros r MAE RMSE
Funcgéo de ativacdo: RelLu
Numero de camadas ocultas: 2
MLP NUmero de neur6nios na camada oculta: (9,4) | 0,4520,06 0,56+0.02 0,72+0.02

Taxa de aprendizagem: 0,01
Alfa: 0,0001

Random Forest

Numero de estimadores (arvores): 160
Profundidade maxima: 30

Ndmero minimo de amostras em um né: 2

0,80+0.01 0,36+0.01 0,48+0.01

XGBoost

Numero de estimadores (arvores): 1400
Profundidade maxima: 8

Taxa de aprendizagem: 0,03

Fracdo de amostras:0,8

Fragéo de variaveis:0,8

0,83+0.01 0,33%0.01 0,45+0.01

Fonte: Autoria propria.

Os modelos baseados em arvores, ou seja, Random Forest e XGBoost, apresentaram

desempenho notavelmente superior ao das redes neurais. Esse resultado pode ser

atribuido a maior robustez desses algoritmos frente a presenga de ruidos e outliers,
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caracteristicas presentes nos dados industriais analisados, visto que certa
variabilidade foi mantida. Além disso, modelos baseados em arvores tendem a lidar
melhor com conjuntos de dados tabulares de tamanho moderado e com variaveis
correlacionadas, demandando menor esforco de pré-processamento quando
comparados as redes neurais artificiais (Breiman, 2001; Chen e Guestrin, 2016).
Resultados semelhantes sao reportados na literatura, que aponta que, em problemas
de regressao envolvendo dados tabulares industriais, métodos baseados em
ensemble de arvores frequentemente superam modelos neurais em termos de
desempenho preditivo e estabilidade (Shavitt e Segal, 2018; Grinsztajn, Oyallon e
Varoquaux, 2022).

Tais resultados também podem ser vistos na analise de residuos e nos graficos de
comparacgao entre valores preditos e valores reais. Os resultados do modelo de rede
neural MLP, mostrados na Figura 16, mostraram que o modelo n&o foi capaz de
capturar muito bem a tendéncia dos dados (Figura 16a). Foi possivel perceber uma
tendéncia a subestimacgao para valores mais elevados, tipicamente acima de 5%, e a
superestimacao para valores mais baixos, abaixo de 5%, sugerindo viés sistematico.
Apesar de apresentarem uma distribuicdo aproximadamente simétrica centrada em
zero (Figura 16b), a dispersao observada (Figura 16¢) sugere que ha espago para

melhorias.

Figura 16: Resultados do modelo MLP. (a)Valores reais vs preditos. (b) Histograma de
residuos. (c) Distribui¢ao de residuos em fungao de valores preditos.
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Fonte: Autoria prépria.

O modelo Random Forest apresentou resultados notavelmente melhores que o
modelo anterior, conforme mostrado na Figura 17, e com indicagdo de um
desempenho preditivo satisfatorio. Observa-se, no grafico de valores reais versus
preditos (Figura 17a), uma forte relacéo linear entre as variaveis, com a maioria dos

pontos distribuida proxima a linha de referéncia, o que sugere adequada capacidade
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do modelo em reproduzir os valores observados. Ha uma leve tendéncia de
superestimacéao de valores extremos pequenos e subestimacao de valores extremos
mais elevados, o que pode estar associado a um menor numero de dados nestas
regides, que fogem da operagéo tipica do forno. A distribuicdo dos residuos (Figura
17b) apresenta comportamento aproximadamente normal e centrado em torno de
zero, indicando auséncia de viés sistematico nas predi¢des. Além disso, o grafico de
residuos em fungéo dos valores preditos (Figura 17c¢) n&o evidencia padrdes definidos
nem heterocedasticidade pronunciada, o que reforca a suposi¢cao de que os erros
estdo distribuidos de forma aleatéria. Esses resultados sugerem que o modelo é
consistente, bem ajustado aos dados e adequado para fins de predicao no contexto

deste estudo.

Figura 17: Resultados do modelo Random Forest. (a)Valores reais vs preditos. (b) Histograma
de residuos. (c) Distribuigao de residuos em fungao de valores preditos.
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Fonte: Autoria propria.

As mesmas observagdes do RF foram feitas para o modelo XGBoost, cujos resultados
sao representados na Figura 18. No entanto, o XGBoost apresentou uma relagéao
entre os valores preditos e reais ainda maior (Figura 18a). Além disso, embora seu
conjunto de residuos apresente maior amplitude, foi observada uma concentragéo
significativamente maior dos valores em torno de zero (Figura 18b), o que indica um
melhor ajuste global do modelo. A presenca de poucos residuos extremos nao
compromete a qualidade preditiva geral, uma vez que a maioria das observagoes
apresenta erros reduzidos. A dispersao dos residuos ao longo da faixa de carbonato
residual (Figura 18c) também sugere aleatoriedade. Dessa forma, o XGBoost foi
escolhido como melhor algoritmo preditivo para este estudo, o que se justifica pela
maior precisdo média e pela melhor representacdo dos dados observados. Outros
trabalhos relataram o uso dessa técnica de aprendizado de maquina como ferramenta

de previsao na industria de papel e celulose (Rodrigues et al., 2022; Liu et al., 2025).
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Figura 18: Resultados do modelo XGBoost. (a)Valores reais vs preditos. (b) Histograma de
residuos. (c) Distribuicao de residuos em fungao de valores preditos.
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Fonte: Autoria prépria.

No entanto, seguindo o principio de parciménia e buscando reduzir a complexidade
do modelo e também garantir que ndo haja sobreajuste, foi realizada uma analise do
desempenho do modelo em fungdo do numero de arvores. A Figura 19 apresenta a
curva de validacdo do modelo XGBoost em fungdo do numero de arvores
(n_estimators), considerando o RMSE obtido por validagdo cruzada, bem como o
ganho relativo associado ao acréscimo de arvores ao modelo. Para essa analise,
todos os demais hiperparametros foram mantidos fixos nos valores 6timos

determinados previamente, de modo a isolar o efeito do niumero de estimadores no

desempenho do modelo.

Observou-se que o aumento do numero de arvores resultou inicialmente em uma
reducdo do RMSE médio, indicando melhora progressiva da capacidade preditiva do
modelo. Entretanto, a medida que o numero de arvores aumenta, o ganho relativo
entre iteragcdes sucessivas tende a diminuir, evidenciando um comportamento de
saturagao do desempenho. Esse resultado sugere que, a partir de determinado ponto,

0 acréscimo de arvores passa a oferecer ganhos limitados.
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Figura 19: Validagao do modelo XGBoost em fungido do numero de arvores.
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Fonte: Autoria propria.

Para manter um equilibrio entre desempenho preditivo e complexidade, um modelo
com 500 arvores foi treinado com os mesmos procedimentos anteriores. Neste ponto,
0 ganho relativo de RMSE passou a ser menor que 1% com o aumento do numero de

estimadores.

Sob essa consideragao, o XGBoost continuou gerando um resultado satisfatorio, com
um coeficiente de correlagao consideravelmente alto, igual a 0,83+0,01, sem diferenca
significativa para o modelo anterior. O desvio padrdo relativamente baixo sugere
estabilidade durante o treinamento do modelo, conforme desejavel. O MAE foi igual a

0,34+0,01%, um erro aceitavel para o teor de carbonato residual na pratica industrial.

A Figura 20 ilustra os resultados do XGBoost no conjunto de dados de teste. A Figura
20a mostra a alta associacao entre as previsdes do modelo (eixo y) e os valores da
fabrica (eixo x) para o teor de carbonato residual. As maiores diferengas apareceram
no extremo superior nos valores reais da fabrica (acima de 6), que provavelmente vém
do numero limitado de amostras. Como eles estao longe das condi¢cdes usuais de
operacao do forno, tais desvios eram esperados. As Figuras 20a e 20c mostram,
respectivamente, o histograma dos residuos e a dispers&o deles. E possivel perceber
que os residuos apresentaram uma distribuicdo aproximadamente normal e um valor
médio proximo de zero e sao aleatoriamente distribuidos, conforme desejado. Além
disso, aproximadamente 53% dos residuos estao dentro do intervalo [-0,25, +0,25] e

quase 78% dentro de [-0,5, +0,5]. Esses valores residuais relativamente pequenos
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sugerem que o0 modelo poderia complementar as analises laboratoriais de rotina.
Assim, definiu-se como melhor modelo o XGBoost com 500 arvores, utilizado nas

etapas posteriores de avaliagao.

Figura 20: Resultados do modelo preditivo final. (a)Valores reais vs preditos. (b) Histograma de
residuos. (c) Distribuicao de residuos em fungao de valores preditos.
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Fonte: Autoria propria.

Assim, o modelo permite estimar o teor de carbonato residual antes da disponibilidade
dos resultados laboratoriais, antecipando essa informagao em um intervalo que, no
estudo de caso analisado, variou de seis horas para trinta minutos, de acordo com o
intervalo de amostragem das variaveis de entrada. Desta forma, ele pode ser utilizado
como um sensor virtual para a deteccdo de anomalias. A detecgao antecipada de
desvios operacionais pode auxiliar nas atividades de diagndstico do processo,
estabelecendo uma relagdo mais direta entre variagdes no carbonato residual e suas
possiveis causas. Como consequéncia, intervengdes antecipadas na operacédo do
forno de cal, quando necessarias, tendem a beneficiar o desempenho produtivo, os
aspectos ambientais e a seguranga operacional. Adicionalmente, a aplicacdo do
modelo pode contribuir para novas percepcdes sobre a dindmica de operacao dos

fornos de cal.

Uma outra aplicagdo seria voltada para o controle de processo. A integragdo do
modelo ao sistema de controle de combustivel do forno pode favorecer a reducéo do
consumo energeético, o aumento da estabilidade operacional, a melhoria da qualidade
da cal produzida e a manutencao do teor de carbonato residual dentro de uma faixa
otima. Sob a perspectiva ambiental, essa integracéo pode contribuir para a redugao
das emissdes de GEE provenientes da queima de combustivel, especialmente COz2,
além de reduzir a liberagado de produtos associados a combustdo incompleta, como
monodxido de carbono. No contexto do ciclo do calcio, a aplicagcdo do modelo pode

assegurar uma qualidade de cal mais consistente para a etapa subsequente de
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caustificacdo, com menor variabilidade, reduzindo a necessidade de purgas

excessivas e de reprocessamento de material.

6.4 Pods-processamento

A Figura 21 apresenta os valores previstos ajustados (linha preta) pelo modelo
XGBoost selecionado anteriormente. Os valores originais do teor de carbonato
residual, coletados na fabrica, também s&o mostrados (pontos azuis). Além disso, os
intervalos correspondentes a um (sombra escura) e dois (sombra clara) desvios
padrdao também sao plotados. Esses intervalos apresentam faixas empiricas de
incerteza local, baseadas na dispersao observada dos residuos. Essas bandas sao
uteis para quantificar a incerteza na previsdo do modelo. Cerca de 73% dos dados da
fabrica (pontos azuis) estdo no primeiro intervalo e 94% no segundo. A auséncia de
padroes estruturados nos residuos sugere que o modelo ndo apresenta sinais
evidentes de sobreajuste. Esse resultado também sugere que o filtro de suavizagao
Savitzky-Golay ndo comprometeu a precisdo do modelo. Assim, o teor de carbonato
residual no forno de cal foi descrito satisfatoriamente pelo modelo XGBoost usando
um conjunto de nove variaveis de processo medidas online. A Figura 21 mostra
apenas um intervalo especifico de dados de teste para fins de visualizagdo, mas o

padrao registrado foi observado em todo o conjunto de teste.

Figura 21: Ajuste do modelo para o carbonato residual, mostrando os valores observados, a
série predita com corregao de viés e as faixas de incerteza associadas as estimativas.
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Fonte: Autoria propria.
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6.5 Analise de importancia das features

A andlise da importancia das features revelou que, neste caso, a concentragao de CO
no gas de combustao da chaminé (em ppm), a temperatura do ar secundario (em °C)
e a velocidade do ventilador (em %) s&o as variaveis mais influentes para prever o
teor de carbonato residual (em %). Essas variaveis mostram alta relevancia em todas
as trés técnicas (Figura 22). Quanto mais préximo da unidade (quanto mais escura a

cor), maior a importancia da variavel.

Figura 22: Analise de importancia das features.
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Fonte: Autoria prépria.

A concentragao de CO pode ser um indicador da eficiéncia da combustao. Niveis mais
altos de mondxido de carbono sinalizam oxidagdo incompleta do combustivel e
deficiéncias de temperatura que favorecem a retengao de carbonato de calcio (Tran
et al., 2007; Fernandez, Turrado e Abanades, 2019; Cui et al., 2023). A relevancia da
temperatura do ar secundario (em °C) deve-se ao seu papel governante tanto na
estabilidade e conclusdo do processo de combustdo quanto na eficiéncia da
transferéncia de calor para o leito (Teguh et al., 2024). Ambos afetam diretamente a
disponibilidade de energia para a decomposicdo do CaCOs. A velocidade do

ventilador (em %) é um fator-chave dos padrdes de fluxo de ar e circulagao de gas,
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afetando a estabilidade da chama, a distribuigcdo de calor e o tempo de residéncia do
gas dentro da camara do forno, todos os quais afetam o ambiente térmico necessario
para uma calcinagao eficiente (Lee, Park e Lee, 2017; Ryan, Bussmann e DeMartini,

2022). Também controla a concentracado de CO2 na fase gasosa.

Essas variaveis também podem ser diretamente relacionadas a cinética de
calcinagao, uma vez que sao fortemente influenciadas pelas temperaturas e pressao
parcial de CO2 (controlada pela velocidade do ventilador). A constante de taxa de
reacdo € uma funcdo da temperatura. Embora temperaturas mais altas sejam
necessarias para iniciar a calcinagao em um ambiente com alto teor de COz2, a reacao
ocorre muito mais rapidamente do que em uma atmosfera com baixo teor de CO2 (Wu
et al., 2024). E quando a temperatura cai abaixo de 800°C, ocorre a reacao reversa e
ocorre a recarbonatacgao, de modo que o CaO externo reage com o COz2, regenerando
o CaCOs (Tran, 2008).

Além disso, a energia especifica (em MJ/t) parece ter um efeito forte, mas pouco claro,
nas previsbes do carbonato, pois exibe alto poder preditivo (alta importancia na
Permutacgéo), apesar de ser usada apenas ocasionalmente e ndo influenciar tanto na
estrutura do modelo (baixo F-Score). A taxa de alimentagdo de lama de cal (em m3/h)
tem um impacto limitado nas previsdées de carbonato, mas reflete o efeito fundamental
da alimentacgao do forno, pois um grau de enchimento mais alto aumenta a demanda
de energia e ar e, se ndao forem devidamente balanceados, levam a calcinagéo
incompleta. Esses resultados sao consistentes com a ideia de que tanto a dindmica
da entrada de material quanto os parametros relacionados a combustdao devem ser
cuidadosamente balanceados para alcangar o desempenho operacional estavel ideal
do forno e o teor de carbonato residual. As demais variaveis apresentaram menor
poder preditivo, no entanto, permanecem importantes para a interpretabilidade, pois

abrangem também os aspectos fisicos, quimicos e operacionais do forno.

6.6 Analise ambiental e econémica

Durante o periodo analisado, 3,5% das medicdes apresentaram carbonato residual
inferior a 3%, caracterizando condi¢des de sobrequeima. Considerando apenas esses
instantes, a reducao total das emissdes de CO: foi de 327t, enquanto a emissao

especifica correspondeu a 0,0324 tCO2/tCa0O. Esse valor equivale a
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aproximadamente 4% da quantidade de CO2 emitida na produgcao de uma tonelada
de CaO, inerente ao proprio processo, ou seja, considerando a parcela
estequiométrica, e poderia ser evitado por meio da aplicagdo do modelo em escala

industrial.

Observa-se que a maior fragcdo da mitigagdo potencial de CO2 esta associada as
emissbes de combustivel, responsavel por 313tCO2, aproximadamente 96% das
emissOes totais. Tal resultado corrobora a tendéncia do setor pela busca de
combustiveis alternativos para o forno de cal como estratégia de descarbonizagao da

industria.

Além da mitigagcéo de emissdes de COz2, a eliminagédo das condigdes de sobrequeima
resulta em uma economia direta de combustivel. Os resultados indicam um potencial
de economia de 5.589 GJ de energia térmica. Tratando-se de termos especificos, 0
periodo apresentou um potencial de economia de 0,553GJ/tCa0O, o que é cerca de
17% da energia necessaria para a producao de uma tonelada de 6xido de calcio. Tal
valor corresponde a uma economia aproximada de US$ 105.946,00 em custos de gas

natural.

Quando combinado ao valor potencial de créditos de carbono associados a reducao
de emissdes, o beneficio econémico total do controle da sobrequeima poderia
alcancar US$107.216,00 no periodo analisado de 22 meses, evidenciando que a
implementagao do sensor virtual apresenta vantagens simultaneamente ambientais e
econbmicas. Anualmente, este valor representa uma economia estimada de
US$56.389,00.

Os valores apresentados devem ser interpretados como estimativas indicativas, uma
vez que sua efetiva contabilizagdo depende da elegibilidade do ativo de reducao de
emissdes em mercados especificos, dos padrdes de certificacdo adotados e das
condigbes contratuais estabelecidas. Ainda assim, destaca-se como uma vantagem o
fato de que a aplicagdo do modelo proposto em ambiente industrial ndo requer
modificagdes no processo produtivo para além do sistema de controle, e nem
intervengdes estruturais na planta. Por tratar-se de uma ferramenta de suporte a
decisdo baseada exclusivamente em dados operacionais ja disponiveis, sua

implementagdo pode ser realizada de forma incremental e com baixo custo,
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minimizando riscos operacionais e facilitando a aceitagdo por parte das equipes
técnicas, o que reforca o seu potencial como solugédo pratica e escalavel para a

industria de celulose.
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7 CONCLUSOES

O controle de carbonato residual em fornos de cal € um fator relevante para a
eficiéncia energética, a estabilidade operacional, a sustentabilidade ambiental e a
qualidade do ciclo de recuperacdo quimica na industria de celulose. Portanto, o
desenvolvimento de um modelo de predi¢cao do teor de carbonato residual, a partir de
dados histéricos de processo, conforme proposto neste trabalho, contribui para uma

melhor compreensao e monitoramento deste parametro critico.

Foi empregada uma metodologia baseada na analise de dados industriais, envolvendo
etapas de pré-processamento, selecdo de variaveis e aplicagdo de técnicas de
modelagem preditiva. O desenvolvimento do modelo preditivo baseou-se em nove
variaveis operacionais tipicas de fornos de cal, incluindo energia especifica,
temperaturas do leito, do ar primario e do ar secundario, temperatura dos gases de
saida, velocidade do ventilador, oxigénio residual, vazao de lama para o filtro e
concentragdo de CO na chaminé. A abordagem empregada utilizou exclusivamente
dados online de processo, permitindo sua atuacdo como um sensor virtual. A etapa
de pré-processamento a que os dados foram submetidos, principalmente a
suavizagao com o filtro de Savitzky-Golay, foi essencial para que apresentassem
qualidade suficiente para a obtencdo de um modelo representativo e preciso, sem
comprometer as informagdes associadas ao comportamento e a variabilidade do

processo de operacao do forno.

De modo geral, os modelos baseados em arvores de decisdo apresentaram
desempenho superior quando comparados aos modelos de redes neurais artificiais.
Os resultados indicaram a importancia de considerar o tempo de residéncia do forno
de cal, uma vez que os modelos baseados em uma abordagem pontual apresentaram
desempenho inferior ao de aqueles que incorporaram um tempo de residéncia médio
de 2,5 horas.

Nesse contexto, as redes neurais artificiais do tipo Perceptron Multicamadas nao se
mostraram capazes de capturar adequadamente as tendéncias do carbonato residual.
O melhor desempenho obtido por MLP apresentou coeficiente de correlagao de 0,45
+ 0,06, erro absoluto médio (MAE) de 0,56 £ 0,02% e raiz do erro quadratico médio
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(RMSE) de 0,72 + 0,02%, além de elevada dispersdo dos residuos, indicando

limitagdes significativas do modelo e amplo potencial de melhoria.

Em contraste, o algoritmo Random Forest resultou em um modelo com desempenho
satisfatério, alcangcando coeficiente de correlacdo de 0,80 + 0,01, MAE de 0,36 +
0,01% e RMSE de 0,48 £ 0,01%. Ainda assim, esse desempenho foi superado pelo
algoritmo XGBoost, que apresentou os melhores resultados na predigdo da
porcentagem de carbonato residual no produto de calcinagao do forno de cal de uma
industria de celulose brasileira. Para esse modelo, obteve-se coeficiente de correlacao
de 0,83 = 0,01, MAE de 0,34 + 0,01%, valor considerado aceitavel para aplicacbes
industriais, e RMSE de 0,45 £ 0,01%. Adicionalmente, 53% dos residuos situaram-se
no intervalo entre [-0,25% e +0,25%], enquanto 78% permaneceram entre [-0,5% e

+0,5%], 0 que sugere uma maior precisado e consisténcia das previsdes.

Apos a corregado de vieses e a construgao dos intervalos de confianga, o intervalo
correspondente a um desvio padrao abrangeu 73% dos dados reais, sem aplicagéo
de suavizacdo, enquanto o intervalo de dois desvios padrao contemplou 94% dos
dados. Tais indices indicam que o modelo corrigido poderia complementar as analises
laboratoriais de rotina, por ser capaz de fornecer informagdes sobre a tendéncia das

condicbes de operacgao do forno em tempo real.

O uso de apenas nove variaveis de processo como entrada € um ponto positivo do
modelo, pois facilita sua interpretabilidade e também replicacdo em outras fabricas. A
analise de importancia das features indicou que CO na chaminé, temperatura do ar
secundario e velocidade do ventilador apresentaram maior influéncia para a predigao
de carbonato residual. Tais variaveis estdo diretamente relacionadas a eficiéncia de

combustao, a troca térmica no equipamento e a cinética da reacéo.

O trabalho foi complementado por uma analise econémica e ambiental simplificada,
com o objetivo de fornecer uma estimativa preliminar dos potenciais impactos da
aplicagdo do modelo. Considerando um cenario otimista hipotético, no qual o uso do
modelo como sensor virtual contribuiria para a eliminacdo de casos de
supercalcinagao, estimou-se um potencial de reducédo de emissdes de CO, da ordem
de 0,0324 tCO,/tCa0, sendo aproximadamente 96% desse valor associado a reducao

do consumo de gas natural.



77

Adicionalmente, os resultados indicaram um potencial de economia de energia térmica
da ordem de 5.589 GJ, equivalente a 0,553 GJ/tCaO, o que corresponde a cerca de
17% da energia necessaria para a produ¢ao de uma tonelada de éxido de calcio. Do
ponto de vista econdémico, o beneficio total associado ao controle da sobrequeima
poderia alcangar aproximadamente US$ 107.216,00 no periodo analisado, o que é
equivalente a uma economia estimada de US$ 56.389,00 em termos anuais. Esses
resultados sugerem que a implementagdo do sensor virtual apresenta potencial para
gerar beneficios simultaneamente ambientais e econémicos, devendo, entretanto, ser

confirmados por meio de estudos adicionais e validagdo em ambiente operacional.

De forma geral, os resultados obtidos demonstram que a abordagem baseada em
dados proposta neste trabalho apresenta potencial para apoiar o monitoramento e o
controle do carbonato residual em fornos de cal da industria de celulose. Ao integrar
técnicas de modelagem preditiva a dados industriais reais, o estudo contribui para o
avanco do conhecimento na aplicacdo de sensores virtuais em processos de
recuperacao quimica. Embora as estimativas de desempenho e de beneficios
ambientais e econbmicos estejam condicionadas as hipoteses adotadas e as
limitagbes dos dados analisados, os resultados indicam que a metodologia
desenvolvida constitui uma base consistente para estudos futuros e para eventuais
aplicagbes industriais, e reforca a relevancia do uso de ferramentas digitais no

aprimoramento da eficiéncia e da sustentabilidade do setor de celulose.



78

8 RECOMENDAGOES

Atingidos os objetivos do trabalho, algumas sugestdes sao levantadas para estudos

futuros.

Inicialmente, recomenda-se o treinamento do modelo preditivo utilizando intervalos de
tempo menores, respeitando a maxima resolugdo de amostragem disponivel no
ambiente industrial. A utilizacdo de dados com maior frequéncia temporal pode
contribuir para uma melhor captura da dindmica do processo e para 0 aumento da

sensibilidade do modelo na detecgao de variagdes operacionais € anomalias.

Outra etapa relevante consiste em um teste do modelo em ambiente industrial,
permitindo sua avaliagdo em tempo real e sob condi¢cdes reais de operagao. Essa
aplicacao possibilitaria analisar o desempenho do sensor virtual de forma continua,
bem como sua integragdo com sistemas de supervisdo e controle, fornecendo
informacdes importantes para sua utilizagdo efetiva como ferramenta de apoio a

tomada de decisao.

Adicionalmente, sugere-se a validagao da metodologia a partir de dados provenientes
de outros fornos de cal, pertencentes a diferentes unidades e industrias de celulose.
Essa analise permitiria avaliar a capacidade de generalizacdo do modelo e identificar
a necessidade de ajustes especificos em fungdo de diferentes configuragdes de

equipamentos, matérias-primas e condi¢cdes operacionais.

No que se refere a analise econbmica e ambiental, recomenda-se a realizacdo de
avaliagdes baseadas em dados reais apds a implementagcdo do modelo em escala
industrial, sem a adog¢ao de simplificacdes. Isso inclui, por exemplo, o uso de pregos
reais de gas natural e de crédito de carbono dia a dia, a consideragao dos intervalos
reais de amostragem para o calculo de balangos de massa e energia, bem como a
quantificacédo direta das emissdes associadas a operacao do forno, considerando as

premissas de padrdes reconhecidos no mercado de carbono.

Por fim, propde-se a aplicagdo da metodologia desenvolvida em fornos de outros
segmentos industriais que apresentem similaridades com o forno de cal da industria

de celulose, como os fornos utilizados na propria industria de cal e na industria de
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cimento. Essa extensao permitiria avaliar a adaptabilidade da abordagem a diferentes

contextos industriais, ampliando seu potencial de aplicagao e contribuicéo cientifica.
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