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A multiplicidade de entrada refere-se a obtencédo de um valor estavel da variavel de saida
em funcdo de dois ou mais valores da variavel de entrada. Sistemas com multiplicidade
de entrada exibem curvas estaticas com valores maximos ou minimos e o problema de
controle é desafiante quando o valor desejado de operagédo da planta coincide com um
destes valores. Estes maximos ou minimos apresentam ganho estatico nulo e diferentes
comportamentos dindmicos na operagao a esquerda ou direita do valor 6timo. Na area de
processos quimicos, um sistema benchmark de multiplicidade de entrada € o sistema de
Van de Vusse. Neste sistema o valor maximo da curva de operagdo estatica coincide
com o valor 6timo da referéncia da variavel de interesse a ser controlada. Na area de
otimizacao de redes de reatores este sistema tem sido amplamente estudado. Na area de
controle de processos, embora este sistema seja considerado para estudos de controle, 0
seu uso no projeto de controladores que operem no valor 6timo tem sido limitado, sendo
normalmente referido como sistema de teste em projetos de controle com plantas
trabalhando longe do valor 6timo de operagdo. Este trabalho é direcionado ao problema
de controle do sistema de Van de Vusse no valor étimo de operagéo, através de uma
estratégia de modelagem mudltipla. Sao aplicadas técnicas de modelagem paramétrica e
nao-paramétrica, por multiplos modelos, avaliando o desempenho em malha aberta.
Posteriormente, com base nas técnicas usadas, séo projetados sistemas de controle que
fazem uso do modelo da planta para o calculo da saida de controle. Na definicdo da
quantidade de modelos a serem utilizados, s&o introduzidos indices de deteccao de
numero de modelos. O trabalho também apresenta relagdes de comportamento estatico e
dindmico para estes sistemas, mostrando que no projeto de controle e definigdo das
referéncias de operacdo a andlise destas relagdes deve ser levada em consideragao
visando a estabilidade de malha.
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Input multiplicity deal with an output value as a function of two or more steady-state input
values, showing maximum and/or minimum values in the steady-state relationship. The
control design for input multiplicity plants is challenging when the setpoint plant coincides
with one of these values. These maximum or minimum points have null steady-state gain
and different dynamic behavior to each side of the maximum and/or minimum values,
generating closed-loop stability problems. A benchmark plant with input multiplicity is the
Van de Vusse reaction system. It is widely used in chemical process applications. For this
plant the steady-state maximum value coincides with the optimal setpoint value for the
process variable to be controlled. In reactors optimization fields this system is widely used
in applications around the steady-state maximum value. In process control, although this
system be considered for controller design, their use in control systems that operate in the
steady-state maximum value has been limited, being normally used to assess control
algorithms on plants working far from the steady-state maximum value. This work
discusses the control design for the Van de Vusse reaction system in the steady-state
maximum value, through a multiple modeling control strategy. For this purpose, both
parametric and nonparametric modeling techniques are applied and the open-loop model
performance is evaluated. Using multiple model techniques, control systems are
designed, where several local models are utilized for deriving the global model. This
global model is used to calculate the control output. For detection and to determine the
number of models that will be applied, some performance indices are introduced. This
work also analyzes qualitatively the relationships of both dynamic and static behaviors for
input multiplicity systems, showing that in the control design and setpoint definition the
analysis between these relations must be considered to assess the closed-loop stability.
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Capitulo 2

Sistemas de reatores quimicos com multiplicidade de

entrada

2.1 Introducao

O conceito de multiplicidade no contexto de modelagem e controle de processos,

aplicado em sistemas de uma entrada e uma saida (figura 2.1) se refere a:

i. A geracao de uma condicdo estavel da saida por duas diferentes condigbes de

entrada. Neste caso se denomina multiplicidade de entrada;

i. A geracdo de duas condigdes estaveis de saida por uma condigdo de entrada.

Neste caso se denomina multiplicidade de saida.

A 4 P
Ganho estatico nulo

(x1Y2)

Saida

Saida

''''''''''''' Ganho estatico infinito

v

n
»

Entrada Entrada

(@) (b)

Figura 2.1: Representagao de sistemas com multiplicidade de entrada ou saida. (a) duas entradas

uma saida. (b) uma entrada duas saidas.

A multiplicidade de saida é observada em aplicacbes de destilagdo' binaria e
destilagcdo reativa (Koggersbol et al., 1996; Blagov et al.,2000). Do ponto de vista de

' Destilagdo: método de separacdo de uma mistura de compostos em fase liquida, baseado no
fendmeno de equilibrio liquido-vapor de misturas liquidas (detalhes em McCabe et al., 1991).



controle estes sistemas apresentam desafios ja que, em alguns pontos de operacgao da

curva estatica, o ganho € infinito e ha mudancga de seu sinal.

A multiplicidade na entrada é encontrada em sistemas de reagao quimica e bioquimica
tais como biorreatores de fermentacdo continua (Amrit e Saha, 2007) e reatores da
industria petroquimica e de polimeros (Glasser e Hildebrandt, 1997). Do ponto de vista de
controle estes sistemas apresentam desafios ja que, em alguns pontos de operagao da

curva estatica, o ganho € nulo e ha mudancga de seu sinal.

Um sistema com multiplicidade de entrada amplamente usado em estudos de projeto e
otimizagcédo de redes de reatores € o sistema de reagao série/paralela de Van de Vusse
(Feinberg, 2000; Hillestad, 2004; Kashiwagi e Li, 2004). No ambito de controle de
processos, o0 sistema de reagcdo de Van de Vusse é usado como um benchmark em
estudos de sistemas de controle ndo-linear (Sistu e Bequette, 1995; Klatt e Engell, 1998;
Wu, 1999a ; Wu, 1999b; Kanter et al., 2001; Perez et al., 2002; Kashiwagi e Li, 2004;
Graichen et al, 2009). Um denominador comum destes trabalhos € a validacdo dos
controladores obtidos em relagao as incertezas paramétricas ou perturbagdes que atuem
sobre o processo sem uma analise adequada de seu comportamento estatico,
caracterizado pelo conceito de regido atingivel. Tanto perturbacées como incertezas
paramétricas influenciam na resposta dindmica e estatica de um sistema de reagdo com
multiplicidade de entrada (Graichen et al, 2009) e, caso nao sejam avaliadas
adequadamente, podem levar a regides de operagdo nas quais seja impossivel atingir o
valor de referéncia desejado, seja em malha fechada ou em malha aberta.

Para compreender a relacdo entre o comportamento estatico e o comportamento
dindmico num sistema de reagcdo com multiplicidade de entrada, é apresentada neste
capitulo uma descricdo do sistema de Van de Vusse em reatores do tipo CSTR,
relacionando-se o comportamento estatico com a existéncia ou inexisténcia de condigbes
de operacao através da abordagem do conceito de regido atingivel de operagdo. Em
controle de processos, do ponto de vista da engenharia quimica, a correlagcdo entre
caracteristicas estaticas e dinamicas € de suma importancia em etapas de projeto de
sistemas de controle ja que o0s processos quimicos possuem constantes de tempo
elevadas e tem associadas grandes quantidades de correntes massicas ou demandas
energéticas criando uma interdependéncia de custos operacionais entre a
controlabilidade dindmica e o comportamento estatico do sistema (Luyben e Luyben,
1997). No caso especifico de sistemas com multiplicidade de entrada e/ou saida estas
caracteristicas devem ser analisadas com maior énfase também em fungéo da existéncia

ou inexisténcia de condi¢cdes de operacio especificas.



2.2 Sistema de reacao de Van de Vusse

Os processos quimicos industriais sdo projetados para obter economicamente um
dado produto a partir de diferentes matérias primas, submetidas a diferentes etapas de
tratamento, como apresentado na figura 2.2. As matérias primas passam por etapas de
tratamentos fisicos que visam condiciona-las para formas nas quais possam reagir
quimicamente passando posteriormente a um reator quimico. Os produtos obtidos no
reator sdo submetidos posteriormente a novos tratamentos fisicos (separagoes,

purificagdes), para obter o produto desejado (Levenspiel, 1999).

Materias primas Tratamento fisico Reator quimico Tratamento fisico Produtos

Recirculacao

Figura 2.2: Esquema geral de um processo de transformagao quimica.

Diferentes tipos de reatores quimicos estdo presentes na industria, sendo as
configuracbes em batelada e batelada alimentada as mais utilizadas nas &reas
farmacéutica, agricola e alimentar, enquanto as configuragbes batelada alimentada e
continua sdo as mais utilizadas nas areas da petroquimica e industria quimica de grande
porte (Glasser e Hildebrandt, 1997; Azimzadeh et al., 2001).

Na operagdo em forma continua uma ou varias correntes de entrada adicionam
reagentes no reator e uma corrente de saida remove os produtos gerados e os reagentes
remanescentes que nao foram convertidos em produtos. Esta operagcédo pode acontecer
num reator CSTR, onde séo consideradas propriedades uniformes no seio do reator, ou
em reatores tubulares do tipo PFR (Plug Flow Reactor), onde s&o consideradas
propriedades variaveis em funcédo de coordenadas espaciais ao longo do eixo do reator
(Levenspiel, 1999).

Conforme o tipo de reator, uma modelagem matematica que represente o

comportamento dindmico da reagdo quimica pode ser obtida em funcdo de equacgdes



diferenciais resultantes de balangos de matéria e energia. Para os reatores do tipo CSTR
esta representacao é em fungcédo de equacgdes diferenciais ordinarias e para reatores do
tipo PFR em funcdo de equagdes diferenciais parciais. Em ambos os casos sao
necessarios modelos de rotas de reagcdo que, no campo da engenharia quimica, sao
expressos em funcdo de representacbes estequiométricas® e cinéticas de reagao®
(Nauman, 2002).

Diferentes rotas de reagao podem existir e qualquer uma delas pode ser representada
em funcdo de combinagdes de modelos de reagbes elementares (Levenspiel, 1999), que

podem ser reagOes simples, reacoes em série ou reagdes em paralelo (figura 2.3).

CAe CAe CAe
k
A—1B
k2

CA A+A—=2,C CA
C

A C, Cp
(o

B C - CC

i) Reagéo simples ii) Reagdo em série iii) Reagéio em paralelo

Figura 2.3: Representacao estequiométrica de reagdes elementares. i) simples; ii) em série e iii)
em paralelo num reator do tipo CSTR.

Uma reagéo amplamente usada como benchmark em estudos de projeto e otimizagao
de redes de reatores é o sistema de reagdo de Van de Vusse (Shahraz, 2009; Van de

Vusse, 1964). Esta reacdo é representada como uma combinacdo série/paralela que
segue a seguinte estequiometria:

A—»B—1C
(2.1)
A+A—55D

Na modelagem e controle de processos, a reacio de Van de Vusse é usada como um
modelo de prova em estudos de modelagem e controle de sistemas nao-lineares (Wu,
1999b; Perez et al., 2002; Kashiwagi e Li, 2004; Li et al., 2008). Sua utilizagdo se deve ao
fato da reacdo apresentar comportamento de multiplicidade de entrada que traz atrelada

a inversao de ganho em determinadas mudancgas de referéncia e comportamento de fase

2 Representacdo estequiométrica refere-se a uma representagdo matematica de uma equagao
quimica, ajustada através de coeficientes que representam as proporciones de cada composto
(moléculas/atomos/ions) envolvido na reagéo, os quais devem respeitar as leis de conservagao de
massa (detalhes em Levenspiel, 1999).

% Cinética de reacéo trata do estudo experimental da velocidade das reagées quimicas, ajustada a
modelos matematicos que consideram leis de conservagao da massa e energia (detalhes em
Levenspiel, 1999).



minima e ndo-minima, conforme o ponto de operagao. Adicionalmente, apresenta ganho
zero no ponto 6timo de operagdo quando o objetivo € maximizar a concentragdo do

componente B na saida do processo (Sistu e Bequette, 1995).

2.2.1 Comportamento estatico e regiao atingivel

O sistema de reacdo de Van de Vusse (equacao 2.1) objetiva a obtencdo de um
produto de interesse B através da decomposicdo do reagente A. O produto B por sua vez
se decompde para um componente ndo desejado C. Paralela a reacdo de B, uma
segunda reagdo de A acontece produzindo outro componente ndo desejado D. A
dinamica do sistema é representada por equagdes obtidas a partir de balangos de massa
do sistema (Van de Vusse, 1964), segundo,

dc,

P =—kC,-k,C;+(C,,—C,)u (2.2)
dc
E=kC,-k,Cy—Cyu (2.3)
dt
dc
dtc =k,C,—C.u (2.4)
ac
dtD =k,C; —Cpu (2.5)

onde Cs Cs Cc e Cp sdao as concentragdes dos componentes A, B, C e D,
respectivamente, [M/L%], Cas é a concentragdo de A na alimentacéo do reator, [M/L%], ki,
ko e ks os par&metros cinéticos associadas a velocidade da reacdo e u é a taxa de
diluicéo, [t"].

Na figura 2.4 é apresentado o comportamento estatico do sistema da reacao
série/paralela, com a parametrizagdo da tabela 2.1. Como o objetivo na operacdo do
sistema é maximizar a concentragdo do componente B, o ponto operacional desejado
corresponde ao valor maximo da curva Cp (figura 2.4). Entretanto, observa-se que as
concentragbes dos outros produtos da reagdo C e D também apresentam
comportamentos de multiplicidade de entrada.

Considerando que o sistema opera no estado estacionario, o conjunto de equacdes
2.2 a 2.5 pode ser reduzido a
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Tabela 2.1: Parametros do sistema de Van de Vusse.

Parametro k; ko ks Cae
Valor 5/4 3/5 6/5 10
6
________________________________ CD
5F Jt" ___________________________ ]
4t ’l” C -
o ] AT
(Y 1 -7
O ! -7
o i -
= "t LT
GCJ 3F 1 P -
2 i\ e
8 |
2} | \ \ i
1H
0 s . . s . .
0 05 15 2 25 3 35 4
Taxa de diluicdo, u
Figura 2.4: Comportamento estatico de um sistema de reagao série/paralelo.

0=-kC,-k,C;s+(C,,—C,)u (2.6)
0=kC,—k,Cy—Cyu (2.7)
0=k,C,—C,u (2.8)
0=k,C:—Cpu (2.9)

e, usando a equacao 2.6, o valor de estado estacionario para o componente A pode ser

expresso como

k,Ci+(k +u)C,—C,u=0

Cy

(k) £y 1) +4K,C

(2.10)

2k,

11



sendo que somente a solugao positiva é valida (C4> 0).

Substituindo a equacao 2.10 na equagéo 2.7, obtém-se o valor em estado estacionario
para o componente B, ou seja,

— kICA
k,+u
k [—(k,+u)+\/(k,+u)2+4k3CAeu} (2.11)
C. =
’ 2k, (k, +u)

A equacéo 2.11 representa o comportamento em estado estacionario da concentracao
do componente B em funcdo da taxa de diluicdo do sistema. Diferenciando-se a
expressao 2.11 é obtida a equagao para a variagao instanténea da concentragao de B em
relacdo a taxa de dilui¢do:

2k, +4k,C,, +2u

k| -1+ i -

dc, _ 2J(k +u)’ +4K,C A ["‘n‘”+\/(kl+“) +4k3CAeu} (2.12)
du 2k, (k, +u) 2k, (k, +u)’

No ponto de operagdo desejado (maximo da curva), a variagdo instantdnea da
concentracao de B em relagao a taxa de diluicdo é zero. Assim, evidenciando a taxa de
diluicdo u na equacao 2.12 obtém-se

1 2k,C, k, + 2\/—2k12k22 —2kk;k,C, +k'k, + kk; +k,C, K +k,C, K,k

273 Ae 3 Ae
u =—

a k —k, +k,C,, (2.13)

2
umax = f(CAe’kl’kZ’k3)

Definindo-se a regido atingivel como a regido limitada pelo conjunto total de
composigdes que podem ser obtidas por diferentes alternativas de projeto (tipo de
reatores, nimero de reatores, composi¢cdes dos reagentes na corrente de alimentagcao
dos reatores, paradmetros cinéticos, etc) (Glasser e Hildebrandt, 1997), a equacéo 2.13
representa a regido atingivel na concentragédo do componente B que pode ser obtida em
funcdo de diferentes valores de operacdo da concentragdo do componente A na
alimentacdo do reator e de diferentes valores dos parametros cinéticos que o sistema
reacional pode assumir.
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Com a invariancia dos parametros cinéticos do sistema de reagéao, k;,k» e ks, a taxa de
diluicdo 6tima que maximiza a concentragcdo do componente B é fungéo da concentracao
do componente A na corrente de entrada. Graficamente, com uma variagdo unitaria na
concentragdo do componente A na entrada, a partir da equagédo 2.13 se obtém as
diferentes curvas estaticas mostradas na figura 2.5. A partir destas curvas sao
apresentados diferentes cenarios que relacionam o valor étimo em malha aberta com o

valor 6timo como referéncia em malha fechada.

0 15 2 . _25
Taxa de diluigéo, u

Figura 2.5: Efeito da mudancga da concentragao do componente A na alimentagao.

2.2.1.1 Cenadrio 1: Aumento da concentracdao do componente A na
corrente de alimentacao

Considere o sistema operando em malha fechada com a taxa de diluicdo u como
variavel manipulada, a concentracdo do componente B, Cg, como variavel controlada e
com uma concentracao do componente A na entrada Cue = 10. Aplicando-se a equacao
2.13, com os parametros dados na tabela 2.1, a referéncia de operagao correspondente
ao ponto u = 0.7140 é Cgmax = 1.6691. Se acontece uma perturbagcdo a montante do
processo que varie a concentragdo do componente A para Cae= 11, € a referéncia nao é
alterada, o processo se desloca para um valor na curva estatica de operacdo Cgp = 11
onde o sistema pode operar com uma taxa de diluicdo v = 1.3335 ou u = 0.3824 para

manter o valor da referéncia. Neste caso um sistema de controle, projetado de forma
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adequada, consegue manter o valor de referéncia de concentracdo do componente B,
mas o sistema ndo opera no valor étimo para a nova concentracdo de componente A na

entrada (figura 2.6).

#(0.3824;1.6691) (1.3335;1.6691) .

4

1.65
1.6
0155
1.5
1.45
1.4

1.35

1.3 -'. 1 1 1 1
0.4 0.6 1.4 1.6 1.8

0.8 RE
Taxa de diluicdo, u

Figura 2.6 Variagdo do méaximo de operacao Cg-max para mudangas de = 1 unidade em Cg.

2.2.1.2 Cendrio 2: Diminuicao da concentracao do componente A na

corrente de alimentacao

De forma andloga ao cenario 1, acontecendo uma diminuicdo na concentracio de A
na corrente de entrada para Ca = 9, sem mudanga na referéncia, o processo deve se
deslocar para um valor operacional na curva estatica de Cs. = 9. Entretanto, nesta
condicao de alimentagao, ndo existe um valor operacional valido para a referéncia na
curva estatica. Para esta condigao, qualquer sistema de controle apresenta falhas se nao
€ mudado o valor de referéncia (figura 2.6). Dependendo da estrutura de controle,

sintonia ou algoritmos de seguranca, o sistema vai atuar de forma oscilatéria ou instavel.

Nestes cenarios apresentados, os parametros cinéticos sao considerados constantes
nos sistemas reacionais. Estes parédmetros, porém, podem apresentar variagdes em
funcdo de fatores tais como temperatura, composi¢cao, impurezas, entre outros. Por
exemplo, no caso de reagdes elementares, € normal representar estes parametros como
funcdo da variacdo da temperatura com expressdes que se ajustam a equagado de

Arrhenius (Levenspiel, 1999). Além destas variacdes, para aplicacbes de sistemas de
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controle baseados em modelo podem existir incertezas nos calculos destes parametros,
0S quais sao obtidos através de técnicas de ajuste grafico ou matematico de dados
experimentais (Levenspiel, 1999). Estas variagdes e incertezas podem gerar situagdes
que levem o sistema a operar fora do valor 6timo ou a sua instabilidade por inexisténcia

do ponto operacional na curva estética.

2.2.1.3 Cenadrio 3: Incerteza ou variacao no valor dos parametros dos
coeficientes cinéticos do processo

Considerando que o sistema opera em malha fechada com uma concentragdo do
componente A na entrada Cse = 10, a referéncia de operagao correspondente ao ponto u
= 0.7140 e Cgnmax = 1.6691, que é o valor maximo atingivel de Cp. Se existe uma
incerteza paramétrica associada ao célculo da referéncia estatica, existira entdo uma
regido de variacao de incerteza da referéncia, associada a esta incerteza paramétrica.
Considerando, para efeitos de apresentagéo do cenario, incertezas sobre os parametros
cinéticos na ordem de grandeza de +10% k;, £10% k> ou £10% ks; as incertezas que
sobreestimam o valor da referéncia Cg s@o controlaveis sem operar no valor 6timo e as
incertezas que subestimam o valor da referéncia Cg serdo ndo-controlaveis. A figura 2.7

apresenta a variacao do maximo de operacao em fungéo da incerteza paramétrica.

1.85

1.8f [k, +10%, k,, k, ] ]

[k, k,-10%, k]
1.75} o —— 4

.,

1.7}

st

1.6
1.55F

0.7 0.8 0.9 1 11 1.2 1.3

05 06 08
Taxa de diluigéo, u

Figura 2.7: Variagao do maximo de operac¢ao Cg-nax, €m fungdo da incerteza paramétrica.
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Com base nos trés cenarios apresentados e levando em consideragdo que em
problemas de controle 0 maximo da curva estatica € o ponto de méaximo rendimento da

concentragao do componente de interesse B, pode ser enunciado:

Seja um sistema com multiplicidade de entrada que utilize como referéncia
de controle o valor maximo da curva de operacdo estatica e mantenha esta
referéncia fixa independente da estrutura de controle a ser usada. Neste
sistema, na presenca de perturbacdes ou incertezas paramétricas, existe
uma regido de perturbagdo ou incerteza paramétrica atingivel e uma regiao
de perturbagdo ou incerteza paramétrica ndo-atingivel. Ditas regides sdo

divididas pelo valor maximo da curva de operacéo estatica.
Observagoes:

i. Na regido atingivel, o valor considerado como referéncia deixa de ser o valor
6timo;
i. Na regido nao-atingivel o sistema é instavel pela inexisténcia do valor de

referéncia na curva de operagao da planta; a redefinicdo do valor de referéncia
pode estabilizar-lo.

2.2.2 Comportamento dinamico

A partir da analise da dinamica zero, Kulhmann e Bogle (1997) e Perez et al. (2002)
mostraram que, para sistemas com multiplicidade de entrada, existe um deslocamento de
um zero do processo do plano direito para o plano esquerdo na medida em que o sistema
se desloca entre pontos localizados em diferentes lados do valor étimo de operagdo. No
cruzamento do zero do processo com o eixo imaginario, existe uma correspondéncia com
0 ponto maximo de operagao da curva estatica, no qual o valor do ganho é zero (figura
2.8).

Utilizando-se os parametros da tabela 2.1, as variacdes dinamicas a esquerda e a
direita do valor 6timo, em malha aberta, sdo representadas graficamente nas figuras 2.9 e
2.10, para variagoes da taxa de diluigdo de Au = -0.02 e 4u = +0.02, respectivamente,
mostrando-se a influéncia que o deslocamento do zero do processo tem sobre a dindmica
de operacao do sistema.
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Figura 2.8: Relagéo de estado estacionario e zero do processo para o sistema de Van de Vusse.
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Figura 2.9: Comportamento em malha aberta, variacées negativas da taxa de diluigao.
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Figura 2.10: Comportamento em malha aberta, variagdes positivas da taxa de diluigao.

Na figura 2.9 observa-se que, a esquerda do valor de operacdo 6timo, o sistema
apresenta um comportamento de fase ndo-minima com variagdées nao-lineares do ganho
estatico, isto é, um incremento simétrico no sinal de entrada ndo gera incrementos
simétricos no valor estacionario do sinal de saida. Adicionalmente o tempo de
estabilizagdo (expresso em fungdo do numero de amostras) é diferente para cada
incremento simétrico da taxa de diluicdo. A direita do valor de operagdo 6timo (figura
2.10), o sistema apresenta ganho inverso e comportamentos ndo-lineares do ganho e do
tempo de estabilizacdo em relagdo a uma métrica de variagdo constante da taxa de
diluigdo. O comportamento anterior € desafiante para implementagdo de sistemas de

controle que usem o valor maximo da curva estatica como referéncia do controlador.

2.3 Conclusao

Este capitulo apresentou o conceito de processos com multiplicidade de entrada,
introduzindo o caso benchmark do sistema de reacdo de Van de Vusse.

Através do conceito de regiao atingivel, utilizado no projeto e otimizagdo de redes de
reatores, foi mostrado que, para processos com multiplicidade de entrada, existem

regides nao-atingiveis na curva estatica. Estas regides sdo dependentes de parédmetros
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inerentes ao sistema, como os parametros cinéticos, e de variaveis de operagdo do

processo como a concentragao de reagentes na entrada.

Quando a andlise destas regides é desconsiderada no projeto de controle, e séo
assumidos valores de referéncia proximos ao valor maximo de concentragdo de um dos
componentes, perturbagdes ou erros de modelagem podem deslocar a regido atingivel
(figuras 2.6 e 2.7) o que pode levar o sistema a tentar atingir valores ndo existentes da

curva operacional.

Adicionalmente a existéncia de uma regido atingivel da referéncia, foi mostrado que
um sistema com multiplicidade de entrada apresenta caracteristicas nao-lineares
desafiantes, do ponto de vista de controle, tais como o comportamento de fase nao-
minima, ganho zero e inversdo de ganho. Estas caracteristicas influenciam de forma
direta no tipo e desempenho de controladores que podem ser utilizados nestes sistemas,
como apresentado nos proximos capitulos. Embora este trabalho tenha sido validado no
sistema de Van de Vusse, outros sistemas de multiplicidade de entrada, como
biorreatores de fermentagdo continua, apresentam comportamento dindmico similar
(Amrit e Saha, 2007; Nagy, 2007).
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Capitulo 3

Modelagem por multiplos modelos em malha aberta
aplicada a sistemas de reacao com multiplicidade de
entrada

3.1 Introducao

Visando obter solugbes que generalizem a aplicabilidade de técnicas de modelagem e
controle avangado em SRME, o uso de multiplos modelos para o desenvolvimento de
controladores pode ser considerada uma alternativa atrativa. No capitulo 2 foi mostrado
que estes sistemas possuem propriedades tais como a inversdo de ganho e mudancga de
caracteristica de fase em pontos de operagao separados pelo maximo da curva estatica,
ponto no qual o ganho estatico do sistema é zero. Assim, estas caracteristicas fazem que
uma representacdo global através de um Unico modelo nao-linear seja uma tarefa
complexa, demande muitos dados de entrada-saida e/ou forne¢ca como resultado
modelos em fungéo de parametros variantes no tempo ou parametros de dificil avaliagao
on-line (Aufderheide e Bequette, 2003).

O conceito de multiplos modelos ndo é novo no contexto geral de técnicas de
modelagem, controle e otimizagdo de processos. A sua utilizagdo visando a estimacéo de
estados, o controle de processos e a identificagcao de falhas tém seu inicio nos anos 60,
intrinseco ao desenvolvimento da teoria de controle moderna. Nos seus primérdios foi
aplicado na solu¢do dos problemas de controle em sistemas do tipo ndo-linear, na &rea
aeronautica e aeroespacial. Na década dos anos 70, Lainiotis (1976 a,b), apresentou a
comunidade cientifica um trabalho detalhado sobre estimagao de estados e controle de
sistemas lineares e nao-lineares. Seu trabalho fez uso do filtro de Kalman, teoria de
controle quadratico e teoria de probabilidades numa abordagem de modelagem multipla.
A partir deste trabalho, diversas pesquisas foram desenvolvidas na abordagem original
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ou com modificagdes na metodologia de calculo da probabilidade que um modelo tem
para representar um sistema e/ou na metodologia de estimagdo dos estados. Estes
trabalhos foram orientados principalmente ao controle e detec¢do de falhas, aplicados na
area aeronautica (Athans et al.,, 1977; Wenk e Bar-Shalom, 1980; Blom e Bar-Shalom,
1988; Maybeck e Stevens, 1991; Hanlon e Maybeck, 2000; Ducard e Geering, 2006; Yu-
Ying e Bin, 2009).

A migracao do conceito de multiplos modelos da area aerondutica e aeroespacial para
outras areas surge da necessidade continua de melhorar os processos produtivos, do
aumento da complexidade dos sistemas industriais e da falta de avangos para generalizar
técnicas que apliquem modelos néo-lineares complexos na resolu¢do de problemas de
controle na abordagem preditiva ou adaptativa. Assim, na década de 90, além do
aprimoramento de técnicas de controle baseadas em um Unico modelo linear ou nao-
linear e da difusdo de técnicas de controle baseadas em I6gica nebulosa e redes neurais,
o conceito de controle por multiplos modelos comegou a ser incluido em projetos de
controle de natureza PID, controle adaptativo e controle preditivo, na tentativa de
aprimorar as metodologias de estimacgéo, controle e deteccdo de falhas. Neste contexto,
Loparo et al. (1991) usaram técnicas de filtragem fundamentadas em mdultiplos modelos
para a detecgdo de vazamentos em trocadores de calor; Yu et al. (1992) apresentaram
uma técnica de regulagem de taxas de infusdo de medicamentos para controle da
pressdo arterial usando mdultiplos modelos, controle preditivo e controle adaptativo.
Narendra e Balakrishnan (1993) e Narendra et. al. (1995) aplicaram técnicas de
modelagem por multiplos modelos e controle adaptativo para a operagdo de juntas em
manipuladores robdéticos diminuindo os erros transientes quando comparados com
implementacdes adaptativas que fazem uso de um Unico modelo. Foss et al. (1995)
usaram a modelagem multipla, no contexto de controle preditivo, para o controle da
temperatura de um processo de biorreacdo em batelada nas diferentes fases de
crescimento dos microorganismos. Finalmente, Chung et al. (2006) desenvolveram uma
estrutura de controle PID-IMC para o controle de processos biorreacdo com alta
densidade de células.

Embora o uso de metodologias de modelagem usando multiplos modelos apresente
vantagens quando comparadas ao uso de um unico modelo, as aplicagdes reportadas na
literatura ndo apresentam, de forma explicita e clara, metodologias para determinagéo do
ndimero de modelos a serem usados num determinado problema de modelagem e/ou
controle. Normalmente o nimero de modelos é associado a uma divisao métrica da faixa

de operacao, porém sem uma avaliagdo desta métrica, uma vez que os modelos foram
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definidos (Narendra et al., 1995; Cheng e Yu, 2000; Gundala et al., 2000; Aufderheide e
Bequette, 2003; Ren et al., 2004; Ye, 2008).

Neste capitulo sdo aplicadas, sobre o SRME de Van de Vusse, as técnicas de
obtengdo de modelos discretos lineares, paramétricos, e de modelos de resposta ao
degrau, ndo-paramétricos, para a obtengdo de um modelo global, composto por modelos
locais lineares. Estas duas metodologias sédo usadas em fung¢éo da sua aplicabilidade em
controle adaptativo e preditivo GMV e GPC (Generalized Predictive Control), no caso de
modelos paramétricos, e sobre o controle preditivo DMC, no caso dos modelos nao-
paramétricos. Para o modelo discreto, a ser usado no projeto de controladores
adaptativos, é aplicada uma técnica de escolha de modelo baseada em comutacdo, na
qual um Unico modelo é usado a cada instante de amostragem para representar o
sistema. Para o modelo de resposta ao degrau, a ser empregado no projeto de controle
preditivo, & usada uma combinacao de modelos baseada em ponderagao, a qual permite
que a saida da planta seja representada por um ou mais modelos num instante de tempo
especifico. Como contribuicdo, a aplicagdo das técnicas é realizada em regides de
trabalho que envolvem a transicdo de pontos operacionais ao redor do valor maximo da
concentragdo do componente de interesse da reacdo e sdo propostos critérios de

determinacdo do numero de modelos para implementagdes de modelagem multipla.

3.2 Multiplos modelos — conceito

A abordagem por multiplos modelos envolve a subdivisdo do espaco operacional de
um sistema em regimes operacionais para resolver o problema de modelagem e/ou
controle. Em cada subdivisdo, que é intrinseca a uma determinada condi¢do operacional,
podem ser aplicados modelos locais ou controladores locais de forma independente, que
podem ser lineares ou nao-lineares. Um sistema supervisor coordena os diferentes
modelos ou controladores locais através da selecao de um Unico modelo ou controlador,
ou através da combinacdo dos valores dos parametros, saidas dos modelos, ou das
acoes de controle de diferentes modelos ou controladores locais para obter um modelo
ou controlador global, como apresentado na figura 3.1 (Murray-Smith e Johansen, 1997).
Neste caso, a palavra local refere-se a uma faixa de validade menor que a faixa de
validade desejada e a palavra global a validade em toda a faixa de operacdo. Cada
regido de validade local é considerada um regime operacional.

As etapas associadas a aplicacdo de estruturas de multiplos modelos num problema

de modelagem e/ou controle séo:
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Figura 3.1: Decomposicao do espacgo operacional e associagao de cada subespaco a um
controlador (1) ou modelo (2).

i Decomposicdo do sistema total de operacdo em regimes operacionais: Esta

tarefa consiste na definicdo da faixa total de operacéo e na identificagdo das

variaveis que podem ser utilizadas para caracterizar os regimes operacionais;

ii. Selecao de estruturas de modelos ou controladores locais simples dentro de

cada regime operacional (multiplos modelos ou multiplos controladores): Estas

estruturas sdo definidas pela informagéao relevante do sistema que é disponivel
sob as diferentes condicbes operacionais, como também o propdsito de
utilizagdo dos modelos e/ou controladores;

iii. Parametrizacdo dos modelos ou estruturas locais por certas varidveis a serem

determinadas;

iv. Aplicacdo um método para combinar os modelos ou controladores locais em

um modelo ou controlador global.
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As estratégias de decomposi¢cdo dos modelos podem ser baseadas em componentes
fisicos da planta, ocorréncia de fendmenos em particular (p.e., algum tipo especifico de
reacdo quimica), objetivos econbmicos, ambientais ou de seguranca e regimes de
operacao. Os modelos e/ou controladores utilizados em cada regime operacional podem
ser de natureza similar ou nado, na forma e estrutura. A combinagdo dos modelos ou
controladores locais visando obter o modelo ou controlador global pode ser realizada
através de ldgica discreta, autbmatos de estado finito, légica nebulosa, abordagens

probabilisticas, entre outras (Murray-Smith e Johansen, 1997).

3.3 Representacéo através de modelos paramétricos

Esta representagdo corresponde a modelos que apresentam parametros
caracteristicos. Os parametros sao coeficientes de uma equacao a diferengas ou de uma
funcao de transferéncia discreta que represente o sistema (Santos, 2007). Este tipo de

modelo pode ser usado em projetos de controle preditivo e adaptativo GPC e GMV.

Os modelos paramétricos sao representados por equacoes a diferencas da forma
A(z")Ay(t)=2'B(z7") Au(r)+C (2" )e(r) (3.1)

onde A é o operador (1-z7), y(t) é a saida do sistema, d > 1 é o atraso de transporte
associado a planta, u(t) é o sinal de excitacdo, e(t) é a incerteza da modelagem, A (Z7),
B(z") e C(z') s&o polinémios no operador discreto z com ordens na, nb e nc,

respectivamente, com as estruturas dadas por

A(Z_l)=1+alz_] ta, 7 +...a,7 " (3.2)
B(z")=by+bhz " bz +...b, 2" (3.3)
C(z" ) =c,+cz ez +.c,, 27 (3.4)

A equagao 3.1 é conhecida como modelo CARIMA (Controlled Auto-Regressive
Integrated Moving Average) e os casos particulares desta equacao, apresentados na
tabela 3.1, mostram a familia de modelos paramétricos em equacbes a diferencas

existentes que podem representar os processos dinamicos.

Seja um sistema linear local representando pela modelo CAR

Az ") y(t)=z"'B(z " u(t)+e(r) (3.5)
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Tabela 3.1: Familia de modelos paramétricos em equagdes a diferengas. (Coelho e Coelho, 2004).

Modelo A" B(z") c A
FIR 1 X 1 1
MA 1 - X 1
AR X - 1 1
ARMA X - X 1
CAR X X 1 1
CARMA X X X 1

ARIMA X X X 1-27

CARIMA X X X 1-Z'

X: coeficiente presente no modelo. -: coeficiente inexistente no modelo.

A representagéo da saida y(t) em fungéo do tempo pode ser dada como uma equagao
a diferencas da forma

y(t):—a]y(t—1)—azy(t—2)—...—any(t—na)+

bt (t=d)+bu(t—d—=1)+...+b u(t—d—nb)+e(t) 59
Definindo o vetor de medidas

o (1) = —y(t) —=y(t=1),..., = y(t+1—na), o)

u(t+1-d) u(t-d),...u(t+1-d-nb)|

e o vetor de parametros como

0" (1)= [011 a,,...,a, b, bl,...,bm]WnM (3.8)

entdo a equagéao 3.6 pode ser representada na forma vetorial, isto €,
y(t)=¢" (1-1)6+e(1) (3.9)

Considerando um horizonte de tempo no qual sédo realizadas m medidas, a equagao
3.9 pode ser estendida no horizonte de tempo como

s T @ ] e
WO || o |,
ym)| | men)| |e(m) 810

y(t)=PO+é(r)

onde y(t)é vetor de medidas do sistema e @ é a matriz de observagdo do sistema de

dimensao [m x na+nb+1].
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3.3.1 Estrutura de multiplos modelos proposta na literatura

Narendra et al. (1995) apresentaram uma proposta para a representacao de sistemas
através de multiplos modelos discretos. A proposta é baseada em comutagdo de modelos
provenientes de um banco de modelos, calculado de forma off-line, e de modelos
adaptativos, calculados de forma on-line. Esta proposta se enquadra dentro de uma linha
de pesquisa em controle e modelagem mudltipla aplicada a diferentes tipos de sistemas
lineares e nao-lineares (Narendra et al.,1995; Ciliz e Narendra, 1996; Narendra e
Balakrishnan, 1997; Narendra e Xiang, 2000; Chen e Narendra, 2001). Na proposta dos
autores, a estabilidade e convergéncia dos modelos sdo demonstradas e a sua aplicagao
€ realizada sobre plantas lineares e nao-lineares sem multiplicidade de entrada e/ou
saida.

Na técnica de modelagem multipla proposta pelos autores, um banco de modelos fixos
€ calculado a partir da equacdo 3.10 em diferentes pontos operacionais usando uma
filosofia nao-recursiva. O uso de modelos fixos tem a vantagem da baixa demanda
computacional, ja que somente as saidas dos modelos sdo calculadas em tempo real.
Entretanto, como o banco de modelos é finito, algum ponto operacional pode nao ser
representado de forma adequada. Assim, uma representagdo com uma precisdo
adequada para objetivos de controle pode demandar uma quantidade grande de modelos
fixos. Para eliminar este efeito, dois modelos adaptativos calculados de forma recursiva
em tempo real sdo usados. O primeiro trabalha no sentido de que os parametros sao
estimados desde um conjunto inicial de parametros no tempo zero e o segundo é
reiniciado no conjunto de parametros de um dos modelos de parametros fixos que mais
se aproxime a representagéo real do sistema (figura 3.2). A vantagem do uso de modelos
adaptativos é que o modelo, cujos parametros sao inicializados no tempo zero, garante a
convergéncia assintética do modelo global do sistema e o modelo, cujos parametros sao
reinicializados, permite um rapido ajuste do sistema ao ponto operacional desejado
(Narendra et al.,1995).

Na estimagao nao-recursiva € calculado um conjunto de N-2 vetores @ associados a
N-2 regimes operacionais locais. Um modelo de regressdo é usado para ajustar as
medidas da planta em funcdo das saidas dos modelos, através da minimizacdo do erro
de predicdo de um conjunto de m medidas, usando a técnica de estimacdo dos minimos
quadrados, ou seja,

min J = min,, || () - P 8| (3.11)
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adaptativo reiniciante

Sub-espago de
parametros S;

Figura 3.2: Operagéao por multiplos modelos no espacgo de parametros S. Comutagao através de

um modelo fixo e 0 modelo adaptativo reiniciante.

onde @ é o vetor de parametros estimados.

A solugao off-line do estimador de minimos quadrados toma a forma
6=[o" @] @' 5 (3.12)

Para a estimagéo recursiva é calculado um conjunto de dois vetores 6 associados a
dois modelos adaptativos que representem a planta. A partir da equagao 3.12, aplicada
em dois instantes adjacentes de tempo, é obtida uma expressao recursiva para o calculo
do vetor de parametros estimados a cada instante de tempo (Coelho e Coelho, 2004),

conforme
0(1)=0(t-1)+ K (1) y(1)-¢ (1-1)8(t-1)] (3.13)

onde K{(t) € o ganho do estimador, calculado recursivamente através de

_ P(t-1e(1)
O P00 1
P(t)=P(t—1)—P(t_l)¢(t)¢T (t)P(t_l) (3.15)

1+¢" (1) P(r-1) (1)

Assim, o banco de modelos fixo é calculado de forma off-line através da equacéo 3.12
e as equacbes 3.13 a 3.15 sdo usadas numa abordagem de Minimos Quadrados
Recursivo (MQR) para o calculo on-line dos dois modelos adaptativos, sendo um modelo
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continuamente reinicializado em seus paradmetros e na matriz de covariancia quando um

modelo fixo ajusta de forma mais adequada o sistema.

Para a comutagéo dos modelos é usado um indice de desempenho baseado no erro
de identificag&o. Este indice € dado pela relagao

JERRO—i(t):i ei(T)

Sl+¢' (r-d)p(r-d)

s i=12,...N (3.16)

onde ej(z) € o erro de identificacdo associado ao i-ésimo modelo num instante de tempo ¢

e a cada instante é escolhido 0 modelo que apresenta o menor valor Jegro.i.

3.4 Representacdo através de modelos ndo-paramétricos

Os modelos n&o-paramétricos representam a dindmica através dos coeficientes da
resposta ao impulso ou ao degrau. Como caracteristica principal estes modelos podem
acompanhar de forma adequada dindmicas que nao podem ser representadas por
modelos paramétricos de ordem reduzida sem a introducdo de incertezas estruturais.
Entretanto, como caracteristica negativa, estes modelos possuem uma quantidade
elevada de coeficientes (Santos, 2007). Este tipo de modelos é usado em projetos de
controle preditivo do tipo DMC.

Considere um sistema representado de forma local através de um modelo de resposta
ao degrau do tipo

y(1)=2 gAu(r=i)+n(r) (3.17)
i=1
onde g; sdo os coeficientes da resposta ao degrau, 4u o incremento na entrada € n a
incerteza associada ao modelo. A partir da equacao 3.17 pode ser obtida uma expressao
de predicado na forma matricial (Camacho e Bordons, 1999), isto é,

8i o - 0 kgz_gl 8378 7 8nu— 8w
& & 0O Au(t) 88 8&~8& v 8vn—8& | Au(r=1)| |y(r)
= : P : Au(r+1) : : : Au(r-2) y(1)
I : + O
& 8Bua & : 8,78 &wn—8 7 Ewma1— 8w : : (3.18)
: P : Au(t+m=1) : : : Au(t=N)| |x(2)
. - I S
18p Epa 7 Epomn | mX1 | 8p+1-81 8pi2-82 7 Enep T8N | NX1 p X1
pXm PXN
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5} = GAﬁ + GlivreAﬁpu.\,\udos + y (t)
f (t): respostalivredo sistema (3 . 1 9)

$=GAii+ f

onde G é a matriz dinamica do sistema e f é a resposta livre do sistema.

No uso de uma estrutura por multiplos modelos com modelos de resposta ao degrau, a
faixa de operacdo é mapeada através de uma rede de N, respostas ao degrau, obtida
sobre horizontes de tempo finitos. No caso de uso de modelos nao-paramétricos o
objetivo ndo é comutar para um Unico modelo e sim ponderar as saidas das diferentes
respostas ao degrau numa Unica saida que é uma representagdo global do sistema.
Assim, a equacdo 3.19 pode ser aplicada no contexto de mdultiplos modelos como uma
ponderacéao de modelos individuais, isto é,

Nm _
ypnndemtlo = Z¢j yj (320)
j=1

onde § € a saida de predicao do sistema ponderada através de N, modelos, ¢, € a

ponderado
ponderagéo do j-ésimo modelo sobre a predicédo e §j € a predicao de saida do j-ésimo

modelo, sendo que o somatério das ponderagdes ao longo do numero de modelos € igual
a unidade.

Uma diferenga essencial entre a predicdo baseada num unico modelo e a predi¢ao
baseada em multiplos modelos € que, para o segundo caso, a entrada € aplicada sobre
modelos que foram calculados em diferentes pontos operacionais. Assim, as respostas
devem ser referidas aos pontos nos quais foram calculados os modelos (Aufderheide e
Bequette, 2003). Considere trés estados estacionarios numa regido de operagao de um

sistema, conforme ilustra a figura 3.3.

A

k—AYda
KAY o
7 |

a
|
|
|

l%AUdaa:
F— Augp —3

>
U
Figura 3.3: Mudanga em regiao de operacao estatica.
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Os modelos locais de predicdo representados pela equagédo 3.19 sao obtidos nos
pontos operacionais a e b para atingir o ponto d. Se a é o ponto operacional do sistema, o
modelo local obtido em a pode ser usado de forma direta para representar uma mudanca
até d. Entretanto, se a mudancga de a até d vai ser representada pelo modelo calculado
em b, deve ser obtida uma expressao para correlacionar os coeficientes da matriz
dindmica calculada em b com os incrementos no sinal de entrada entre a e d para a

resposta no estado estacionario.

Aplicando a equagéo 3.18 para calcular um modelo de predig&o entre b e d, se tem

Au,, (1) Au,, (1-1)
5-G, Audb€t+1) +G, Aud,,(:t—z) )
Audb(t.+m—1) Au[,,,(.t—N)
L w()-u(r) uy (1=1) =, (1 1) (.20
-G, Md(t+1):_ub(t+1) G, . ud(r—z):—u,,(r—z) .0
_ud(t+m—l);ub(t+m—l) ud(t—N).—uh(t—N)

Entretanto, a mudanca do ponto a para o ponto d demanda uma seqliéncia de
movimentos de controle calculada por

g (1) = Auy, (1) +u, (1) (3.22)

e substituindo a equacgéo 3.22 na equacédo 3.21 para os tempos passados e futuros

Auy, (1) +u, (1)—u, (1) Auy, (1=1)+u, (t=1)—u, (t-1)

A 1 Deu (141 Au,, (1-2 ~2)—u, (12
X u, (t+ )+M“Et+) u, (t+1) +G, u, (1 )+ul,(:l )=u,(1-2) +3,(0 (3.23)

Aug, (t+m=1)+u, (t+m—=1)—u, (t+m—1) Au,, (t—N)+u, (t—=N)—u,(1=N)

<>
1]
Q

Rearranjando,

Audu (t) Auda (l_l)

Py Au(lu (t + 1)

y= Gdh + Glivre—dh +

Aug, (t+m—1) Au

reposta a—d

(3.24)

. u 2
+ Gli\fre—db : + yb (t)

u, (t+m—1)—u, (t+m-1) u,(t—N)—u, (t—N)

bias
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5) = GdbAﬁda + GlivrefdbAﬁdafpassados + ydb*bias (t) (325)

A equacéo 3.25 representa a predicdo a partir do ponto a com um modelo que foi
obtido no estado estacionario b, diferente daquele no qual o processo se encontra
inicialmente. Os trés ultimos termos sao considerados o bias associado ao modelo antes

de acontecer uma mudanga sobre o sistema.

A representacdo de predicdo da equagédo 3.24 é o fundamento da proposta de
modelagem por multiplos modelos locais baseada na resposta ao degrau. Assim,
considerando os modelos de predicdo expressos através da equagéo 3.24, a equacao
3.20 pode ser reescrita como

Nm

.;A;pondemdv (t) = Z ¢j (t) |:G_|Aﬁ + Glivn’fjA’/—[pa.\x\'ad(z.& + yjfbia.\' (t)]
=

Nm Nm

_ Nm
j}pandemdo (t) = Z ¢j (t) GJAIZ + Z ¢j (t) GliwefjAﬁpasmdm + Z ¢j (t) yj—hia.v (t)
= J= j=1

. Nm Nm Nm (3'26)
)A}ponderado (t) = |:Z ¢j (t) G_] :| AI/_[ + |:Z ¢j (t) G[ivre—j :| Aﬁ]w.\'yudo.\' + Z ¢j (t) yj—hia.y (t)
L =1 L=l j=I1

G ponderada [ ponderada (1)

j}ponderado (t) = GprmdemdoA’/—l + fpondemda (t)

As fungdes de ponderacao sao calculadas pelo uso de metodologias que comparam a
saida do modelo com os dados observados. Para a ponderacédo sobre as predicoes é
considerada uma formulagdo obtida através da regra de probabilidade de Bayes
(Banerjee et al.,1997), da forma

1
exp(_ze;'r,[KPBej,tj¢j,t—1
¢j,t =N,

]
Z exp (_2 e;,rtKPBei,t ) Do

(3.27)

onde e;; é o residual do j-ésimo modelo no regime operacional atuante j e ¢, é a

probabilidade do regime operacional j-ésimo contribuir no modelo global.

3.5 Propostas da tese em modelagem por multiplos modelos

A secao 3.3 apresentou o projeto de modelagem paramétrica por multiplos modelos de
Narendra et al. (Narendra et al.,1995; Ciliz e Narendra, 1996; Narendra e Balakrishnan,
1997; Narendra e Xiang, 2000; Chen e Narendra, 2001). A secdo 3.4 apresentou o
projeto de modelagem por mdltiplos modelos através de uma extensdo de modelagem
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ndo-paramétrica, reportada por Aufderheide e Bequette (2003), visando sua aplicagao em
controle preditivo. Nestes trabalhos nada foi dito em relagdo a metodologias para
determinacao de numero de modelos a serem usados em abordagens de modelagem
multipla. Na proposta de modelagem paramétrica nada foi dito sobre a habilidade da
técnica de modelagem em representar sistemas com caracteristicas de multiplicidade de
entrada dos quais o0 SRMR de Van de Vusse é tido como modelo benchmark,
apresentando como caracteristicas a inversdo de ganho, mudanga de comportamento de
fase e ganho estatico zero no ponto de operacdo que maximiza o valor da variavel de

interesse.

Sera proposta, nas proximas secbes, a aplicagdo de modelagem por multiplos
modelos, paramétricos ou nao-paramétricos, sobre o SRME de Van de Vusse, para
verificar a capacidade que esta técnica de modelagem tem na representacdo de
transicées em relagéo ao valor 6timo do SRME, que é o ponto de maior produtividade do
sistema. Propde-se uma metodologia de avaliagdo da quantidade de modelos
necessarios para a representagao de um sistema, buscando minimizar a quantidade de
modelos envolvidos na representagdo da planta. Esta metodologia é avaliada usando a
modelagem ndo-paramétrica aplicada ao SRME de Van de Vusse. A escolha do modelo
paramétrico € dada em funcdo da sua aplicabilidade no contexto de controle como
ferramenta para a abordagem de problemas de controle ndo-linear; a escolha do modelo
ndo-paramétrico em fungdo da aplicabilidade destes modelos no contexto industrial de
engenharia quimica e de processos, no uso de estratégias de controle preditivas DMC.
Assim, solugdes ao problema de modelagem do SRME usando mudltiplos modelos
paramétricos e nao-paramétricos permitiram a abordagem do problema de controle com

técnicas adaptativas e preditivas no capitulo 4.

3.6 Testes de modelagem

Os testes de modelagem séao realizados sobre o SRME de Van de Vusse apresentado
no capitulo 2. O objetivo & expandir esta técnica de modelagem ao SRME modelando o
sistema em malha aberta para mudancas do tipo degrau na taxa de diluicdo u,
perturbagbes na concentragdo de alimentagdo do reagente A e incertezas nos
parametros cinéticos do sistema. Na modelagem paramétrica € usado, para efeito de
comparagdo, um modelo paramétrico adaptativo e na modelagem nao-paramétrica um
modelo baseado numa Unica resposta ao degrau. A comparagdo do desempenho entre
os modelos é realizada através do indice RMSE (root mean square error) dado por
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RMSE (i) = == (3.28)

onde i indica o horizonte de predicado, sendo utilizado um passo a frente. Na comparagao

entre modelos distintos, o0 menor valor de RSME denota o melhor desempenho do
modelo (Aguirre, 2007; Santos, 2007).

3.6.1 Modelagem parameétrica

Seguindo os quatro itens descritos da secdo 3.2, o problema de modelagem

paramétrica do SRME de Van de Vusse envolve as seguintes etapas:

Decomposicdo do sistema em regimes operacionais: para efeito de modelagem

0 sistema é decomposto em nove pontos de operacao da taxa de diluicdo, dois
conjuntos de parametros cinéticos, trés valores de concentragdo do
componente A na alimentagédo e seis magnitudes de variacdo do tipo degrau.
Esta decomposicao cobre a faixa de interesse da variavel de entrada entre u =
0.4 e u= 1.2 e inclui o valor do maximo de operagédo que € o ponto critico de
controle em malha fechada a ser usado no capitulo 4. As diferentes variagdes
tipo degrau permitem que o sistema acompanhe uma possivel inversdao de
ganho estético em fungéo de mudangas da taxa de diluigdo. Os dois conjuntos
de parémetros cinéticos e os valores da concentragdo do componente A na
alimentacdo permitem o mapeamento do sistema na presenga de incertezas
gue possam deslocar o valor do méaximo de concentracdo de um ponto de
operagao dado. A combinacdo dos diferentes valores gera um total de 324
regimes operacionais fixos. Os valores que cada varidvel assume para a
geracao dos regimes de operacao estdo especificados na tabela 3.2 e a regido
de aplicacdo dos regimes operacionais é representada pelo interior do poligono
demarcado na curva estatica da figura 3.4.

Tabela 3.2: Valor das variaveis na geragdo do banco de modelos fixo — modelos paramétricos.

Variavel Variaveis para geracao de regimes operacionais
Taxa de diluigao, u [0.4 0.5 0.6 0.7 0.75 0.8 0.9 1.0 1.2]
Parametros cinéticos [ky, ko, K3 pi- [5/6 5/3 1/6] P2 - [5/4 3/5 6/5]
Ca na alimentagao, C.p, [10 9 8];
Variagao da taxa de diluicao, Au [-0.1 0.1 -0.2 0.2 -0.3 0.3]
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Figura 3.4: Regido de aplicagdo dos regimes operacionais na modelagem paramétrica do SRME

de Van de Vusse.

Selecao de estrutura de modelos dentro de cada regime operacional: dentro de

cada um dos regimes operacionais sao utilizados modelos de primeira ordem

com atraso de transporte representados por equacgdes a diferencas do tipo

y(t)=—ay(t=1)+ bu(t—d)+e(t) (3.29)

onde para cada regime operacional corresponde um modelo fixo.
Adicionalmente, sao utilizados dois modelos adaptativos sendo 1 reinicializado

em fungao da comutagao entre modelos fixos, para um total de 326 modelos;

Parametrizacao dos modelos ou estruturas locais: os 324 modelos fixos séo

parametrizados de forma off-line através do uso da equacdo 3.12 e os dois
modelos adaptativos sdo parametrizados de forma on-line através das
bo]=10
0.19 ], como parametros iniciais, e P(0) = 10l,,,, a matriz de covariancia para

equacgdes 3.13 a 3.15, sendo a inicializagdo dos MQR dada por [ a;
os dois modelos adaptativos. Um dos modelos adaptativos € reiniciado em
seus parametros e na matriz de covariancia na preseng¢a de uma mudanga de
um modelo fixo que mais se aproxime a planta. Este modelo é identificado

como o modelo nimero 326, sendo por tanto o outro modelo adaptativo o
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modelo nimero 325. Os valores iniciais foram definidos através de simulagao
extensiva com os valores nos quais o sistema converge de forma mais rapida
para a representacdo da planta, nas condicbes estudadas, nas simulagdes
apresentadas. Entretanto, numa implementacao para uma planta real, o valor
de partida pode ser escolhido com base em informagdo a priori que permita
conhecer os parametros de um modelo que represente a planta no ponto de
partida. E importante salientar que para o modelo adaptativo reiniciante este
valor de partida somente se aplica a primeira iteracdo, ja& que num segundo
instante de tempo os parametros sdo reiniciados aos valores do modelo fixo

gue melhor representa o sistema (Coelho e Coelho, 2004);

iv. Aplicacdo de um método de combinacdo dos modelos locais para obtencdo do

modelo global: a saida dos 326 modelos é calculada a cada instante de
amostragem e a escolha do modelo valido é realizada usando a equagéo 3.16.
Nesta técnica de modelagem somente um modelo local representa a saida do

modelo global em um instante de amostragem.

O modelo global, baseado nos 324 modelos locais fixos e nos dois modelos
adaptativos, é testado em fungédo de variagdes na taxa de diluicdo, na concentracdo do
componente A na alimentagdo do reator e na variagdo dos parametros cinéticos da
planta. Para efeitos de comparacdo, um modelo adaptativo convencional (sem uma
metodologia de rastreamento de parametros variantes no tempo) é usado na modelagem
do sistema e seu desempenho avaliado junto ao modelo global baseado em multiplos
modelos locais.

3.6.1.1 Variacao na taxa de diluicao

Em relacdo a taxa de diluicdo, a figura 3.5 apresenta a seqiiéncia de mudancas no
intervalo u = 0.40 até u = 1.20 usando o conjunto de parametros cinéticos p. da tabela 3.2
e concentracdo do reagente A na alimentagdo de Cu = 9. Neste intervalo, o sistema
realiza uma seqiiéncia de movimentos do lado esquerdo ao lado direito do valor maximo
da concentragdo do componente B na curva estatica. Assim, o modelo € avaliado em
relagdo a sua capacidade de acompanhar a mudanga de caracteristica de fase e

contornar a inversao de ganho estatico do sistema.

Na figura 3.6 sdo apresentadas as respostas da planta, do modelo adaptativo e do
modelo global por multiplos modelos. Observa-se um ajuste adequado da planta na
representacao por multiplos modelos, quando comparada a representacdo que faz uso de
um unico modelo adaptativo. Os valores RMSE sdo 0.9997 para o modelo global por
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multiplos modelos e 1.6549 para o modelo adaptativo, corroborando o seu melhor

desempenho na representagdo da planta.

Curva estatica

g |
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Figura 3.5: Seqliéncia de entrada para modelagem paramétrica do SRME de Van de Vusse.
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Figura 3.6: Saida da planta e dos modelos paramétricos do SRME de Van de Vusse em

funcao da variagao da taxa de diluigao.
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No caso de um Unico modelo se observa uma convergéncia lenta (figura 3.6), ndo
existindo nas primeiras 800 amostras um ajuste do modelo a planta em um intervalo de
tempo adequado (medido em nimero de amostras), quando comparado ao ajuste usando
multiplos modelos, que ¢ feito rapidamente diminuindo os erros no transiente. Este ajuste
refere-se ao seguimento da referéncia nos diferentes niveis de operagédo. Este efeito
ocorre por causa da comutacdo rapida no momento de uma mudanga no sinal de
excitagao da planta e a reinicializagdo de um dos modelos adaptativos. O efeito anterior
pode ser observado na figura 3.7 na qual o modelo nimero 326, adaptativo reiniciante, é
o modelo que representa a planta na maior parte do tempo. Deve-se ter a precaucédo na
interpretacdo desta comutagao no sentido que, prévio a cada escolha do modelo nimero
326, um modelo fixo foi selecionado e os pardmetros do modelo adaptativo 326 foram
reiniciados nos valores do modelo fixo escolhido, dando lugar a uma etapa de sintonia
fina dos parametros (figura 3.2).

Em relacdo as variagdes na taxa de diluicdo, para cada patamar de operagdo sao
obtidos valores diferentes dos parametros dos modelos. A figura 3.8 mostra a variagao,
tanto no caso do uso de um Unico modelo adaptativo, como no caso do uso de mdltiplos
modelos, do parametro a; e a figura 3.9 mostra a variagdo para ambos os casos do
parametro by.

350

300 1

250 b

200 b

150 b

Comutacao (n, de modelo)

100 b

L | L | | | |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
Amostras

Figura 3.7: Comutagao dos modelos em malha aberta na modelagem por multiplos modelos em
funcao da variagao da taxa de diluigao.
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Figura 3.8: Variagdo do parametro a; da planta na estimagao por modelos adaptativos em fungao

da variacao da taxa de diluicao.
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Figura 3.9: Variagao do parametro by da planta na estimagao por modelos adaptativos em fungao

da variacao da taxa de diluigao.
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A variacao dos parametros do modelo entre as abordagens adaptativas por um ou por
multiplos modelos mostra que, a cada variagao de patamar, a taxa de convergéncia dos
parametros € maior no caso da identificagdo por multiplos modelos. No caso do modelo
adaptativo, ao longo de todas as mudancgas de patamar os parametros tendem a um valor
minimo tanto para a; como para b, (ver re-quadros de zoom). Ja, no caso dos multiplos
modelos, nao existe uma tendéncia para um valor definido durante tudo o intervalo de
identificacdo, o qual é coerente com a premissa que modelos diferentes representam o
sistema a cada nivel de operacdo. Deve ser levado em conta que, no caso do modelo
adaptativo o calculo dos parametros em cada intervalo de amostragem considera os
pardmetros no intervalo anterior. JA no caso dos multiplos modelos existe uma

comutagdo abrupta entre as mudancas de patamar de operagéao.
3.6.1.2 Variacdo da concentracao do componente A na alimentacao

Em relagdo a variagdo da concentracdo do componente A na alimentacdo é
considerado que o sistema se encontra em um estado estacionario correspondente a
uma taxa de diluicdo de u = 0.7186 e concentracdo do reagente A na alimentacdo de Cge
= 9, para o qual a saida da planta é o valor maximo de concentracdo do componente de
interesse B. Neste estado estacionario, a composicdo na corrente de alimentacdo é
variada numa forma ciclica, na seqiiéncia Cse =9 — 10 > 9 — 8 — 9. Assim, o modelo é
avaliado em relagdo a sua capacidade de mudar entre os valores de operagao estatica
correspondentes a diferentes curvas de operacao do sistema (seg¢éo 2.2.1). A figura 3.10
apresenta a saida dos modelos, com valores RMSE de 0.9991 e 1.6274 para os multiplos
modelos e 0 modelo adaptativo respectivamente, mostrando o melhor desempenho para
os multiplos modelos. Na figura 3.11 é observada a comutagdo dos modelos na qual se
observa uma relacdo direta entre o instante da mudanga da composicdo Cu € a
comutacgao para um modelo fixo, seguida do retorno ao modelo nimero 326. Novamente,
deve-se ter a precaugdo na interpretagdo desta comutagéao no sentido que, prévio a cada
escolha do modelo numero 326, um modelo fixo foi selecionado e os parametros do
modelo adaptativo 326 foram reiniciados nos valores do modelo fixo escolhido, dando
lugar a uma etapa de sintonia fina dos parametros (figura 3.2).

Em relacdo as variagdes na concentragdo do reagente A na alimentacdo, para cada
variacdo sao obtidos valores diferentes dos parédmetros dos modelos. A figura 3.12
mostra a variagao, tanto no caso do uso de um Unico modelo adaptativo, como no caso
do uso de multiplos modelos, do parametro a; e a figura 3.13 mostra a variagdo para

ambos os casos do parametro b,.
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Figura 3.10: Saida da planta e dos modelos paramétricos do SRME de Van de Vusse em fungéo

da variagao da concentracao de alimentagao do componente A.
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Figura 3.11: Comutacao dos modelos em malha aberta na modelagem por multiplos modelos em
fungdo da variagao da concentragao de alimentagao do componente A.
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Figura 3.12: Variagdo do parédmetro a; da planta na estimagao por modelos adaptativos em
fungéo da variagdo da concentragédo de alimentagdo do componente A.
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Figura 3.13: Variagao do parametro b, da planta na estimagao por modelos adaptativos em
funcao da variagao da concentragao de alimentagao do componente A.

No caso da variagao da concentragédo de alimentacdo do componente A, a velocidade
de estimacao dos parémetros a; e b, € maior quando comparada a velocidade de

convergéncia entre a estimagao com Unico modelo e com multiplos modelos.
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3.6.2 Modelagem nao-paramétrica

Seguindo os quatro itens descritivos da se¢édo 3.2, o problema de modelagem nao-

paramétrica do SRME de Van de Vusse envolve as seguintes etapas:

Decomposicdo do sistema em regimes operacionais: para efeito de modelagem

o sistema é decomposto em onze pontos de operacido da taxa de diluicdo, um
conjunto de parametros cinéticos, um valor da concentracdo do componente A
na alimentacao e duas magnitudes de variacao do tipo degrau. Esta métrica de
decomposicao gera um total de 22 regimes operacionais fixos e é especificada
na tabela 3.3. A divisdo corresponde a regido limitada entre u=0.4¢e u= 1.1
na curva estatica apresentada na figura 3.14;

Selecao de estrutura de modelos dentro de cada regime operacional: dentro de

cada um dos regimes operacionais sdo utilizados modelos de resposta ao
degrau. A cada regime operacional corresponde um Unico modelo para um

total de 22 modelos fixos;

Parametrizacdo dos modelos ou estruturas locais: os 22 modelos fixos sdo

parametrizados de forma off-line através do uso da equagdo 3.24 numa
representacdo em funcdo dos coeficientes das respostas ao degrau geradas
para cada regime;

Aplicacdo de um método de combinacdo dos modelos locais para obtencdo do

7

modelo global: a saida dos 22 modelos é calculada a cada instante de
amostragem. Uma ponderacao das saidas é realizada usando a equagéao 3.27,
onde a cada modelo é dada uma probabilidade entre zero e um, sendo o
somatério do total de modelos igual a unidade.

Tabela 3.3: Valor das variaveis na geracao do banco de modelos fixo — modelos ndo-paramétricos.

Variavel Variaveis para geracao de regimes operacionais
Taxa de dilui¢do, u [0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 1.0]
Parametros cinéticos [ky, ko, K3 [56/6 5/3 1/6]
C4 na alimentagao, C,i, 10
Variagéo da taxa de diluigao, Au [-0.1 0.1]
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Figura 3.14: Regido de aplicagao dos regimes operacionais na modelagem nao-paramétrica do
SRME de Van de Vusse.

O modelo global baseado nos 22 modelos locais fixos é testado em fungdo de
variagoes na taxa de diluicdo de sistema. Para fins de comparag¢do, um modelo calculado
no estado estacionario com u = 0.5 com uma magnitude de variacdo ao degrau de Au =
+0.1 é usando na modelagem do sistema e seu desempenho avaliado junto ao modelo
global baseado em multiplos modelos locais.

3.6.2.1 Variacao na taxa de diluicao

Em relacdo a taxa de diluicdo, a figura 3.15 apresenta a seqiéncia de mudangas no
intervalo u = 0.50 até u = 1.00. Neste intervalo, o sistema realiza uma sequéncia de
movimentos do lado esquerdo do valor maximo da concentragdo do componente B ao
lado direito. Assim, 0 modelo nao-paramétrico € avaliado em relagcdo a sua capacidade
de acompanhar a mudanca de caracteristica de fase e contornar a inversdo de ganho
estatico do sistema.

Na figura 3.16 sdo apresentadas as respostas da planta, do modelo simples e do
modelo global por multiplos modelos. Observa-se um ajuste adequado da planta na

representacao por multiplos modelos, quando comparada a representagéo que utiliza um
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Figura 3.15: Seqliéncia de entrada em teste de detecgao de nimero de modelos.
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Figura 3.16: Saida da planta e dos modelos nao-paramétricos do SRME de Van de Vusse em

fungao da variagdo da taxa de diluigdo.
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Figura 3.17: Probabilidades associadas aos modelos em malha aberta na modelagem por
multiplos modelos em fungdo da variagcao da taxa de diluigdo.

Unico modelo. Os valores RMSE sao 4.8299 para o modelo global por multiplos modelos

e 151.8616 para a representagao por um Unico modelo.

No caso de um unico modelo se observa sua incapacidade de acompanhar a planta
uma vez que € ultrapassado o valor maximo da concentracdo de componente B no
sistema. No caso dos multiplos modelos, 0 modelo global acompanha a mudanga de sinal
do ganho estatico da planta. Este acompanhamento da planta pelo modelo global é
observado na mudanga de probabilidades ao longo da mudanca da taxa de diluicdo
(figura 3.17). Neste caso, a diferenga do caso paramétrico, ndo existe uma comutagao
discreta entre os modelos e sim uma comutacdo suave, em funcdo das diferentes

ponderagdes da saida de cada modelo local sobre a saida global.

E importante observar no caso de modelos nao-paramétricos a presenca de um off-set
em algumas regides de operacgéo. Isto se deve ao fato que a decomposi¢cao dos modelos
é finita e, a diferenga do caso paramétrico, ndo existe um mecanismo de adaptacao de

um modelo para um ajuste fino do sistema.

Para o célculo das probabilidades, conforme a equacdo 3.27, o erro é calculado a
cada instante de tempo e os valores das probabilidades dos erros passados sao
transmitidos através da probabilidade no instante de tempo anterior. A avaliacdo é
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dependente de um ganho que pondera o erro da estimagao (Kpg). O ganho influencia na
velocidade de convergéncia do sistema para o modelo real, sendo que um ganho
pequeno permite transicbes suaves entre diferentes modelos que contribuiam para o
modelo global, e ganhos elevados geram transicoes do tipo comutagdo entre os
diferentes modelos. A figura 3.18 mostra o comportamento temporal dos valores
estimados pelos modelos para ganhos de Kps = 10 € Kpg = 10000. Na figura 3.19 e na
figura 3.20 sdo apresentadas as distribuicdes das probabilidades para cada modelo,
sendo que no caso de Krg = 10 pode-se observar que nas mudancas de patamar de
operagao (figura 3.18) a maioria dos modelos contribui no calculo da variavel estimada, e
existe um lenta convergéncia do modelo estimado em relacdo a planta (dentro do
intervalo de tempo de cada patamar). Ja para o ganho Kpz = 10000 o modelo estimado
representa o sistema, sendo que as contribuicbes de modelos individuais sdao mais
significativas e em alguns patamares estas atingem valores unitarios.
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Figura 3.18: Efeito do valor de Kpg na velocidade de convergéncia do modelo.

No calculo das probabilidades, existem patamares de operacao nos quais um modelo
adapta um valor de probabilidade de 1, levando outros modelos a adotar valores de
probabilidade zero (efeito visivel na figura 3.20). Numa nova mudanca do modelo,
modelos que apresentem probabilidade zero ndo contribuiriam mais na estimagédo do
modelo global. Esta caracteristica é ndo desejavel e, na implementacao do algoritmo de

identificagdo, um valor de probabilidade limite § é assumido, evitando que os modelos
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Figura 3.19: Distribuicdo da probabilidade dos modelos para Kpg =10.
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Figura 3.20: Distribuicdo da probabilidade dos modelos para Kpg =10000.

que nao contribuem para a estimacdo num determinado periodo de avaliagao fiquem
inativos por assumir valores de probabilidade zero. Assim, a probabilidade calculada
através da equacéo 3.27 e normalizada conforme a equacao 3.30,
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3.6.3 Determinacao do numero 6timo de modelos

Nas se¢des 3.6.1 - 3.6.2 sao realizadas implementagbes de modelagem multipla sobre
o SRME de Van de Vusse. No caso de modelagem paramétrica sdo usados 326 modelos
para dividir o espago de trabalho em 324 regimes operacionais com validade local (2
modelos sdo adaptativos sem associagdo permanente com um regime operacional). No
caso da modelagem nao-paramétrica sdo usados 22 modelos para a divisdo no mesmo
nimero de regimes operacionais. Embora a tarefa de modelagem tenha-se revelado
satisfatéria e a divisdo possa ser realizada em funcédo de critérios de operagao, nao
existem resultados reportados na literatura em relagdo a uma analise do namero de
modelos que representem adequadamente o modelo global através de N, modelos
locais.

Na area de modelagem paramétrica Akaike (1974) introduz um indice para a selecéao
de ordens de modelos lineares que leva em conta informacdes referentes a variancia do
erro de modelagem e penalizacdo do niUmero de paraAmetros para representar o sistema.

O indice, denominado AIC (Akaike’s Information Criterion), é definido como

AIC (n,)=mln (07, (e))+2n, (3.31)

onde n, = dim[e} e 0., (e) é variancia do erro de modelagem calculada como

o2, (e)= ki[y(k)—y(k)]z (3.32)

1
m

No AIC, a medida que sao incluidas ordens no modelo, o nimero de graus de
liberdade aumenta, permitindo um ajuste mais exato dos dados do modelo. Assim, a
variancia do erro de modelagem diminui a medida que o nimero de parametros aumenta.
Entretanto, a partir de um determinado aumento do nimero de parametros a diminuicao
da variancia do erro de modelagem ¢é tao pequena que nao se justifica a inclusdo de um
termo adicional. Desta forma, a primeira parcela da equagéo 3.31 quantifica a diminuicao
na variancia do erro de modelagem na inclusdo de um termo e sua segunda parcela

penaliza a inclusdo de cada termo por um fator de dois (Aguirre, 2007). Outros critérios
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similares ao AIC sdo o FPE (Final Prediction Error) e o BIC (Bayesian Information
Criterion), sendo que estes diferem basicamente na ponderagdo das duas parcelas

(Coelho e Coelho, 2004). Estes critérios estao definidos por:

m+n,

erro

FPE(nG):mln(O'2 (e))+mln (3.33)

m—n,

BIC(n,)=mIn(0.,, (e))+n,lnm (3.34)

Um exemplo da aplicagcao destes critérios na area de identificagcdo de modelos para

controle preditivo pode ser encontrada em Banerjee e Arkun (1998).

Para o caso de modelagem multipla, embora possam ser definidas diferentes
estruturas de modelos associadas a diferentes regimes operacionais, 0 uso de modelos
de ordens iguais para os diferentes regimes operacionais tem-se mostrado satisfatéria
em aplicagcbes na area de mudltiplos modelos (Pishvaie e Shahrokhi, 2000; Ippoliti e
Longhi, 2004; Chung et al., 2006). Assim, usando modelos de ordens iguais em cada

regime operacional, a variancia do erro de modelagem vai estar associada a:

i. um aumento nas ordens dos modelos usados para cada regime operacional

quando fixado o numero de modelos;

i. um aumento do numero de modelos a ser usado quando fixadas as ordens dos

modelos em cada regime operacional.

Na primeira condicdo a variancia do erro de modelagem é base para o célculo da
ordem dos modelos usando-se as equagdes 3.31 a 3.33 e 3.34 de forma direta, com a
diferenca que a variancia do erro é calculada sobre a saida do modelo global e ndo sobre

os modelos individuais, isto &,

2

i[y (K) =3 ponteraae (K) | (3.35)

o2 (e):%
k=1

erro

Na segunda condigdo a variadncia do erro de modelagem varia com o aumento de
numero de modelos e propdem-se indices baseados no AIC, FPE e BIC, com a diferenca
de realizar a avaliacdo nas equagdes 3.31, 3.33 e 3.34 como fungdo do numero de

modelos, N, ao invés do nimero de medidas, ou seja,

RAIC(N,, )=mln(o,,(e))+2N, (3.36)
RFPE(N,)=mn(c.,,(e))+N, 1nZJ_“]1:]"" (3.37)

m
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RBIC(N,)=mln(c.,, (e))+N,nm (3.38)

onde a letra R denota a modificagdo do indice proposto, por exemplo, RAIC entende-se
pelo critério de informagao AlC-Rodriguez.

Desta forma, as equacgdes 3.36 a 3.38, com a variancia calculada pela equacéao 3.35,
permitem determinar o nimero de modelos a ser usado através de uma representacao de
modelagem por multiplos modelos, independentemente de ser a modelagem paramétrica
ou nao-paramétrica, considerando modelos de igual estrutura ou forma na representacao
dos regimes operacionais nos quais é dividido o espago do problema a ser modelado.

Para verificacdo dos indices propostos, é considerado o problema de determinar o
numero de modelos adequado na modelagem nao-paramétrica abordado na secgéao 3.6.2.
Para isto, é realizada uma variagdo da quantidade de modelos na regidao delimitada pela
taxa de diluicdo minima de v = 0.5 e maxima de u = 1.0. Nesta regido a divisdo de
regimes operacionais € dada segundo a tabela 3.4.

Observacao:

A escolha do nuimero de modelos pode ser realizada através dos testes de
deteccao de numero de modelos. Entretanto, os critérios adotados em relacéo a
métrica entre os modelos sdo dependentes de consideragdes operacionais da
planta, faixa de operacao do sistema e perturbacdes reais que possam atingir o
sistema. Para a apresentacdo do método, foi adotada uma divisdo simétrica da
variacdo da taxa de diluicdo entre o valor maximo e minimo da faixa a ser
modelada.

Sobre a divisdo de modelos da tabela 3.4 sdo realizadas simulagées conforme a
seqliéncia de entrada da figura 3.15 e avaliadas as variancias e os critérios RAIC, RFPE
e RBIC. A tabela 3.5 apresenta os valores destes critérios e a figura 3.21 mostra o
comportamento grafico, sendo a escolha do nimero de modelos adequada dada pela
estabilizacdo, a obtencdo de um minimo ou quando seja evidenciada uma variagao

brusca da inclinagao do gréfico.

A andlise dos valores da tabela 3.5 e a andlise da mudanga da inclinacéo nos critérios
RAIC, RFPE e RBIC da figura 3.21 permitem determinar que um ndmero entre 10 e 14
modelos é adequado a representagao do sistema através de multiplos modelos na regiao
definida de operagédo (taxa de diluicdo de u = 0.5 a u =1.0). Observa-se, a partir deste

numero de modelos, que as mudangas na variancia sao pequenas.
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Tabela 3.4: Métrica de divisao de modelos para teste do nimero de modelos.

Modelos No Valores de operacao da taxa de diluicao u Excitacao
mod. aplicada
A 2 [0.50] [0.1 -0.1]
B 4 [0.50 1.0] [0.1 -0.1]
C 6 [0.50 0.75 1.0] [0.1 -0.1]
D 10 [0.50 0.70 0.75 0.80 1.0] [0.1 -0.1]
E 14 [0.50 0.60 0.70 0.75 0.80 0.90 1.0] [0.1 -0.1]
F 18 [0.50 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 1.0] [0.1 -0.1]
G 22 | [0.50 0.55 0.60 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 1.0] [0.1 -0.1]
Tabela 3.5: Critérios de informagao em teste de detecgdo do nimero de modelos.
Modelos No Jn(e) RAIC RFPE RBIC
mod.
A 2 7.4870 x 10° 1.7197 x 10° 1.7197 x 10° 1.7210 x 10°
B 4 6.8767 x 10° 1.6792 x 10° 1.6792 x 10° 1.6818 x 10°
C 6 4.9375x 10° -1.7951 x 10* -1.7951 x 10° -1.7912x 10*
D 10 1.9583 x 10° -2.2382x 10* -2.2382x 10* -2.2317 x 10*
E 14 1.2500 x 10° -2.4529 x 10” -2.4529 x 10" -2.4438 x 10*
F 18 9.3750 x 10”7 -2.5902 x 10” -2.5902 x 10” -2.5785 x 10*
G 22 7.5000 x 10 -2.6965 x 10" -2.6965 x 10" -2.6822 x 10*
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Figura 3.21: Detecgédo de numero de modelos para excitagcao aplicada constante e variagéo no

numero de pontos de operagao.
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Com a escolha de 14 modelos que correspondem a 7 pontos operacionais com

variagoes de Auss = 0.1, 0 comportamento do sistema é dado pelas figura 3.22 e 3.23.
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Figura 3.22: Saida da planta em malha aberta para o conjunto de modelos E

0.1 -0.1
AuB
[Te)
1
©
s, 7

~
o

N —_— N
m o

O J .
[ee]
o

J -
(o]
o
Amostras Amostras

Figura 3.23: Probabilidades associadas a cada modelo para o conjunto de modelos E

52



Observacgao:

Além dos testes de detecgdo de modelos, o propdsito para o qual este é
usado pode influenciar na escolha do numero de modelos. Schott e Bequette
(1997) recomendam que, para uso de multiplos modelos em controle, a tarefa
de determinagcdo do numero de modelos requeridos deve ser realizada
simultaneamente com o projeto do controlador, sendo que um grande ndamero
de modelos permite uma melhor identificagdo e o controlador baseado em
cada modelo pode ser facilmente sintonizado. Usando poucos modelos, o
controlador baseado em cada modelo deve ter uma sintonia mais adequada a

diferentes situacbes que deva tratar.

3.7 Conclusao

Este capitulo apresentou a modelagem multipla baseada em modelos paramétricos do
tipo CAR e modelos nao-paramétricos do tipo resposta ao degrau, aplicados aos
sistemas com multiplicidade de entrada. Os equacionamentos apresentados para estes
dois tipos de estruturas podem ser estendidos para outras estruturas paramétricas tais
como CARMA e CARIMA, e estruturas nao-paramétricas como a FIR (Finite Impulse

Response) e suas diferentes versoes.

Ambas as técnicas de modelagem por multiplos modelos mostraram-se adequadas no
tratamento do problema do SRME de Van de Vusse, que é um sistema benchmark em
problemas de modelagem, controle e otimizagdo de processos. As técnicas apresentadas
foram avaliadas com variagdes no sinal de entrada que levam o sistema a uma transicao
ao redor do maximo de operagdo e variagdes na concentracdao de alimentacdo do
componente A na entrada. Tanto os multiplos modelos, paramétricos ou nao-
paramétricos, acompanharam adequadamente a inversdo do ganho e o deslocamento
dos zeros da planta que mudam seu comportamento entre a fase minima e a fase nao-
minima.

No caso da representacdo por modelos paramétricos que incluem mecanismos de
adaptacdo, a vantagem no uso de multiplos modelos € o ganho na velocidade de
convergéncia do modelo global quando comparado ao uso de um Unico modelo
adaptativo. Este ganho de velocidade é de suma importancia no uso do modelo na

implementacdo de controle no campo da engenharia quimica e de processos, onde a

53



controlabilidade dindmica tem uma ponderagdo importante em termos econdémicos no

projeto de sistemas de controle (Luyben e Luyben, 1997).

No caso da representagdo por modelos nao-paramétricos o uso de modelagem
multipla garante a representacdo adequada do sistema com multiplicidade de entrada
quando comparado ao uso de um Unico modelo. Neste ultimo caso, o modelo ndo tem a
capacidade de acompanhar a inversdo de ganho nem a mudanca de comportamento de
fase do sistema. A capacidade de acompanhar a inversdo de ganho e mudanga de fase é
importante para o uso deste tipo de modelos em implementagdes de controle baseadas

em técnicas de controle preditivo DMC.

Para ambas as técnicas de modelagem apresentadas a determinagcdo do numero de
modelos a ser usado na tarefa de modelagem pode ser realizada através de trés critérios
de informagao introduzidos com base em modificagcdes de critérios de informagao usados
para a determinacdo de ordens em modelagem paramétrica. Os critérios introduzidos se
mostraram uma ferramenta adequada na determinagcdo do numero de modelos
necessarios para a tarefa de modelagem. Numa implementagao real, o uso destes
critérios é condicionado a possibilidade real e pratica de realizar diversos testes de
modelagem sobre o sistema. Entretanto, informacdes ja existentes do processo podem
ser utilizadas como uma base preliminar na tarefa de determinacdo do numero de
modelos a ser adotado para representar o sistema na abordagem de modelagem

multipla.
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