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RESUMO

Com a competitividade intensificada e os avangos da globalizacdo, as
empresas buscam cada vez mais otimizar seus processos produtivos por meio de
ferramentas de apoio a decisdo. Este estudo tem foco no processo produtivo de
alumina, que tem como uma das etapas a mensuracdo do cdustico de saida. Todavia,
essa medida € onerosa para a empresa e ocorre apenas uma vez ao dia,
impossibilitando que a equipe de trabalho tome iniciativas imediatas. Dessa forma,
propdem-se a previsdo por meio de varidveis de entradas, tendo como ferramentas
base a modelagem por Logica Fuzzy. As varidveis foram classificadas
qualitativamente de acordo com o método e depois o cdustico de saida gerado foi
comparado com dados reais. Os resultados mostraram a viabilidade do processo de
andlise imediata por meio da previsdo, auxiliando assim a decisdo da equipe de
trabalho envolvida.
PALAVRAS-CHAVE. Sistemas produtivos. Légica Fuzzy. Alumina.

ABSTRACT

Increased competition and advances in globalization, make the companies look
for more and more to optimize their productive processes through support tools to the
decision. This study focuses on the production process of alumina, which has as a
stage to mensure the caustic exit. However, this measure is onerous for the company
and it happens once a day, disabling that the work team takes immediate initiatives.
Like this, this study proposed the forecast through variables of entrances, tends as
tools base the modeling for Fuzzy Logic. The variables were classified according to
quality degrees in agreement with the method and later the caustic of exit generated
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was compared with real data. The results showed the viability of the process of
immediate analysis through the forecast, aiding like this the decision of the work team
involved.

KEY-WORDS. Productive systems. Fuzzy Logic. Alumina.

1. Introducao

O conhecimento de processos produtivos € fundamental para a melhoria das
etapas operacionais de um determinado setor de produgdo. Apesar das abordagens
geralmente serem top-down, ou seja, as decisdes partirem do nivel estratégico, sendo
direcionados ao tatico e finalmente ao operacional, muitos ambientes de trabalho ja
levam em consideracdo as informacgdes fornecidas pelos niveis tatico e operacional, de
forma a haver uma integrac@o constante entre estes trés setores (NANCI et al., 2008).

Portanto, Slack & Lewis (2009) definem o operacional como a base do sistema
que atua diretamente no sistema produtivo, recebendo as informagdes oriundas do
titico. Neste papel de atuacdo na linha de frente, torna-se clara a necessidade de
informacdes que auxiliem as equipes de operagdes a tomar decisdes de imediato, sem
ter que recorrer aos demais setores.

Todo sistema de producdo sempre é composto por sub-etapas que compde o
sistema maior, porém, as partes que o formam sdo todas iguais no ambito genérico.
Portanto, Slack et al., (2007) define um sistema no seu inicio com a entrada (input)
que sdo informagdes, mao-de-obra e insumos. Em seguida ocorre o processamento e
em posteriormente, a saida (output) que gera um bem ou servigo, ou ainda parte de um
processo maior.

E importante ressaltar que o emprego de tecnologias nos processos sio
fundamentais, pois permitem melhorar o0 mesmo garantindo o aperfeicoamento da
producio (SLACK & LEWIS, 2009). Ressaltado pelos mesmos autores, é importante
se usar estratégias que proporcionem vantagens no emprego das tecnologias, pois
permitem direcionar para o objetivo da empresa.

Este estudo teve como objetivo avaliar por meio da modelagem matematica,
baseada no conhecimento Fuzzy, um problema de previsdo aplicado na produgdo de
alumina em uma planta industrial, localizada no estado do Pard. Para isto foram
analisadas quatro diferentes varidveis de entrada (concentracdo de caustico de entrada,
vazdo de alimentagdo, retirada de condensado e temperatura) € uma variavel de saida
(concentragdo de cdustico de saida) como objeto deste estudo, visando assim, fornecer
uma ferramenta diferente para o processo de tomada de decisdo.

2. Referéncial tedrico
2.1 Descric¢ao do processo

O beneficiamento da bauxita para a produ¢do de alumina foi desenvolvido em
1858 por Le Chatelier e aperfeicoado posteriormente em 1888 por Karl Bayer, sendo
conhecido atualmente como processo Bayer (HIND et al., 1999; SILVA FILHO et al.,
2007). Basicamente a producdo de Al>O3 tem-se inicio com a retirada da bauxita e
posterior moagem, seguido pela digestdo onde € adicionado uma solucdo céustica de
hidréxido de s6dio (NaOH) sob temperatura variando de 200 a 240 °C e pressdao em
torno de 30 atm, pardmetros esses que dependem do tipo de bauxita. As equagdes 1 e
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2 ilustram estas etapas.
Al(OH)3(5) + NaOHaqy  NaAl(OH)s(aq) (1

AlO(OH)¢) + NaOHaq) + H2 O NaAl(OH)4(ag) @)

O produto desta equacdo é um licor que em seguida € levado para tanques
evaporadores que retiram a dgua deste licor para aumentar a concentracio, ou seja,
irdo separar a parte sdlida do liquido pelo emprego do aquecimento deste em
trocadores de calor. Constantemente devem ser feitas andlises do resultado da
passagem de separacdo desta etapa de produgdo para avaliar a concentragdao. Quando o
licor for retirado, o mesmo € resfriado, sendo acrescentadas pequenas quantidades de
sais de alumina que irdo induzir a precipitacdo total da substincia mais concentrada.
Essa etapa esta resumida pela equacao 3.

NaAl(OH)4@aq Al(OH)3i) + NaOHg) 3)

Formam-se cristais de alumina que seguem para a dltima etapa chamada de
calcinacdo, onde o material € lavado para remocao de residuos do licor, passando a
secar logo em seguida. Apds essa etapa, a alumina € aquecida a cerca de 1000 °C para
desidratacdo dos cristais, gerando alumina pura em formato arenoso e cor branca,
representado pela equacdo 4, que mostra a sintese final do processo. A Figura 1
apresenta o resumo do processo € andlise no qual este estudo se concentrou.

2A1(OH)35)  AlLOs() + 3H2O(e) S

Na(H

¥

.| CLARIFICACAD
(TANQUES)

|

Residuo
(Lama Vermelha)

DIGESTAO PRECIPTACAO CALCINACAOD |——

h

h 4

Bauxita

Fonte: IAI (2011).

FIGURA 1 — Processo de beneficiamento da alumina.
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O foco deste estudo foi na segunda etapa de clarificacdo, quando € aumentada
a concentracdo através da retirada de dgua em tanques de evaporacdo. Um sistema de
evaporacao € composto por tanques e trocadores de calor, onde o fluido diluido entra
no sistema com uma baixa temperatura, e o sistema € aquecido com vapor em alta
temperatura. Esse vapor aquece a solucdo até atingir a ebulicdo da 4dgua que estd
contida no mesmo, ocasionando que o produto saia do sistema mais concentrado e
com menor volume. Essa etapa do processo esta sintetizado na Figura 2.

Tranque de
expansdo

Trocadores
1 de calor

Fonte: IAI (2011).
FIGURA 2 - Fluxograma de um processo de evaporacio

Assim, um dos procedimentos padronizados consiste na mensuracdo do teor
caustico, que é realizado uma vez ao dia e tem um alto custo em virtude de ser feito
em laboratorio. O resultado desta andlise indica se € necessario ou niao, executar
medidas operacionais para aumentar a eficiéncia do sistema. No entanto, outras
varidveis podem ser mensuradas de forma instantanea, sendo que quando a equipe de
processo envolvida conhece estas vardveis, torna-se possivel “prever” o teor do

caustico de saida em fun¢do da experiéncia adquirida.
2.2 Logica Fuzzy

A Teoria dos Conjuntos Fuzzy pode ser sintetizada, como a traducdo de
informacdes matemdticas e conceitos imprecisos que sdo transformados em um
conjunto de regras linguisticas. Estas regras quando agrupados na forma de condi¢des
(se...entdo) podem ser escritas em linguagem de computador (VARGENS, et al.
2003).

Para Oliveira Jr. et al. (2007) a Logica Fuzzy surge para solucionar o paradoxo
do “verdadeiro ou falso” da Teoria dos Conjuntos Tradicionais, com um método que
classifica o resultado com base em incertezas, com varia¢do no intervalo entre 0 e 1.
Segundo os mesmos autores, sdo adotados termos qualitativos para a classificacao,
como quente ou frio, rdpido ou lento, alto ou baixo.

A Lobgica dos Conjuntos Cléssica classifica uma determinada situacdo de
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forma bem definida, que sdo chamados de valores crisp. Esses valores pertencem ou
ndo pertencem a determinado conjunto, ndo existindo um meio termo. Caso um carro
esteja com velocidade de 70 km/h e for classificado como rapido, serd sempre rdpido,
sendo um exemplo da Logica Classica. Todavia, se um carro estd a 68 km/h ele
também podera ser classificado como rapido, ou, entdo podera ser classificado como
lento, sendo esta defini¢do para o conjunto Fuzzy.

E neste sentido que se propde a Légica Fuzzy, para classificar situacdes em
que o resultado pode “aparentar” estar em dois estados distintos. Ou seja, podem
pertencer a dois conjuntos ao mesmo tempo, porém em um conjunto eles t€m uma
pertinéncia maior € no outro uma menor pertinéncia. O termo pertinéncia introduz o
grau de classificacdo a um determinado conjunto e varia no intervalo 0 e 1 (WANG &
ZHU, 2002).

2.3 Etapas Fuzzy

Um problema Fuzzy na realidade ¢ um problema pertencente aos problemas
Classicos que € transformado em um problema Fuzzy. Quando o problema se torna
Fuzzy ele passa por andlises que em seguida geram resultados numéricos precisos
(Crisp). O sistema Fuzzy pode ser sintetizado em trés etapas bdsicas: transformacao
dos dados em Fuzzy, anélise e saidas em Fuzzy e resultados Crisp.

A primeira etapa consiste na entrada de valores numéricos que representam a
situacdo inicial do problema. Pode ser qualquer tipo de varidvel quantitativa usada
para “prever” a varidvel resposta. Apds este procedimento as varidveis de entrada sdo
transformadas em varidveis fuzzy, etapa chamada de fuzzificagao.

Segundo Sellitto (2002) esta etapa é a mais importante, pois nela a varidvel de
entrada quando transformada em varidvel fuzzy adere a um ou mais grificos com
comportamentos de distribuicio de probabilidade. Estas distribuicdoes sdo
classificadas segundo uma qualidade e a varidvel em andlise pode pertencer com
determinado grau de intensidade em uma caracteristica qualitativa € menos em outra.
Ainda de acordo com o mesmo autor, denomina-se grau de pertinéncia o quanto
determinado valor pertence a tal caracteristica (SELLITTO, 2002). A Figura 3 ilustra
esta etapa.

0

I 150

Fonte: Oliveira et al. (2007).
FIGURA 3 — Exemplo de classificacdo Fuzzy.

Em seguida, as classificagdes fuzzy passam pela andlise de um conjunto de
regras condicionais que adéquam a decisdo a diferentes classificacdes qualitativas. No
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ponto de vista de Xian (2010), esse procedimento consiste na caracterizacdo da
andlise pelas regras que irdo classificar a decisdo de acordo com diferentes graus de
pertinéncia, que variam no intervalo de 0 a 1. O processo seguinte, de saida, também
caracteriza-se por varidveis qualitativas classificadas com diferentes graus de
pertinéncia. As saidas retornam para valores quantitativos (defuzzifica¢do), por
diferentes métodos de transformacgdo, sendo o centro de gravidade o mais utilizado e
expresso abaixo (OLIVEIRA et al. 2007).

1
I, =— |rdm
M I (5)
Onde rcm € 0 ponto centro de Fuzzy, M a drea ocupada pelos graus Fuzzy e r 0os
ponto onde houve pertinéncia. Andlogo a Mecanica Classica: Centro de Gravidade,
Massa do(s) corpos(s) e vetor posi¢ao do(s) corpo(s).

3. Metodologia

Esta pesquisa foi classificada, do ponto de vista de sua natureza, como bdsica,
pois objetiva gerar conhecimentos novos e uteis para avanco de suas dreas de
aplicacdo e envolvendo verdades universais em suas consideragdes, além de ser
quantitativa e qualitativa em virtude de agregar valores e expressdes simbdlicas nas
andlises de estudo (SILVA & MENEZES, 2005).

As regras criadas foram desenvolvidas com base na equipe de especialistas que
trabalha no processo estudado. Entdo, foi realizada uma reunido para definicdo dos
parametros qualitativos de classificacdo Fuzzy para as varidveis de entrada e para a
varidvel de saida. Em seguida foram definidas as regras que permitiram identificar o
tipo de saida em funcdo das condi¢des de entrada. O Quadro 1 apresenta as defini¢des
qualitativas e quantitativas e o Quadro 2 apresenta as regas usadas.

Variavel Qualificacio e Quantificacao

Caustico de entrada (g/1) Baixa Média Alta
[190 240] [220 280] [260 310]

Vazao de alimentaciao (m%h) Baixa Média Alta
[300 500] [425 655] [580 780]

Retirada de condensado Baixa Média Alta

(m3/h) [0 30] [15 45] [30 60]

Temperatura (C°) Baixa Média Alta
[100 120] [110 130] [120 140]

Caustico de saida (g/) Baixa Média Alta
[280 310] [300 330] [320 350]

QUADRO 1 - Defini¢des Qualitativas e Quantitativas.

SE E E E ENTAO
Caustico de Vazio de Retirada de Temperatura Caustico de saida
entrada alimentacao condensado
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Baixa Alta Alta Alta Média
Baixa Baixo Baixo Baixo Baixo
Alta Alta Média Alta Alta
Baixa Média Média Alta Média
Alta Alta Média Média Média
Baixo Baixa Média Baixa Baixa
Alta Alta Alta Baixa Média
Alta Alta Alta Alta Alta

Baixo Baixo Baixo Alta Alta
Média Média Alta Alta Alta
Baixa Alta Baixa Alta Baixa

Alta Baixa Alta Média Baixa
Alta Alta Baixa Média Alta
Alta Média Baixa Alta Baixo

QUADRO 2 - Regras usadas para o problema.

Ap6s a criagdo das regras os dados foram testados para validacdo com relagao
ao problema real. Para isto foram feitas diversas simula¢des admitindo valores reais
de entrada, retirados ao acaso dos dados vivenciados no processo. Em seguida foi
calculado o Erro Quadritico Médio (EQM), que consiste na média do quadrado da
diferenca entre o valor real e o valor simulado, expresso na equacao 6.

_ 2(xe— xo)2
n (6)

EQM

Finalmente, os dados foram editados no software Matlab® 7.0, usando a
ferramenta Fuzzy Inference System (FIS) para criacdo das regras e simulagdo das
mesmas para geracdo dos dados de saida, pelo método cédlculo do Centro de
Gravidade. Todos os dados foram armazenados em planilhas Microsoft Excel®

4. Resultados e Discussao

Apdés a implantacdo das regras, foram definidas distribui¢des para cada
varidvel de entrada e para o valor de saida. Para as classificacdes minimas e maximas
foram adotados distribuicdes retangulares, enquanto que para a classificagcao média foi
atribuido uma distribuicdo triangular. O mesmo procedimento de distribui¢cdes
ocorreu para o cdustico de saida. As Figuras 4, 5, 6, 7 e 8 ilustram estes
comportamentos para os dados analisados em fun¢ao do grau de pertinéncia.
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FIGURA 5 — Classificacdes fuzzy para a Vazao de alimentagdo.
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FIGURA 8 — Classificagdes fuzzy para o Cdustico de saida.

Segundo os especialistas envolvidos no problema, a varidvel cdustico de
entrada, teoricamente ndo sofre alteragdes em suas quantidades, porém, fica explicito
que em virtude dos fendmenos fisicos ocorrem perdas de matéria no processo de
transporte. No entanto, as mesmas sdo consideradas despreziveis para este estudo. O
retirado de condensado ndo possui tanta influéncia no processo quando avaliado de
maneira individual, entretanto quando ha a relacdo comparativa com a temperatura o
mesmo se mostra influenciado por esta segunda varidvel, pois a temperatura elevada
permite que maiores quantidades de fluido evaporem durante o processo, como
observado na Figura 9.

Céusln:ndssa\'da

=
I
b

Retiradla 2 ondensaco Temperatura

FIGURA 9- Influéncia da Temperatura e Retirado de Condensado.
A vazdao de alimentacio depende do bom funcionamento do sistema,
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considerada como a saida de liquido do processo ao término do ciclo em todos os
tambores. Logo, ndo sendo associada a nenhuma outra varidvel de entrada de forma
correlacionada em fun¢do de caracteristicas fisicas, todas as varidveis devem estar
associadas de forma adequada para o aumento da concentracio de cdustico de saida.

5. Validacao do modelo

Foram gerados quarenta dados de cdustica de saida com valores reais de
entrada para teste do modelo e analisados segundo o EQM, com este apresentando
valor 16. Como o valor foi considerado baixo, ndo houve necessidade de aplicacdo de
outros métodos de avaliacdo de erros para induzi-lo a sua diminui¢do. Ressaltando,
que estes métodos se mostram uteis para avaliar as diferencas entre o valor de real e o
previsto na tentativa de estudar o erro existente.

Quando os valores reais e esperados sdo comparados e demonstram haver
baixo erro torna-se Obvio uma alta correlagdo, ou seja, uma varidvel real serd
correspondida com o valor previsto. Neste sentido, o fato de haver um baixo erro
indicou haver a correlagdo significativa (p<0,05) esperada, representada na Figura 10.
Ocorrendo a linearidade das varidveis e um alto coeficiente de determinacdo R?=0,95.
Logo, as diferencas dos erros encontradas podem ser consideradas baixas levando a
conclusido de que os dados gerados pelo sistema Fuzzy se aproximam bastante aos
valores reais do problema.

Além disto, a andlise de residuos entre a variacdo do valor real e o estimado
mostrou ndo haver processos tendenciosos existentes. Na Figura 11 percebe-se que o
processo ocorre de forma aleatéria, no intervalo [-2,5 2,5], sendo baixos os valores de
variagdo, reforcando a regressdo apresentada na Figura 10.

FIGURA 10 — Caustico de Real e Caustico Previsto.

FIGURA 11 — Residuos entre o observado e o estimado.
6. Consideracoes finais

Para o problema estudado, esperar pela saida do resultado preciso torna-se
critico e as vezes pode causar problemas no processo de producdo de alumina. Assim
a previsdo se mostra vidvel para auxiliar nas decisdes deste caso. A modelagem
matematica Fuzzy se mostra adequada para inimeros problemas de previsao, onde é
possivel obter valores proximos dos valores reais, ocorrendo para o problema em
questdo. As varidveis de entrada analisadas de forma geral se mostraram vidveis para
prever a concentracdo caustica de saida, validando assim o uso do modelo, sendo as
classificagcdes no processo de escolha, fundamentais para os resultados obtidos
estarem préximos do valor real.

A ferramenta se mostra adequada para auxilio nas tomadas de decisdo, visto
que pode orientar as equipes de trabalho do local estudado a avaliar os parametros de
entrada que sdo cruciais para previsao de saida. Portanto, executar decisdes antes do
resultado de laboratério para o cdustico de saida, ou, apenas verificar o funcionamento
do processo com um determinado tempo de antecedéncia pode resultar na reducao de
riscos e falhas que ocorrem no processo.
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Para estudos futuros, propde-se o uso da Ldgica Neural, que permite
identificar e classificar parametros para predizer dados, permitindo assim uma
resposta imediata para um problema, possibilitando solucionar a causa sem ter que
aguardar uma resposta de andlise, que deixa o processo lento, para em seguida avaliar
o desempenho dos modelos.
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