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Resumo

Diminuir a variabilidade de variaveis chaves docpsso tornou-se um dos
principais caminhos para quantificar os benefipimgnciais da melhoria do controle
de processos, ou seja, com maior confiabilidaderesgitados é possivel trabalhar
em uma regido proxima ao ponto de operacado Otintyeose converte em ganho.
Tal ganho pode ser materializado na forma de awrgmtcapacidade de producéo
da unidade, reducdo do consumo de energia, deo@sde produtos fora de
especificacdo, reducdo do tempo de transicdo eptoglutos, melhoria na
operabilidade, melhoria na qualidade final do ptodentre outros.

Na presente dissertacéo € realizada uma revisapraeipais metodologias
que visam quantificar o potencial de alteracao ateakilidade a qual uma malha de
controle possa estar sujeita, aléem de propor umeloadk inferéncia que possa ser
utilizado para predizer esse potencial de alteradgovariabilidade, baseado em
indices dados pelo Modelo de Inferéncia para Desahipe Robustez.

Neste trabalho € mostrado o procedimento utilizadia a construcdo do
Modelo de Inferéncia de Variabilidade, o qual méilicomo entradas indices que
possam ser facilmente quantificaveis e de caratta$ da planta (tempo morto e
constante de tempo), usando somente dados em aperagnal (sem mudancas no
valor dosetpoin}. Para a sua obtencao, trés diferentes métodamftestados (a
saber, Rede Neural, Minimos Quadrados Parciais renddé Quadrados Parciais
Quadraticos), sendo os melhores resultados comkeEgab se aplicar redes neurais.

A eficacia do modelo de inferéncia proposto étiada pela aplicagdo em
casos de estudo nos quais o0 modelo de planta podemesentado por funcdes de
transferéncia de 12 e de 22 ordem com tempo maat@amicabilidade do mesmo é



ilustrada ao utiliza-lo em um caso de estudo, dedeido em uma planta industrial.
Nesse caso de estudo, procurou-se ainda analipanegpais malhas encontradas no
cenario industrial. Os resultados obtidos para amiscasos de estudo mostraram
que a ferramenta desenvolvida apresenta um gravgeqial de ser utilizada em
projetos que contemplem a analise de pontos deoneeltha camada regulatéria, uma
vez que apresenta uma excelente capacidade de@radilteracdo de variabilidade
a qual uma malha possa estar sujeita.

Palavras-Chave: Auditoria econdmica, auditoria de desempenho e gstelay

alteracéo de variabilidade, modelo de inferéncia.



Abstract

Reduction of the process variability has a sigaificimpact into the process
profitability. A reduction in the variance allowhifing the mean of the controlled
variable closer to the constraint and thus enshetter performance like increase
product throughput, increase vyield of higher valysducts, improve energy
efficiency, decrease off-specification product, esafoperation and reduced
environmental impact, among others. In this dissiem, a bibliographic review of

the main methodology used to estimate and assesgatimnce reduction is done.

The main contribution of this work is to propose iaferential model to
estimate the potential alteration in variance, tase indices determined by the
Performance and Robustness Inferential Model. Wugk shows the procedure to
build the Variability Inferential Model that assessthe potential alteration in
variance of a given loop. The inputs variables srdices that can be easily
calculated on-line and information about the plémmhe delay and time constant)
using only normal operating data (without excitat@nd/or setpoint activity). The
set of input — output variables are fitted usinffedent techniques (i.e., Neural
Networks, Partial Least Squares and Quadratic &drast Squares). The best

results are obtained by Neural Network.



The efficacy of the Inferential Model is illustrdtey application to first order
plus time delay and second order plus time delagaiso The proposed methodology
was also applied to on a polyolefin plant, provgduery good results, in a set of five
loops, where the potential variance alteratioroisguted with small error, showing

the efficacy of the methodology.

Keywords: Economic assessment, performance assessmenancarialteration,

inferential model.
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Capitulo 1

Introducao
1.1 Auditoria de malhas de controle

Uma das maiores preocupacdes dos processos puaxiuditviais relaciona-se a
qualidade de seu produto final, envolvendo aspeatasientais e de seguranca. Para atingir
tais objetivos, fica claro que se deve monitoranstantemente o comportamento de cada
variavel, principalmente agquelas que possuam nrajpacto na qualidade do produto. Assim,
se as malhas de controle operam bem, as chancespidecesso se manter dentro das
especificacdes sao consideravelmente maiores.

Falar em auditoria de malhas significa fazer esgeitoramento constante, através da
avaliacdo de uma propriedade especifica do codbolgue reflita o seu desempenho.
Atualmente, o termo auditoria de malhas de confpoesui um sentido mais amplo, nédo se
resume apenas a detectar quando o desempenho amntrolador em operacao desvia-se do
seu desempenho desejado. Atualmente, diagnosecaripacdes na planta inteira, apontar a
causa raiz da perturbacdo, avaliar a saude dalaatiel controle, quantificar o impacto
econdbmico de cada controlador sdo possiveis deaf@uomatica, sem a necessidade de
testes invasivos, e constituem-se de novas fertasaue permitem identificar de forma
mais eficiente os possiveis pontos de melhoriaexidhar para acdes corretivas que possam
levar a um aumento da rentabilidade do processeriEana, 2008).

1.2 Quais os beneficios em se auditar malhas de con  trole?

“O objetivo primario de um sistema de controle @mpldo em uma
indUstria de processos € maximizar lucros pela s@grmacao de
matérias-primas em produtos, enquanto satisfaz émids tais como
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seguranca, regulamentagcées ambientais, especificagg produtos e
restricbes operacionais.”
Craig e Henning (2000)

Um sistema de controle confiavel permite operaxipnds aos limites impostos pela
seguranca, pelo meio-ambiente e pelo processoe @epunite alterar as condi¢cdes da planta
industrial para regides operacionais favoraveiszigqura 1.1 mostra o efeito da reducéo da
variabilidade em uma variavel de processo. Em rsalleacontrole, a variabilidade pode advir
de oscilacbes normalmente causadas por agarrameritisterese em valvulas, ma sintonia,
ruidos de medicao, perturbacdes e nao-lineariddolgsocesso (Oliveirat al, 2007), entre
outros fatores.

4+ “ariabilidade Original “ariahilidade Reduzida 1

W

Especificagao

32 ; : : : : : : : ;
0 100 200 300 400 500 GO0 700 800 9S00 1000
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Figura 1.1: llustracdo da reducéo de variabilidade em umavaride processo (Retirado de
Farenzena e Trierweiler, 2007b).

Diminuir a variabilidade do processo tornou-se uos gbrincipais caminhos para
guantificar os beneficios potenciais da melhorizalatrole de processos, ou seja, com maior
confiabilidade dos resultados € possivel trabadrar uma regido proxima ao ponto de
operacdo Otimo, o que se converte em ganho. Ayttees como: Bozenhardt e Dybeck
(1986); Friedmann (1995); Lababiét al (2002); Canney (2003); White (2004); Edgar
(2004); Brisk (2004) e Bauer e Craig (2008), disnutde que forma se materializa esse

ganho, sendo possivel, dentre outros:

— aumento da capacidade de produgcdo da unidade: smmdss importantes
beneficios em termos de retorno financeiro, ou, $ajeaumento, mesmo que
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em pequenas proporcdes e ndo sendo limitado ppécidade produtiva da
planta, ira ser transformado em um beneficio ecacwranual. Além disso,
tem-se a possibilidade de se aumentar a taxa arigio de produtos mais
rentaveis em detrimento aos demais. Uma pesquaiaa@a por Bauer e Craig
(2008) aponta que 0 aumento da capacidade de @oduestimado entre 5%
e 10%;

— redugéo do consumo de energia;

— decréscimo de produtos fora de especificacao: -seiteetrabalho, mistura de
produtos fora de especificacédo, descarte de predutovenda de produtos por
preco reduzido. Uma vez que o retrabalho aumelgadtimedo processo, ou
seja, o tempo de producao, tem-se que uma dimmuliQéretrabalho implica
na diminui¢cdo do tempo de producéo;

— reducdo do tempo de transicdo entre produtos: ibanfpara a reducdo da
producao de produtos fora de especificacao;

— melhoria na operabilidade: aqui se inclui um aumeda eficiéncia
operacional, uma extensdo da vida util dos equiptmeegque contribui com a
diminuicdo de paradas desnecessarias e, 0 maistanig uma melhora na
estabilidade do processo que é reflexo do baixeiagsmdrao apresentado
pelas varidveis principais, fruto da capacidade abmtrole de rejeitar
perturbacdes do processo. A maior estabilidaderdoepso assegura que as
especificacdes do produto sejam melhor atendidas;

— aumento da seguranca operacional e reducdo do tonpacmeio ambiente:
resultado de uma operacdo mais estavel, que penmi@ reducdo de
condicbes problematicas de operacdo e também pewnmia reducdo de
emissodes indesejaveis ao meio ambiente;

— aumento da sustentabilidade do processo: condgsegarada pelo uso mais
eficiente das matérias-primas, pelo menor uso degene pela menor emisséo
de poluentes;

— melhoria na qualidade final do produto: a varialitle e a qualidade dos
produtos sao inversamente proporcionais, implicagde a melhoria de
qualidade consiste na reducgao da variabilidadedmsessos e produtos.
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Além da reducdo da variabilidade faz-se necess#ma mudanca da condicao
operacional, conforme ilustrado na Figura 1.2ade atingir os beneficios acima citados de
uma forma mais eficiente. Uma vez estabelecida residanca da condicdo operacional, €
possivel calcular os beneficios em termos finanseir
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0.35+

©
w
T

o

N

()]
T

Frequencia

Figura 1.2: Curvas de distribuicdo da qualidade do produtoirhd 1) Variabilidade
original. Linha 2) Variabilidade reduzida. Linha Fonto de operacéo
deslocado para mais préximo da restricdo. A reégirigsta representada pela
linha vertical (Retirado de Farenzena e TrierweR€07D).

1.3 Motivacao

Em um estudo apresentado por Paulonis e Cox (2@@3Eastman Chemical
Company, dos Estados Unidos, do montante de 850tamanalisadas em suas plantas, 80%
destas, ou seja, 6800 malhas aumentaram a vatad®lido processo devido a problemas de
emparelhamento, de instrumentac&o ou nos paranusrasiste.

Diante desse cenario e tendo em vista a crescersea bpor qualidade, custo e
disponibilidade de produto, muitas industrias decpsso estdo buscando ferramentas que
Ihes permita operar com maxima qualidade e maximdutividade. Um dos caminhos para
alcancar tal objetivo é o aprimoramento das tésniba controle utilizadas ou, ainda, a
inclusdo de outras que permitam reduzir a varidule do processo, garantindo assim a
gualidade do produto. Estudos demonstram que lage8ignificativos no desempenho de
um controlador podem ser conseguidos apenas Esiat@ia deste (Shad al, 2005), visto
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que cerca de 38% dos casos onde havia o0 aumentaridbilidade no estudo de Paulonis e
Cox (2003) se devia a problemas de sintonia. Aiagad e aprimoramento constante dos
sistemas de controle permitem claramente uma conesd as diretrizes de negdcios, ou
seja, 0 muitas vezes conflitante objetivo entre imepacao dos lucros e a minimizacédo do
impacto ambiental € atingido.

Assim como em outros projetos, € sempre fundamepash dar suporte as decisdes
gerenciais que o projeto técnico de controle esfiegulado com sua viabilidade econémica,
ou seja, os beneficios qualitativos precisam santificados em termos econdmicos. Nesse
sentido, Bauer e Craig (2008) apresentam uma pssqua qual cerca de 80% dos
entrevistados indicaram que um relatério quantibag requerido antes da implementacéo
com o intuito de justificar um investimento, tanémn termos monetarios quanto em
beneficios. Destes, 75% afirmam que nenhum investioné feito sem a aprovacao, enquanto
25% afirmam que os investimentos em controle abdexam limite ndo requerem nenhuma
aprovacao. Esse limite reside entre US$ 5,000 e10800.

Porém, a literatura € relativamente escassa enosed® uma metodologia rapida e
precisa de andlise de processo que possa serda@pfiasga estimar quanto o desempenho pode
ser melhorado através das melhorias de controlsg@ 0 quanto uma malha pode ter sua
variabilidade alterada e quanto isso gerara emoefimanceiros

Nesse sentido, a presente dissertacdo busca desgnvwma metodologia baseada na
auditoria de desempenho e robustez para realirartipe de andlise. Tal metodologia se
mostra de grande valia no campo da auditoria deamsale controle, uma vez que com 0 usO
dessa serd possivel a realizacdo de um monitoranuemstante acerca do potencial de
melhora da variabilidade de uma malha.

1.4 Estrutura da Dissertacéo

Esta dissertacdo esta dividida em seis capitulosprédente capitulo procurou
introduzir o assunto desta dissertacdo, além deedel as principais motivagfes para a
realizacdo deste trabalho.

Nos Capitulo 2 e 3, sdo abordados conceitos petése auditoria, tanto econdmica
(Capitulo 2) quanto de desempenho e robustez (@ap®). Ao final do Capitulo 3 é
introduzida uma ferramenta auxiliar: o Modelo dieléncia para Desempenho e Robustez.

A metodologia proposta para predizer a alterac&eanabilidade, a partir da melhora
do desempenho do controlador € entdo apresentadzapidulo 4, sendo realizada a sua
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aplicacdo em um conjunto de casos de estudo tsoriSoa utilizacdo também sera
demonstrada com base em uma aplicacéo industredexqtada no Capitulo 5.

No Capitulo 6 tém-se as principais conclusdes desbalho, além de apresentar as
principais contribuicbes obtidas para a area ddralende processos e sugestdes para a
realizacédo de trabalhos futuros, que possam ddmoatade ao que foi desenvolvido nesta
dissertagao.

Para finalizar, foram incluidos dois apéndices gisam complementar os textos
desenvolvidos nos capitulos. Conceitos relativopagie estatistica sdo apresentados no
Apéndice A. No Apéndice B, sdo apresentados caxedativos a redes neurais.
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Capitulo 2

Auditoria EconOmica

Visto que uma das fungbes primordiais do controée ptocessos € gerenciar
variabilidades, € preciso entender a conexdo enargabilidade do processo e objetivos do
negocio, para que se possa fazer melhor uso desmsanfenta (Shunta, 1995). Assim,
considerando que € possivel calcular a variabiliel@dque melhorias e/ou implementacéo de
técnicas de controle poderdo reduzi-la, a pergupt@posta é: como a reducdo da
variabilidade afetara a economia do processo? Ouwdai como traduzir esse potencial de
melhora em termos econémicos?

Com o intuito de responder a essas perguntas, regiéulo € apresentada uma
revisdo das principais metodologias encontradaditematura que objetivam quantificar o
potencial de reducdo de variabilidade de uma daddhm e sua conexdo com 0s objetivos
econdmicos operacionais.

2.1 Historico

De forma geral, os beneficios apresentados por dada ferramenta devem ser
concordantes com as chamadas diretrizes de redéal@l econ6mica da empresa -
necessidades ou objetivos do negdcio - uma vezsgoeelas que direcionam os esforgos e
melhoramentos na industria de processos.

Ao longo dos ultimos anos essas diretrizes tém dwdaasticamente, e € funcdo do
controle de processos assegurar que essas sejaidadi Sendo assim, para buscar um
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entendimento dos beneficios advindos do empredgéatécas de controle de processo, faz-se
necessario rever alguns conceitos vigentes ao ldagalltimas décadas.

No inicio do século XX, os processos eram contadatianualmente, ndo se fazendo
presente técnicas que pudessem de alguma former tnaaiores beneficios ao negécio.
Somente na década de 50, com o advento do cordrdbdD aliado a introducdo de sistemas
de controle assistidos por computador (Faccin, R0@d#roduziu-se a discussdo acerca do
desempenho econdmico: quando vale a pena investine sistema de controle automatico e
0 que ele trara de beneficios para o processo?

Poucos estudos de caso na década de 50 reportaiastacdes de sucesso e
demonstraram beneficios do controle automatico, wemague o custo de implementacao era
muito alto, significando assim que os beneficiogratbs deveriam justificar o investimento.
Dessa forma, e tendo em vista que a diretriz daapra atender apenas as especificacdes dos
clientes ndo importando para isso 0 desempenhdatidap ndo havia o interesse e nem a
necessidade de se utilizar técnicas mais avangadeasntrole. Contribui para tal pensamento
também o fato dos insumos e matérias-primas ssapeFem com baixo custo frente ao que
se observa nos dias de hoje.

A partir da década de 60, devido ao surgimento atwmsputadores digitais e sua
paulatina insercdo na area de controle de processosecaram a ser desenvolvidas e
viabilizadas novas tecnologias de controle, tammaopreditor de Smith, controle preditivo,
controle adaptativo, logica Fuzzy, gain schedulgtoauste, redes neuronais, controle
robusto, controle 6timo, entre outros (Faccin, 200@omo resultado, Willians (1965)
reportou um crescimento linear no nimero de aglesgle controle de processos em plantas
guimicas e de petréleo na década de 60. Mesmo,asgiBnsamento da época ainda era o de
gue, se a planta estava gerando um produto satisfapara qué alterar a filosofia atual?
Apesar dessa resisténcia da industria em melhoreontrole de seu processo, diversos
estudos académicos foram realizados, demonstrameleei@ possivel atingir patamares de
maior qualidade com o uso do controle de proces$®elatos significativos desses avancos
podem ser encontrados no trabalho de Edgar (2004).

Na década de 70, os negdcios tiveram como focgipéha maximizacao dos lucros e
com iSSO passou a ser evidente que a maioria addwgaliretos poderia vir do emprego de
técnicas de controle mais avancadas. Devido adaaaito custo dos computadores e a falta
de demonstracdo de beneficios, as instalagfes jesdificadas com base em critérios de
retorno de investimento (Edgar, 2004). Tipicamante periodo dgpaybackde um ano ou
menos era requerido para justificar um projeto detrole automatico. Nesse contexto,
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conforme citado em Harrold (2007), tem-se com dipatho do trabalho de Cutlet al. em
1979 — ‘Dynamic Matrix Control, a computer control algonith - um dos mais importantes
avancos para o controle avancado de processosisegohra o controle preditivo atual (MPC
- Model Predictive Contr9l

Durante as décadas de 80 e 90, o efeito da cor@dpagigbal no mercado causou uma
busca por qualidade, uma vez que essa passowndifetamente a lucratividade do negécio.
O controle de processos passou a ser empregadoagsggurar essa qualidade. Também
passaram a ser enfocadas pelas industrias as emiedseguranca e ambientais (Edgar,
2004).

A reducao nos custos tardware(em face do aumento de velocidade por um fator de
100 em cada década) foi um significante impulsca paalotar o controle automatico e
avancadas técnicas de controle. O surgimento degsadesoftwaree arquiteturas padrées
também facilitou as aplicacdes no controle de msme Os algoritmos de controle baseados
na otimizacdo ndo eram factiveis para computacadeempo real na década de 70, mas
durante a década de 80 tais métodos comecaram asados devido ao aumento da
velocidade de processamento. Além disso, as pesgugalizadas no meio académico aliadas
com o crescente interesse da industria pelo aumdmtprodutividade impulsionaram de
forma significativa o uso de novos algoritmos detiae.

No comeco da década de 90, a globalizacdo comecaumentar a pressao nas
induUstrias de processo para reduzir seus custosierdar a produtividade. Novas geracoes de
sistemas de controle distribuidos (DCS) tambémlitta@m a implementacdo de novas
estratégias de controle. Buscou-se também um ugo efetivo dos equipamentos além de
fazer com que a planta pudesse ser operada da fasdlexivel possivel a fim de adaptar-
se as exigéncias do mercado em constante trar{(&dgar, 2004).

O desenvolvimento de avaliagbes econ6micas nasdagcde 70 e 80 foi
principalmente guiado pelos fornecedores de sigataacontrole como uma motivagéo para
0 uso de seus produtos. J& na década de 90, camegarse reportar estudos para a
quantificacdo dos beneficios potenciais advindosmdkorias do controle de processos, com
destaque para o trabalho de Magtral (1991, 2004), Muske (2003) e mais recentemente por
Baueret al(2007), os quais serdo detalhados a seguir. Evebsstiservar que, na maioria
desses trabalhos, tem-se a preocupacdo em se demqgung, ao diminuir a variabilidade de
variaveis-chave do processo, obtém-se benefigiaadeiros consideraveis.
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2.2 Quantificacao de Beneficios

Ao se falar em quantificacdo ou estimativa declieins, deve-se fazer uma distincéo
entre realizar uma quantificacdo antes ou apédadainos trabalhos de Craig e Henning
(2000); Zanin e Moro (2004) e Bauer e Craig (200&a melhoria do sistema de controle.
Neste trabalho procurou-se focar na quantificacés bleneficios que poderdo advir da
melhoria do sistema de controle, uma vez que estapapel essencial na aprovacdo de um
novo projeto. Dentre as metodologias utilizadasa parquantificacdo de tais beneficios
podem-se distinguir duas linhas: (a) as mais comtemempregadas sao aquelas que utilizam
a premissa de reducao de variabilidade e postaudanca do ponto de operacao. (b) pode-se
ainda fazer uso de funcbes de desempenho, assguaigsncdes da variavel controlada.

Em um dos primeiros trabalhos que cita a melhdoa anplementacdo das técnicas
de controle, Hall (1985) faz uso de analise gréafieadados histéricos para definir os
beneficios advindos da melhoria do controle de umalade de destilagdo a véacuo,
considerando uma reducdo de 55% na variabilidadeprdcesso. Esses beneficios se
materializam na forma de aumento da producao endigéo do consumo de energia. Stanton
(1990) também enfatiza o uso de uma analise grafasa dados historicos, tais como
histogramas, para a justificativa de investimenggarea de controle.

Seguindo nesta linha, Bozenhardt e Dybeck (198Bigarh dados historicos de
processo, escolhidos de forma a representar agimereormal do processo sob uma mesma
condicdo operacional, para sugerir uma reducacatigee 35% na variabilidade obtida apds a
implementacdo de um sistema de controle assistilocpmputador em face ao controle
manual existente.

Os trabalhos desenvolvidos até meados da décag@ fieavam prioritariamente na
reducdo da variabilidade como principal fonte deefieios. Foi a partir de Martiet al
(1991) que passou a se considerar também a posteudanca do ponto de operacdo da
variavel para uma direcdo mais rentavel como forggavel de beneficios.

A base para se estimar os beneficios por essa otegial é a possibilidade de reducdo
da variabilidade de uma variavel do processo, estimem um valor fixo, e posterior
mudanca do ponto de operacdo para mais proximestacdo. Tem-se entdo, com uma
estimativa de quanto a(s) variavel (eis) pode(mjrsevida(s), a possibilidade de se converter
esse movimento em beneficio econdmico. Dessa faamaespostas dos histogramas e das
curvas de distribuicdo dos dados em operagdao noremal conjunto com o0s objetivos
econdbmicos da unidade, séo utilizadas para a dstardos beneficios econdmicos. Em uma
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pesquisa realizada por Bauer e Craig (2008), tengusea maioria dos projetos de controle
avancado sao justificados com o uso da metodotiganvolvida por Martiet al (1991).

Para isso considera-se que o lucro aumenta comdanga do ponto de operacéo da
variavel x:

AX =X -X (2.1)

Ondex € a média da variavele X é a média da variavelapos o projeto de controle,
sendo quelx € ilustrado na Figura 2.1.

Os valores deé\x obtidos sao entdo multiplicados pelo valor ecorondia variavelx
em questao para que se obtenha o beneficio ecom@mictermos de unidades monetarias.
Caso nao se tenha um valor monetéario diretamestiiaslo a esta variavel, deve-se fazer
uso de modelos de processo, nos quais é possigkteseuma correlacdo entre essa variavel e
alguma outra que tenha um valor monetario asso¢kikdmann, 1995).

Ax

Variabilidade
Reduzida

Variabilidade Original

Figura 2.1: Representacdo de quanto uma variavel pode serden@ara o seu ponto de
maior rentabilidade\x (adaptado de Martin, 2004).

Para a aplicagcdo da metodologia proposta por Mairih (1991, 2004), deve-se fazer
uma analise criteriosa da percentagem dos dadospdeacdo que excedem o limite
especificado para cada variavel, a qual determigas método devera ser empregado.
Assume-se também que, para os trés primeiros nmetapesentados a seqguir, os dados
apresentam distribuicdo gaussiana ou normal (o, &5 dados sao independentes, nao-
correlacionados, e possuem a mesma média e meswio-gadrao) e que o desvio-padréo
apresentado pelo processo apos o projeto de oentml, € 50% do desvio-padrdo
apresentado pelos dados histéricas,ou seja,o .= 0/2. Tem-se ainda que a probabilidade
de quem% dos dados figuem acima do limite especificado parariavel é dado por:
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X =X+P(mo (2.2)

Onde:

X = limite especificado para a variavel. Este limiseanbém chamado de restri¢cdo, pode ser,
de acordo com Friedmann (1995), um limite fisicor (pxemplo, capacidade de uma
bomba), econémico (como o preco de uma determinsdéria-prima) ou ainda pode
ser um limite imposto por normas regulatérias (peemplo, a emissdo de um dado
poluente) e

P(m) = parametro estatistico da distribuicdo normasulise-se como sendo igual a 1,65, ou
seja, considera-se como aceitavel que 5% dos detbgxceder o limite da variavel.
Isto pode ser melhor visualizado pela Figura 2.2.

Limite

=

Lh
B
an

Figura 2.2: Distribuicdo gaussiana, com 5% dos dados excedenlimite (adaptado de
Martin, 2004).

Método 1 — Regra do igual limitetilizado quando uma grande percentagem de dados
excede o limite especificado para a variavel, conéopode ser visualizado na Figura 2.3a
Neste caso, ignora-se tal limite e assume-se gaesef igual a 5% (Figura 2.3b). A regra é
entdo aplicada para se calcular quanto a(s) variésg pode ser movida:

X —X=P(mo Antes do projeto (2.3)
X — X, = P(m)o, Ap0Gs o projeto (2.4)
Diminuindo-se uma equagéao da outra e oqm% , tem-se:

_ oP(m)
2

AX (2.5)
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Nove
limite

Limite

Limite
ignorado
() (b)
Figura 2.3: (a) Distribuicdo gaussiana, com uma grande pexgent de dados excedendo o
limite. (b) Aplicacdo da Regra do igual limite (ptedo de Martin, 2004).

Método 2 — Regra da mesma percentageenuma percentagem razoavel dos dados
exceder o limite de especificacdo da variavel (Rig2.4a), entdo se assume que apos o
projeto a mesma percentagem dos dados ira exceskenesmo limite (Figura 2.4b). A regra
€ entdo aplicada para se calcular quanto a(s)veh(@éis) pode(m) ser movida(s):

Sabendo que:
Ax=P(m)(cg-0o,) (2.6)

Aplicando-se essa relacdo na equacao (2.2) e nagdipulacao algébrica, obtém-se:

AX:X'_

> (2.7)

.. Limite
Limite A
|

(a) (b)
Figura 2.4: (a) Distribuicdo gaussiana, com uma percentageonavel dos dados excedendo
o limite. (b) Aplicacdo da Regra da mesma percemma@adaptado de Martin,
2004).
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Método 3 — Regra da percentagem findllizada quando ndo existem muitos dados
violando o limite especificado (Figura 2.5). Nest&so, isolandox da equagdo (2.1) e
aplicando na equacéo (2.4), obtém-se:

1650

Ax=(X+

) (2.8)

Limite

Figura 2.5: Distribuicdo gaussiana, com poucos dados violanddimite especificado
(adaptado de Martin, 2004).

Método 4 — Regra da operacao atingiwslada quando uma percentagem significante
dos dados esta no limite, como pode ser mais bemahzado pela Figura 2.6a. Convém
ressaltar que esta regra ignora a distribuicactistita dos dados, mas aceita que, se a
operacdo pode ser mantida em torno desse limige, gassara a ser a nova restricdo da
variavel, ou seja, a variavel pode ser movida pata limite (Figura 2.6b). Dessa forma:

AX=X% —X (2.9)

x Limite

B

Limite

(a) (b)
Figura 2.6: (a) Distribuicdo gaussiana, com uma percentaggmifisante dos dados no
limite (b) Aplicacdo da Regra da operacéo atingiaeaptado de Martin, 2004).
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Esta regra difere da apresentada no Método 1, @mngwe nesta a operacao pode ser
mantida em torno do limite por periodos signifiesntle tempo, enquanto que naquela isto ja
nao é possivel, uma vez que pode comprometer aladaldo processo. Deve-se entdo ter o
cuidado de ser feita uma analise prévia para ifiigartia viabilidade de se manter a operacéo
em torno de certo limite de especificacdo da vatiav

Todas as metodologias descritas acima assumem eshgdo na variancia ou no
desvio-padrédo em valores fixos. A mais comum camaitho € de uma redugdo no desvio-
padrdo da variavel controlada de 50% (Maetiral, 1991 e 2004; Latour,1976 e 1996). Em
outros trabalhos, assume-se uma reducdo na ord@s6l€Bozenhardt e Dybeck, 1986), de
50-66% (Stout e Cline, 1976 e Hall, 1985), de 8%to(t, 1960) ou até mesmo de 90%
(Tolfo, 1983 e Latouet al, 1986).

A consideracdo de uma reducdo na variabilidadeupoifator fixo constitui-se em
uma medida que deve ser aplicada com certo cuidexa,vez que a reducao estimada pode
nao ser representativa da melhoria efetivamentnedwvel e, na pior hipétese, pode néo ser
fisicamente possivel. Alem disso, a reducdo daakdidade ird depender do processo, do
sistema de controle vigente e do sistema de cenadater implementado. De acordo com
Canney (2005), o grande perigo ao se estimar lmoefé extrapola-los os mesmos de uma
planta para outra a qual possui diretrizes de nego® condicdes operacionais
substancialmente diferentes, além é claro de esjgip@peradores diferentes.

Visando atingir uma medida mais objetiva, diversowres propuseram metodologias
para se estimar a reducdo na variabilidade. Desses trabalhos, pode-se citar o de Muske
(2003). Esse autor propde uma metodologia quecteno padréo a variancia minima, que,
de acordo com Bauest al (2007), trata-se da variancia que € causada modisturbio
externo que n&do pode ser eliminado pelo controlalistrom (1970) apresentou no seu livro
Introducdo a Teoria de Controle Estocastieas formulacdes para a predicdo Otima de
processos estacionarios lineares discretos, daacguearia de controle de variancia minima €
derivada. Parte-se do principio de que a variadoigistema € a soma da variancia gerada
pela acdo de controle, a variancia ocasionada mpélio de medicdo (pois o controlador é
incapaz de eliminar esta perturbacdo aleatériagla mao atuacao do controlador devido ao
tempo morto. A variancia que tem como origem oauwda ndo atuacdo do controlador é
considerada invariante e denominada como varianiciana.

No trabalho de Muske (2003) tem-se que este ruionddicdo (ou perturbagéo
aleatoria) € modelado como sendo um ruido gaussianaido brancow, , caracterizado por
possuir média zero e varianci ajustado por meio de um modelo ARIM@, . Dessa
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forma, a funcdo de transferéncia em malha fechada & variavel de processo como
entrada e o ruido branco como saida pode ser espagl por um modelo resposta ao
impulso, tal como pode ser visualizado na equa2dd) e cuja representacao € ilustrada na
Figura 2.7:

_ G,.(z7) -\
X = 156,76, W, = ;LHWH (2.10)

N
f
)]
0]
W

+
=
i
K
o
L]
+

Figura 2.7: Representacdo esquematica da midbdbackpadréo.

Onde G, € o modelo do processé, € a funcdo de transferéncia referente ao
controlador eG,, € a fungéo de transferéncia referente ao ruiducbrdNeste casd¥, séo os
coeficientes do modelo resposta ao impulso. Umeasva da reducdo da variabilidade do

processo teoricamente possivel pode ser obtideepakcéo (2.11).

d-1 (2.11)
0= W+ L9
=

Onde o7, é a variancia minima estimadacg a variancia do processo, estimada a
partir de dados histéricos do processo, conforméodod de calculo apresentados no

Apéndice A.

Para a estimativa da reducéo efetiva de variadéid#o processo devido a melhorias
no controIeAU‘f, tendo como base a variancia minima, Muske (28pBsenta metodologias
gue sdo dependentes da forma do controlador edooltmra representar a melhora no
controle da operacdo. Nesse sentido, apresentamesmdologias para quando diferentes
técnicas de controle séao utilizadas, tais como rotaator por modelo interno (IMC),
controladores PID ou ainda controladoiesdforward Para o caso de controladores PID, por
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exemplo, tem-se que o polo diferente de zero daafachada ir4 determinar a resposta do
sistema. Dessa forma, a estimativa da reducao/@feé variabilidade do processo devido a
melhorias no controlﬂa‘f, tendo como base a variancia minima, da-se pel@asquacao
(2.12).

2
Ao =02 -0% =D, + %2-1(1 f’ﬂz Jaj (2.12)

Onde i é o polo, diferente de zero, que determina a stapio sistema em malha
fechada. Esse valor pode ser escolhido com basespasta desejada para o sistema, que é
geralmente definida como uma fracdo da respossistma em malha aberta.

Outros detalhes sobre essas metodologias podewisses no proprio trabalho de
Muske (2003).

Além da estimativa da reducéo da variabilidadeppde ser obtida com melhorias no
sistema de controle, tem-se ainda a posterioraghier no ponto de operacao. Muske (2003)
parte da equacgéo (2.1), proposta por Matial (1991), porém conx, sendo definido pela
equagao (2.13):

X, =% a0’ +Ac (2.13)

Nessa equacao o fataré estimado a partir de, que representa a fracdo dos dados
que violam o limite especificado. O valor de pode ser calculado diretamente dos dados
historicos.

Convém ressaltar que no trabalho de Muske (2003)rera-se a primeira referéncia a
métodos de estimativa da variancia minima quanddikeam controladores multivariaveis.
Para esses, Muske (2003) afirma que a estimativadigdo de variabilidade constitui-se de
um desafio significativo como resultado da faltaudea estrutura de controle ja existente,
uma vez que esta € determinada em uma etapa pos@ui seja, as informacfes necessarias
para se proceder a uma estimativa de beneficiaemea, para a metodologia abordada por
Muske (2003), uma estrutura de controle definidapmis precisamente de um controlador
operando em malha fechada de forma a permitir quelamlos operacionais possam ser
obtidos. Somente assim é possivel que um modeldlARIossa ser identificado e a partir
deste, se estimar os parametros requeridos pelodméPara muitos casos, entretanto, a
analise dos beneficios de controladores multivarsgapode ser baseada em estimativas de
reducdo da variabilidade para sistemas SISO, n&pssecessaria, portanto, a determinacao
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da estrutura de controle multivariavel como etaptenthinante. Porém isso s6 é possivel
guando houver garantias de que o controle mulfivaltindo serd mal-condicionado ou
altamente acoplado.

Jain (2006), baseado na metodologia proposta p@k&1(2003), propde o Indicador
de Desempenho EcondmicBRI, do inglésEconomic Performance Indicatorpaseado no
controlador de variancia minima. Esse indice paieestimado a partir do uso da equacao
(2.14), que representa a diferenca entre a médiad@vel x(X) e a média 6timaX,,;),
obtida do controlador de variancia minima.

EPI = D(X - Xopr) (2.14)

Onde D traduz a mudanca de estratégia de controle emr $imdade de tempo,
podendo ser quantificado como uma funcéo do auntEnfwoducéo da planta, da reducao no
consumo de utilidades, etc.

Outra forma de quantificar os beneficios advindogvas da melhoria do controle do
processo € por meio da chamada funcdo de desemp¥mho que é funcdo da variavel
controladax. Essa metodologia foi introduzida por Stout e €[jh976) e por Latour (1976).
A partir desses trabalhos, a funcédo de desempenbapfimorada por Martiet al (1991),
Latour (1992 e 1996) e Bauet al (2007). Nesses trabalhos apresentam-se trés tempes
funcdes de desempenho comumente utilizadas que lsendemente discutidas a seguir.

1) Funcédo de desempenho quadratiammbém referida por Martiet al (1991) como

a Regra da Curvatura. Essa regra baseia-se nalemtgio de que uma medida

significante do lucro do processd, pode ser descrita como uma funcao

yuad !
polinomial de segunda ou terceira ordem da vari&.eNo caso da funcdo de
desempenho quadratica descrita pela equagéo ()58 o ponto de operagéo
otimo, no qual a funcdo de desempenho atinge seu weximo ., conforme

ilustrado na Figura 2.7a.

2
_| XX
R | R

(2.15)
0 X> Xy X, X< Xy + X
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Onded,, é o lucro maximo que pode ser obtidoxe+ x, representa o limite
abaixo do qual o lucro é igual a zero, sendo limite abaixo do qual a fun¢do de
desempenho torna-se igual a zero.

2) Funcéo de desempenho linear, com restrigdég®duzida por Latour (1976), tem-
se que o lucro pode comumente se comportar comorelagio linear, conforme
ilustrado na Figura 2.7b. O desempenho aumentartimnte de um pontg, até
um limite X, o qual, se excedido, torna o produto fora de éspegio e o lucro
zero. A funcdo de desempenho linear com restrigigee ser descrita pela
equagao (2.16).

%~ X < X<
G (X) = 19’“[ z—xJ S (2.16)
0 X> X, X< X

Onde x, é a restricdo &; é o limite abaixo do qual a fungéo de desempenho
torna-se igual a zero.

3) Funcao de desempeni@ifftent introduzida por Latour (1996), essa funcdo de
desempenho pode ser expressa como a soma de diggeisade restricdo
lineares, g, (X) =9,(x) +4,(X) sendo essas variaveis descritas da seguinte forma:

X=X
_ 8, X S X< X,
F(X) = (XZ—XJ X> %X, X< X,
O 1
(2.17)
X —X < X<
_jcd | =— X s=XsX
2,(x) = (xe—xj X> %, X< X
0 ’ 2

Onde x, e X, sdo os limites nos quais o lucro é igual a zexy é o ponto no
qual o lucro maximo,8 , € atingido. Na Figura 2.7¢, =cd,,, onde c € uma
constante Q<c<1).

Tendo desenvolvido a funcdo de desempenho paresocegso a ser estudado, é
possivel estimar o beneficio esperadd, Isso se da por meio da integracdo da funcdo de
desempenho da seguinte forma:

W(s,X) = Tﬂ(x) f (x,0,X)dx (2.18)
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Onde J(x) € a funcdo de desempenhd (& 0,X) € a distribuicdo de frequéncia
(normalmente assume-se como sendo Gaussiana émadsstpor dados do processo). O
beneficio estimado €, portanto funcdo do desviogmadr, e da média da variavel
controladax, X .

B(x) @ (x) \\\(ii) . (iii)

m 17

L

T T
Xm—X1 Xm XmtX| X

(a) (b) (©)
Figura 2.8: (a) Funcdo de desempenho quadrética. (b) FuncateseEmpenho linear, com
restricbes. (c) Funcdo de desempe@hfftent (retirado de Bauest al, 2007).

E possivel também estimar o beneficio esperado domgiio somente do desvio-
padréo,o . Para isso, Bauest al. (2007) sugerem que o ponto 6timo operaciong)) (seja
determinado para um dado desvio-padréo tabxque g(x , ondeg é uma fungdo inversa. A
média da variavel controlada é entdo movida papardo 6timo operacional. O beneficio
esperado ¥ ), também chamado de indice de lucratividade, deerenonotonicamente com
o para a maioria das funcfes de desempenho, ece iddilucratividade méximo ocorre para
um valor nulo de desvio-padrdo. Assumindo-se quedados seguem uma distribuicdo
gaussiana, e que para essa ser completamente ideidsne desvio-padrao e a média devem
ser conhecidos, tem-se que a distribuicdo de frezg@é é dada pela equacéo (2.19), fazendo-
SeX=X,.

f(X) :ﬁexr{—%} (2.19)

Dessa forma, por exemplo, para a funcdo de desdmpgumadratica, o indice de
lucratividade pode ser calculado diretamente pglagio (2.20):

LIJquad (U) = l9m|:(1_ 222)erf{z} + (220)

1 o7 :|
i
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Ondeerf{z} é a funcéo de erro da Gaussiana e %\/5' O calculo para as demais
funcdes de desempenho encontra-se mais bem detaheBaueet al (2007).
Apesar de ser bem estudada por esses autores;é fde desempenho €, em muitos

casos, dificil de ser obtida, uma vez que requeextansivo conhecimento do processo em
questao e do cenario econdmico vigente.
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Capitulo 3

Auditoria de Desempenho e Robustez

Assumindo-se diretrizes de negdcios tais que busquenaximo em lucratividade, a
auditoria de desempenho e robustez de malhas deotmitorna-se ferramenta valiosa para
identificar focos de melhoria que contribuam paraeducéo da variabilidade das variaveis
chaves do processo. Essa auditoria baseia-se fuadi@imente na comparacéo de critérios
gue sdo chamados de indices de desempenho e wleugige consistem em uma série de
parametros mensuraveis que indicam o quao bomuioo)ré o sistema de controle avaliado.

Nesse capitulo é realizada uma revisdo dos indiws comumente utilizados para a
avaliacdo do desempenho e robustez de malhas deleprsuas vantagens e desvantagens.
De modo a facilitar o entendimento, os indices dsethpenho serdo abordados em duas
categorias: indices deterministicos e indices miusivos.

Complementando este capitulo, € apresentada a oletpd proposta por Farenzena
e Trierweiler (2006a), a qual faz uso de um Modeéé Inferéncia para Desempenho e
Robustez, uma formulacéo alternativa para avaliadesempenho e robustez de malhas de
controle.

3.1 indices Deterministicos

As técnicas para avaliacdo de desempenho e robggtedo as suas caracteristicas
deterministicas baseiam-se na comparacéao de imdesathis como tempo de subida, tempo
de assentamento, sobre-siralgrshootle maxima sensibilidade, entre outros
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A observacéo dessas caracteristicas possibilitaamdlése simples a respeito da acéo
do controlador, permitindo a obtencdo de um ceriiredefine claramente o desempenho e a
robustez de uma malha de controle.

Entretanto, essas técnicas séo intrusivas devidecassidade de testes em malha
aberta, o que resulta em introducdo de perturbaggrocesso, além de necessitarem um
grande investimento de engenharia em termos deotgrama o ajuste de uma unica malha.
Dessa forma, sua implementagdio-line para monitoramento das malhas de controle em
operacgdo torna-se de dificil aplicacao.

Para um melhor entendimento, 0os conceitos relatevossses indicadores serdo
explicitados a seguir. Para tanto, os mesmos faeparados em duas categorias: indices de
desempenho e indices de robustez.

3.1.1 indices de desempenho

Diversos critérios baseados na resposta tempordénposer utilizados para o
comissionamento de malhas de controle, como espEgikes de projeto de controladores, ou
para documentar mudancas no desempenho devidqssé® dos parametros do controlador
ou do processo. Alguns dos critérios mais impoesséo ilustrados na Figura 3.1.

09y :
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Figura 3.1: Critérios de desempenho baseados na resposta daestema subamortecido
tipico para uma mudanca do tipo degrau no valovat#@vel de referéncia
(Retirado de Faccin, 2004).

Tais indices apresentam as seguintes defini¢des:
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 Tempo de assentament@ @ do ingléssettling time— St): tempo necessario
para se ter a resposta no interior de uma faixeeparal de 2 a 5% do valor
estacionario. Este tempo esta relacionado com arroanstante de tempo do
sistema de controle (Mejigt al, 2008). Em outras palavras, € o tempo que 0
sistema leva, em malha aberta, para atingir um restado estacionario a
partir de uma perturbacdo na variavel manipulada.

» Tempo de duplicacaojt tempo necessério para se ter, pela primeiraerez,

bY

nulo, em resposta a mudanca no valor da variavelipulada (D’'azzo e
Houpis, 1978).

 Tempo de subidadtou do inglésise time- Rt): indicativo de quéo rapido
reage o sistema. E o tempo em que o sistema lesgppasar de 10% até 90%
do valor estacionario para respostas frente a uati@nta no valor da variavel
manipulada (Astrom e Hagglund, 1995). Convém remsague esses valores
variam de autor para autor.

» Periodo de oscilacdo (PO): Periodo de tempo quendepda caracteristica da
resposta de malha fechada. Ndo é especificado cogte de desempenho do
controlador (Mejiaet al, 2008).

* Overshootou Sobrelevagdo (SO): razdo entre 0 maior picogidid pela
resposta do sistema para mudanca no valor da ehdaweferéncia e o valor
estacionario. Trata-se de uma medida de quantsEoste de um sistema
excede o seu valor final. Nao ha um valor limiteadibto, dependendo este do
objetivo da malha de controle (caracteristica sewaegulatoria); em alguns
sistemas nenhuma sobrelevacdo é desejada, mas eocmnendacao

comumente empregada € SO < 20% (Bazanella e $ijVED99).

So= Sy—Q.mC% (3.1)

Baseado nesses parametros, os seguintes indica® ged utilizados com o intuito de
se avaliar o desempenho de uma malha de controle:

* Razéao entre o tempo de subida do sistema em madintaa fechada (RtR) e
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* Razao entre o tempo de assentamento do sistemaa#ita aberta e fechada
(StR).

Ambos os indices sdo de facil compreenséo e formeoea medida conclusiva acerca
do potencial de ganho de uma malha de controleesEfslices também apresentam a
vantagem de serem indicadores de desempenho glopammitindo a avaliacdo do
comportamento de um controlador em diferentes ¢dedi operacionais, além de comparar o
desempenho entre diferentes controladores (Faramz&nerweiler, 2006a).

A velocidade de uma malha de controle pode sdnfante avaliada utilizando o RtR:
- valores maiores que 6 indicam desempenho mypidoa

- valores entre 4 e 6 indicam um desempenho moi b

- valores entre 2 e 4 indicam um bom desempenho;

- valores entre 1 e 2 séo indicativos de um desehtpezoavel e

- valores inferiores a unidade indicam um pobredg®nho.

3.1.2 indices de robustez

Por robustez de um sistema de controle entendefsbiidade de uma malha de
controle de manter a estabilidade, mesmo quandpacdmetros do processo (ponto de
operacdo) diferem de seus valores nominais. Paevaer essa habilidade, os principais
indices utilizados séo:

 Maxima sensibilidade(MS): é equivalente ao inverso da menor distadeiecurva de
resposta do sistema no diagrama de Nyquist ao poitioo -1, conforme pode ser
visualizado na Figura 3.2. Quanto menor a distamérama do ponto -1 que um sistema
apresentar, mais suscetivel a instabilidade esi&tema. Com isso, tem-se que o valor
limite recomendado desse indicativo de robustezS& I, sendo que quanto maior esse
valor, menos robusto e mais proximo da instabikdesta o sistema (Astréom e Hagglund,
1995).

MS = max(S(j.c)| (3.2)

O w<w
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 Margem de Ganho(MG): medida de quanto o sistema suportaria a uar@¢cao no
ganho estatico, antes de instabilizar. O valortémecomendado é MG > 1,7 (Trierweiler
e Posser, 2002).

MG=_ T+ (3.3)
G(j.,)|

Sendo o parametrg correspondente a frequéncia ultimativa (equivaleateuma

amplitude unitaria).

* Reserva de FaséRF): reserva existente para a fase cair abaixd 8@ para um ganho
estatico unitario. A reserva de fase consiste nmmalor de tempo morto que uma
malha de controle pode suportar antes de instabiliEm termos praticos, um bom
controlador devera ter no minimo RRBO (Bolton, 1995).

RF=m+argG(j.w,.)) (3.4)

Sendo o parametrg correspondente a frequiéncia de corte (equivalentma fase de
-18C°C).

Os indices MG, MS e RF também podem ser facilmeigealizados através do
diagrama de Nyquist, conforme mostrado na Figwa 3.

Im G{ju) }

Fy
k.

A

MS

RE Re G(jm)

Figura 3.2: Diagrama de Nyquist ilustrando alguns critériogamustez (Retirado de Faccin,
2004).
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3.2 indices N&o Intrusivos

A segunda classe de indices utilizados para asg@aide desempenho e robustez de
malhas de controle faz uso de dados de operac&oahdio processo e requerem minimo
conhecimento do processo. Estes indices sdo deadoside nao intrusivos e podem ser
divididos em duas categorias: indices baseadosmwootador de variancia minima e indices
baseados na integral do erro.

3.2.1 indices baseados no controlador de variancia minima

Com a necessidade de se obter indices de formevegiva e em tempo real, Harris
(1989) propbs um indice que utiliza como padraeresfcial o controlador de variancia
minima proposto por Astrom (1970) para avaliagialesempenho de controladores. Esse
indice, conhecido como indice de Harris tornoursplamente difundido, uma vez que como
entradas para seu célculo sdo necessarios apeias ata operacdo normal do processo e a
estimativa do tempo morto do processo.

O indice de Harrisrf(d)) é definido como o complementar da razao entrari@ncia
minima do controlador e sua variancia atual, conéopode ser visualizado pela Equacao 3.5.
0.2
n(d) :1—0_—’;V (3.5)
Cabe salientar que também é utilizado o indice temmgntarx(d )

2

va
k(d) = - (3.6)

2

Onde g2, é a estimativa da variancia minima teéricare € a variancia atual do
sistema. A variancia atual da malha é facilmentanesla utilizando-se dados da variavel
controlada em sua operacdo normal. J& para a &éstnga variancia minima deve-se fazer
uso de algoritmos, sendo um dos mais difundidosageddo em filtragem e correlacdo
denominado FCORHltering and Correlation, proposto por Huang e Shah (1999).

O algoritmo FCOR necessita de uma janela de dadospgracdo normal e da
estimativa do tempo morto do processo. Aléem demsadas, o algoritmo FCOR, por utilizar
um modelo auto-regressivo de média moével (ARMA)aparmodelagem da perturbacéo,
necessita que se determine a ordem do modelo ARD&&e-se atentar que ndo existe um
valor padrdo para a ordem desse modelo, normalnparte sistemas com um tempo de
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amostragem corretamente dimensionado para a dia&hisistema, ordens entre 15 e 30 s&o
adequadas para capturar o comportamento do sigkeamgf, 2003). Um ponto critico para a
aplicacao industrial do algoritmo FCOR € a necesldda estimativa do tempo morto do
processo. De uma maneira geral, a estimativa dpdemorto é feita a partir de dados
historicos correspondentes a periodos onde o sst&®noperado em malha aberta com
modificacdes de posicdo na abertura da valvulajcsassim, evitados testes que perturbem o
sistema. Também se pode estimar o tempo morto godps em que a malha estava fechada
durante alteracbes detpoinf pois o tempo morto da planta em malha abertaleata € o
mesmo (Lynch e Dumont, 1996 citado em Kayser, 20Dikersas outras metodologias que
se propdem a estimar o tempo morto em malha fechaa®a no dominio continuo como no
discreto, sdo propostas na literatura (Huahgl, 1997 e Kamrunnahat al, 2000), sendo
gue uma revisdo dessas pode ser encontrada en{Je0dl).

Outros algoritmos para a estimativa da varianciaimd podem ser utilizados, tais
como o0 proposto por Desborough e Harris (1992) pro@dem o uso de regressao linear
simples. E possivel encontrar referéncias subisiare respeito dos mesmos nos trabalhos de
Kempf (2003) e Jelali (2006).

O indice de Harris € limitado no intervalo de vakentre 0g(d) <1. Ao se utilizar a
Equacéo (3.5), quanto mais proximo o indice foudmlade, mais distante esta a variancia
atual da variancia minima e pior ¢ o desempenheahdrolador. Ao contrario, ou seja,
valores mais proximos de zero indicam que a vaidareal do processo esta proxima da
variancia minima, o que caracteriza um controleiazite (Harris, 1989). J4 ao se utilizar a
Equacéo (3.6), o processo é dito sem controle quariddice complementar for igual a zero.

Os indices que utilizam o controlador de variamiaima como referencial para o
desempenho, tal como o indice de Harris, sdo os difaindidos nosoftwarescomerciais de
auditoria de desempenho. Isso se deve principagrportsua sélida fundamentacao tedrica e
pelo fato de requerer pouco conhecimento de infodesm do processo. Entretanto, esse
meétodo de anélise de desempenho apresenta linstgo@&egpodem ser sumarizadas, de acordo
com Farenzena e Trierweiler (2006a e 2006b) e K42887) em:

— deterioragcdo quando ocorrem variacdes se@¢point restringindo a avaliagdo de
desempenho ao controle regulatério;

— nao ter um escala global e conclusiva, o que ilizabcomparacdes entre diferentes
malhas;
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— baixa resolucdo da escala, em alguns casos a&arstre uma malha rapida e uma
lenta € pequena;

— avariancia minima ndo € uma métrica global, ssndanterpretacdo dificultada, uma
vez que nao é uma medida usual da malha. Além,dissontrolador de variancia
minima é teoricamente alcancavel, porém € um daxiwo com baixa robustez, ou
seja, na pratica o controlador de variancia mirémaramente utilizado devido as suas
excessivas acoes de controle.

Essas limitacbes foram discutidas e elucidadasymio de exemplos industriais em
Farenzena e Trierweiler (2006a) e Kayser (2007).

3.2.2 indices baseados na integral do erro

O desempenho de controladores pode ser quantifiadbém pela utilizacdo da
integral do erro da variavel controlada, que paateestimada utilizando-se apenas dados de
operacdo normal, sem a necessidade de informagéored do processo. As desvantagens
destas métricas sdo a dependéncia com a perturbpiéada ao sistema e a relagcdo com a
ordem de grandeza da variavel de processo, o gudaem um indice ndo conclusivo e nao
global, uma vez que a analise soO é valida quandors@ara uma mesma malha de controle
sujeita a0 mesmo padrdo e intensidade de pertiebagdmesmo nessas situacdes, seria
preciso ter uma referéncia para poder compararetifes desempenhos.

0 a0 100 140
Tirme

Figura 3.3: Representacédo da integral do erro.

Os indices mais comumente utilizados baseadagegral do erro (Figura 3.3) séo:
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* Integral do Erro Quadratico(ISE): corresponde a integral do quadrado do valor do
erro, conforme Equacdo 3.7. Segundo Mejia (2008 édice é adequado para
avaliar respostas onde grandes desvios causam amnadegradacdo do desempenho
quando comparada com pequenos desvios, isto dexsddato que o indicador
proporciona uma maior penalizacao do sinal do erro.

ISE= Tez(t)dt (3.7)

* Integral do Erro Absoluto(lAE): corresponde a integral do valor absoluto do sioal
erro no tempo, conforme Equacéo 3.8. E equivalkrsiema das areas formadas entre
a curva da variavel de processo e a curvaalpoint(Marlin, 1995). Segundo Mejia
(2008), este indice é adequado para avaliar respaosio-monoténicas, devido a
penalizacdo dos erros persistentes.

IAE = T|e(t)|dt (3.8)

No caso,e(t) refere-se ao erro entre o valor sitpoint(SP) e o valor da variavel de
processoRV), ou seja:

e(t) = SP- PV (3.9)

3.3 Modelo de Inferéncia para Desempenho e Robustez

Visando sanar algumas das deficiéncias apresenpettas metodologias de auditoria
de desempenho e robustez anteriormente descri@gnZena e Trierweiler (2006a)
propuseram a construgdo de um modelo de inferé(itid capaz de gerar indices
deterministicos de controladores em malha fechdedprma nao intrusiva e que utilizam
como referéncia o desempenho em malha aberta,amnéetradas séo parametros facilmente
guantificados em tempo real (indices nao intrusiggsarametros do processo), usando-se
somente dados de operacao normal.

Os indices gerados pelo IM apresentam as cardidasislesejaveis para um indice de
desempenho e robustez de malhas de controle, mwsdndices gerados pelo IM séo:

— globais: a analise dos indices permite a verificads melhora ou da piora de
um dado controlador ao longo da operagao, bem gmeroite a comparacao
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do desempenho e robustez de diferentes controldss® se deve ao fato de
que os indices obtidos por meio do IM ndo sdo dipees do tipo e
intensidade das perturbacoes;

— ndao intrusivos: para a obtencdo dos referidos ésdi@o se fazem necessarios
testes em planta, o que implica introducéo de geatdes no processo, além
de ser uma pratica que demanda um grande periceonge.

— faceis de serem calculados: uma vez que exigemommecimento minimo do
processo para a obtencéo dos indices.

— conclusivos no que tange a sua interpretacao.

3.3.1 Modelo de Inferéncia

Para a construcdo do modelo de inferéncia, um ntmjde plantas foi determinado
considerando-se diferentes caracteristicas, taisoocdinamica, ordem do modelo, pélos e
zeros. Um conjunto de controladores Proporciontgiral (P1) com diferentes desempenhos
foi entdo sintonizado para cada planta, utilizasel@ abordagem multi-modelos proposta por
Faccin (2004). Nas plantas, a obtencdo dos indicegostos ocorreu a partir de testes
invasivos.

Apos essa etapa, utilizando os indices medidosamd real para variavel controlada
e manipulada, uma curva que apresenta como respsstadices propostos pelo IM foi
ajustada por diferentes métodos, devendo-se a medeal de duas camadas (contendo
neurdnios tipo tangente sigmoidal na camada oeuttaurdnios lineares na camada externa)
os melhores resultados.

3.3.2 Entradas do IM

O Modelo de Inferéncia para Desempenho e Robustezcomo entradas, indices
comumente utilizados e faceis de serem obtidoseempd real, a partir de dados de operacéo
do processo. Convém ressaltar que se podem tersduasdes distintas em que esses dados
sao apresentados, sendo que para cada uma dideentes indices podem ser quantificados.

- Situacdo loperacéo na qual se tem variagbesetpoint
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Para a situacao 1, é recomendavel utilizar os stguindices, computados a partir da
area da curva da variavel controlada e da varidaglipulada, antes e ap0s a alteracdo no
valor dosetpoint

St
CVje = [(CV -CV,)dt (3.10)
0

St
MV, = j (MV - MV, )dt (3.11)
0

Onde CV, e MV, referem-se respectivamente aos valores das vai&eetrolada e
manipulada apds o processo estar operando no rto de operacdo (dado pela mudanca
no valor dosetpoinj.

- Situacao 2operacgéo na qual ndo ocorrem variagcOesetj@int

Para a Situacao 2, os indices nao intrusivos preange definidos (Secéo 3.2), ou seja,
indice de Harris e indices baseados na integrafopodem ser quantificados. Pode-se ainda
guantificar outros indices, propostos por Farenzen@rierweiler (2006b e 2007a), que
permitem uma avaliacdo mais clara do desempenhomdtha, permitindo ainda a
guantificacdo da influéncia de componentes taisoctempo morto e ruido branco sobre a
variancia total do sistema (Figura 3.4). Tais iedipartem do principio de que € possivel
decompor o sinal de saida de um controlador endif@®ntes componentes, a saber:

o’(y)=o, +o; +o,; (3.12)
Onde,

0'\,2% refere-se ao ruido branco, inerente ao processe @@p pode ser eliminado pelo
controlador, apenas por modificagées no processmounstrumentos de medida;

Jﬁ refere-se ao sinal que pode ser modelado, entiwetacontroladofeedbacknao
pode remové-lo devido ao tempo morto da malha;

ngt refere-se ao sinal de baixa frequéncia que o alawiorfeedbackpode remover.

A partir dessa decomposi¢éo, 0s seguintes ingmésm ser definidos:
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i. Indice de Ruido Noise portion of the signal, nysimostra a importancia da
variabilidade da componente aleatéria do sinal, nde pode ser removida pelo
controlador. E definido como sendo a relacio eatrearidncia da componente
aleatdria e a variancia total em malha fechaddpome mostra a equacao 3.13.

Oy
nosi= =3 (3.13)

i. Indice de Tempo MortoDelay time index, déli mostra a influéncia do tempo morto
na variabilidade do processo. E definido como sead®lacdo entre a variancia
causada pelo tempo morto e a variancia total enharfgichada, conforme mostra a
equacao 3.14.

g
deli=—4 (3.14)
g

ii.  indice de Ajuste Tuning index, tudi mostra a influéncia da componente que o
controladorfeedbackpode atenuar, ou seja, a influéncia do ajusteatdralador. E
definido como sendo a relacédo entre a varianciasase ao controléeedbacke a
variancia total em malha fechada, conforme moséguacao 3.15.

0.2
tuni :O_—QZ‘ (3.15)
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Figura 3.4: Representacdo esquematica da decomposicdo dalsisalda de um controlador
(Retirado de Farenzena,2008).
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Exemplos de forma de calculo e aplicacdo desseésetigodem ser encontrados em
Farenzena e Trierweiler (2007a) e em Farenzen&)200

Ainda para a Situacdo 2, outros conjuntos de isdicelem ser definidos tendo como
base a funcdo de autocorrelacag)REsses podem ser melhor visualizados na Fig&a 3.
que ilustra o indice baseado na inclinagcdo da cdavautocorrelagdo (indice AcorSl) e o
indice baseado na soma das areas das curvas cueexo intervalo de confianca da funcao
de autocorrelacao (indice AcorAR).

A funcdo de autocorrelacdo mostra a correlacaordoda saida do controlador ao
longo do tempo, permitindo se ter uma medida apraga do quédo perto da variancia
minima encontra-se 0 sistema, ou seja, permite amddise da influéncia entre os dados
histéricos e os dados atuais. Com isso, um cem&gcca da velocidade do controlador e da
presenca de perturbacdes no sistema pode ser elamnanalisado. A funcdo de
autocorrelacdo varia entre -1 e 1, sendo que paraamtrolador bem ajustado, a funcéo de
autocorrelacdo deve tender a zero tdo logo o penieferente ao tempo morto tenha se
esgotado.
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Figura 3.5: Definicdo dos indices baseados na funcdo de auttagho (Retirado de
Farenzena, 2006b).

Além dos indices descritos acima, o0 modelo de énfegin ainda tem como entradas a
estimativa do tempo morté)(e a constante de temp) o processo.
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3.3.3 indices gerados pelo IM

O Modelo de Inferéncia para Desempenho e Robusteede indicadores tais como a
razao entre o tempo de subida em malha aberta maha fechada (RtR), a raz&do entre o
tempo de assentamento em malha aberta e em malhadé (StR), além da maxima
sensibilidade (MS), da reserva de fase (RF) e dejema de ganho (MG), indices que
abrangem tanto desempenho quanto robustez.

Um esquema representativo do modelo de inferémoj@opto € apresentado na Figura

3.6.
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Figura 3.6: Representacdo esquematica do Modelo de Inferépaia Desempenho e
Robustez proposto.

Maiores detalhes sobre a constru¢cdo do modelofdeéntia, as plantas e a sintonia
dos controladores utilizados, consideracdes assismas meétodos utilizados para ajuste das
curvas e os resultados obtidos podem ser encostedoFarenzena e Trierweiler (2006a) e
em Farenzena (2008).
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Capitulo 4

Desenvolvimento Teorico

A maioria das metodologias explanadas no capitulia presente dissertacdo assume
uma reducdo na variancia ou no desvio-padréo eroreal fixos. Porém a consideracéo de
uma reducéo na variabilidade de uma dada malhayorfator fixo constitui-se uma medida
gue deve ser aplicada com certo cuidado, uma vezaqreducdo estimada pode ndo ser
representativa da verdadeira melhoria alcancadana, pior das hipdteses, pode néo ser
fisicamente possivel. Por outro lado, os trabalfuos se propdem a quantificar a reducao de
variabilidade a qual uma malha esta sujeita sdaesos e complicados de se implementar de
forma pratica.

Diante desse cenario e com o intuito de traduziretacdo entre variacdo no
desempenho e potencial de alteracdo de variabikddé uma dada malha, o presente
capitulo apresenta o Modelo de Inferéncia de Validdde (MIV), um modelo de regressao
multivariada (modelo de inferéncia) que faz uso plErametros que quantificam o
desempenho de uma dada malha de controle e detedsdicas da planta. Tal ferramenta
desenvolvida neste trabalho tem por objetivo caarcd confiabilidade suficiente que permita
a sua utilizacao pratica com a simplicidade deizditdo para permitir a sua facil aplicacao
industrial.

4.1 Definicdo do Modelo de Inferéncia de Variabilid ade

O modelo de inferéncia proposto nesse trabalhq aiggrtir de entradas facilmente
guantificaveis, predizer o potencial de alterac&ovdriabilidade de uma dada malha de
controle. E desejado que, para atingir tal objetias entradas sejam indicativas do
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desempenho atual da malha de controle e possaobt#as de forma néo intrusiva a partir
de dados em operacdo normal do sistema. Além dies®ja-se estabelecer uma conexao
entre o desempenho desejado para a malha de eoatmlguanto ela tera sua variabilidade
alterada quando da obtencéo de tal desempenho.

Visando este propdésito, tais entradas serao pievies do Modelo de Inferéncia para
Desempenho e Robustez exposto no capitulo 3 dessatdcdo. Além de tais indicadores de
desempenho, serdo exploradas como entradas cesticasr da planta tais como o tempo
morto e a constante de tempo. Partindo dessa gfiona seguinte definicdo € proposta:

O Modelo de Inferéncia de Variabilidade (MIV) é ufaagcédo néo-linear (N) capaz de
predizer a alteracdo de variabilidade AV a partir da variacdo do desempenho do
controlador, sendo essa expressa por indices faatenquantificaveis obtidos a partir do
Modelo de Inferéncia para Desempenho e Robuste} €lMaracteristicas da planta, tais
como o tempo morto e a constante de tempp (P

V, =N(IM,P.) (4.1)

A Figura 4.1 apresenta uma representacdo esquantddicmodelo de inferéncia
proposto nesse trabalho, com as entradas as cua®Eoe a sua utilizacdo e os diferentes
métodos que serdo testados. A saida de tal moeldpconforme definicdo acima, a alteragédo

da variabilidade, sendo essa expressa pela Eqddtao

v, =921 (4.2)
.

Ll N3 IV NY

Sendw;e o7 a variancia da malha de controle antes e depass ndelhorias
realizadas na mesma.

A escolha de tal saida vem ao encontro do quessadeom o modelo de inferéncia:
obter facilmente o quanto uma malha pode ter su@abrkdade alterada a partir de uma
variagcdo no seu desempenho, sendo essa expressaunommrazao relativa entre o estado
desejado e o estado atual de uma dada malha deleo@om isso € esperado que se tenha
uma forma mais apurada de, antes de se realizamgi@ria no sistema de controle, estimar
a alteracao de variabilidade que a malha pode expaas
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Figura 4.1: Representacdo esquematica do modelo de inferérapi@gio. WA € a alteracao
de variabilidade dada pela Equacéo 4.2 e as deagfes das entradas estédo
listadas na Tabela 4.2.

Para uma situacdo na qual se dispde de dados eacapenormal, sem variacdo no
valor dosetpoint o célculo dos indicadores de desempenho necesggaira quantificar a
situacdo atual da malha de controle serd realizagartir do Modelo de Inferéncia para
Desempenho e Robustez. Estes indicadores, juntaroemt caracteristicas da planta, deverao
constar como entradas do modelo de inferéncia ptoptdma vez que o objetivo do modelo
de inferéncia € de predizer a alteracdo de vaidabié a partir de variagbes no desempenho
do controlador, deve-se também informar ao modelesempenho desejado para a malha de
controle. Tal desempenho desejado poderé ser fdm&mnto em relacdo a razdo entre tempo
de subida em malha aberta e fechada quanto endioedaazao entre tempo de assentamento
em malha aberta e fechada desejaveis, RtR2 e StR2.

4.2 Obtencéo do Modelo de Inferéncia de Variabilida de

Para o desenvolvimento do modelo de inferénciaqgstop trés diferentes métodos
foram testados, a saber:

— Rede Neural (RN);
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— Minimos Quadrados Parciais (PLS);
— Minimos Quadrados Parciais Quadraticos (QPLS).

Para a obtencdo de um modelo de inferéncia com capacidade de predicao
adequada seguiu-se o0 procedimento sumarizado pelaraF4.2. Os passos de tal
procedimento sdo semelhantes aos utilizados nballies de Rawlings (1988) e Facchin
(2005).

Geragio dos dados: selegio do
modelo do processo, disturbios
e desempenho do controlador

|

Divisio dos dados em dados

para treinamento e dados para
teste

!

Selecio das entradas e saidas

domodelo de inferéncia

ﬁ

Aumentar acuracidade do

modelo (por exemplo, aumentar

R Desempenho
numero de neurénios) ou gerar

aceitavel?
conjunto de dados com maior
numero de pontos

¥

Validagio do modelo de
inferéncia

Figura 4.2: Procedimento para a constru¢cdo do modelo de mdiexé

O primeiro passo desse procedimento consiste rgd@eidos dados, o que envolve a
selecdo do modelo do processo, das perturbactes matelos dos controladores que seréao
utilizados. Essa etapa constitui de um procedimeatdo“tentativa-e-erro”; gera-se um
determinado conjunto de dados e avalia-se o seengEsmho quando utilizado para o
treinamento do modelo de inferéncia. Caso sejassade se proceder ao aumento do nimero
de neurbnios para melhorar a capacidade de ajostaodlelo de inferéncia, este aumento
normalmente deve vir acompanhado de um aumentaioheno de dados gerados, evitando
assim a ocorréncia de sobreajuste.
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Cada meétodo teve sua acuracidade determinada @étalac do coeficiente de
correlacdo (B, sendo esse definido como a covariancia ent(@ajor predito) e y (valor de
referéncia). Considera-se o desempenho do métoditdeel quando R da etapa de
treinamento apresenta valores superiores a 0,960 ®a seja inferior a 0,96 entdo a
acuracidade do modelo € aumentada. Para avaliapacidade de predicdo do modelo, os
dados da etapa de teste foram utilizados paracoloalle R. Caso Rda etapa de teste for
significativamente menor que’Ba etapa de treinamento, entdo pode-se dizer quedelo
foi devidamente treinado.

Considerando-se entdo uma malbadbackpadréo tal qual a apresentada na Figura
4.3, uma das mais simples e a mais utilizada emepsns quimicos industriais, onde G é
modelo do processo, C € o controlador, N é o modelgperturbacdo,ye a variavel
controlada, r a variavel de referéncia;edy sinais randémicos; um conjunto de plantas,
controladores e perturbacgdes foram escolhidos@gsracdo dos dados que foram utilizados

para a constru¢cado do modelo de inferéncia.

Yi

Figura 4.3: Malha de Controle pdeedbackpadrao.

Para tanto, as plantas G utilizadas na simulagé&omfaepresentadas por funcdes de
primeira ordem com tempo morto enquanto os corooes C foram representados por
controladores PID, sendo que seus parametros tmigsirforam alterados visando diferentes
desempenhos. O sistema é ainda afetado por umahazsdo periddica com freqiéncia e
amplitude variaveis, representado por N e um rbfdaco, representado pqr b

Para a geracao do conjunto de dados que foi utdipara a obtencédo dos modelos de
inferéncia, os parametros de simulacdo da mibdbackpadrdo constantes na Tabela 4.1
foram variados, ondeé a constante de tempbp tempo morto, Ko ganho do controlador,

b, a intensidade do ruido brancotky a razdo entre a constante de tempo da planta e a
constante de tempo da perturbacdo. Importantentaligue os valores dos parametros
integrais dos controladores utilizados sdo ajustdtinte a constante de tempo e ao tempo
morto da planta.
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Dessa forma foi possivel obter um conjunto de pkné controladores com
caracteristicas distintas, abrangendo assim umer gama de comportamentos que poderao
ser detectados pelo Modelo de Inferéncia de Vdidiaiole.

Tabela 4.1:Parametros do conjunto de dados utilizados paoastrticdo do modelo de

inferéncia.
Parametro Valor
T [5 10 15 25:25:100]
0 [1:10]
Kec [0,050,10,50,7512 3]
TalT [1:0,5:4]

by [0,1:0,05:0,25 0,5 1 2 5]

OBS.: Os intervalos séo definidos segundo a notdgavjatlalsr(inicio: passo: fim).

Partindo-se da variacdo desses parametros, umdet&7440 dados foram entéo
gerados. A determinacéo do modelo é realizada e elapas: (a) treinamento e (b) testes. O
treinamento do modelo é realizado para que o modelinferéncia tenha capacidade de
reproduzir o comportamento do sistengsmguanto que na etapa de testes € realizada a
validacdo do modelo, que deve prever a saida tensspara os dados de entrada utilizados
no treinamento e ter a capacidade de generalizarqualquer conjunto de valores reais de

entrada do processo.

Utilizando-se a selecaeRank o conjunto de dados foi entdo dividido de mod®zia
utilizado nessas duas etapas: cerca de 80% dossptoram utilizados para treinar cada
método e 20% dos pontos foram utilizados parapaeta teste. O procedimento de selggcéo
Rankbaseia-se na ordenacgéo, ou “ranqueamento”, das aad ordem crescente. O processo
de selecdo move os trés primeiros dados ordenadtasopconjunto de treinamento enquanto
o proximo dado é movido para o conjunto de testeeprocedimento se repete até que todos
os dados tenham sido transferidos para um dosmosjugarantindo assim que o modelo seja
treinado e testado em todas as regides com diérenhjuntos de dados (Facchin, 2005).

Como o objetivo do modelo proposto € estimar eratfio de variabilidade, a razéo
dada pela Equacédo 4.2 foi escolhida para ser a shidmodelo de inferéncia. Entre as
possiveis entradas estdo as variaveis propostaab®da 4.2. Importante observar que, para
se fazer uma conexao entre a variacdo de desempealalteracdo de variabilidade, foram
escolhidas para fazer parte do conjunto de entriadésadores de desempenho que possam
ser quantificados para a situacdo atual e que poagaa ser estimados de acordo com o
desempenho que se deseja para a malha de controle.
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Tabela 4.2:Variaveis de entrada possiveis para o modelo éeéntia.

Numero da Variavel Variavel Descricao
1 /0 Razé&o entre a constante de tempo e o tempo neptadta
2 T Constante de tempo
3 0 Tempo morto
4 RtR1 Razéo entre o tempo de subida do sistema em madinia a&

fechadaantesdas melhorias na malha de controle

5 RtR2  Razéo entre o tempo de subida do sistenmaaha aberta e
fechadadepoisdas melhorias na malha de controle

6 StR1 Razdo entre o tempo de assentamento dmaist® malha
aberta e fechadantesdas melhorias na malha de controle

7 StR2  Razdo entre o tempo de assentamento dmaist® malha
aberta e fechad#epoisdas melhorias na malha de controle

8 Ms Maxima sensibilidade
9 tuni  Indice de ajuste

10 nosi  Indice de ruido

11 deli  Indice de tempo morto

Apesar de o conjunto de variaveis que compdem @ogme entrada nao ser
considerado elevado, optou-se por utilizar a classenétodos seqlienciais de busca para a
selecdo das varidveis que mais influenciam par@aculo da alteracdo de variabilidade, pois
guanto menos variaveis de entrada forem necessaa#s facil sera a implementacdo e
manutencdo do modelo. Esse método caracterizalaeppssibilidade de avaliacdo dos
efeitos das varidveis através da adicdo ou remdedapenas uma varidvel em cada etapa,
sendo que existem trés principais variagbes desdecdo por adicad-¢rward Selectiop
selecéo por eliminaca@éckward Eliminatioh e selecdo por adicdo e eliminac&epwise
Regression(Facchin, 2005). Uma vez que, com a utilizac&sddlltima variante é possivel a
verificagdo da redundancia de variaveis, optouaese fazer a selecdo das variadveis de
entrada por esse método.
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O método sequencial de bustipwise Regressiamicia com a adicdo sequencial das
variaveis candidatas ao modelo, sendo que a vamgee apresentar melhor desempenho é
adicionada ao conjunto de variaveis que irdo congporodelo. Posteriormente sdo criados
modelos contendo combinacfes da variavel previamiactuida e cada uma das variaveis
nao selecionadas anteriormente. A variavel quer geraelhor modelo em combinacdo com
aquela introduzida na etapa anterior € pré-seladmpara compor o modelo. A cada inclusao
de variavel é realizada uma comparacao eliminapara verificar se a variavel adicionada
nao é redundante a uma outra previamente adiciodadariavel pré-selecionada é entéao
submetida a um teste de hipételSsepara verificar se a sua adicdo acarreta melhora
significativa ao modelo. Caso ndo acarrete nenhombiora, a variavel é removida. O
método € finalizado quando ndo ha mais variaveiesram excluidas do conjunto (Facchin,
2005).

Fazendo uso entdo dstatistics Toolboxdo MATLAB®, o qual contém a funcéo
stepwise foi possivel selecionar as variaveis de entradia @ conjunto de dados que
apresentaram melhor desempenho na composicao ddanédanela de tabolboxpode ser
visualizada na Figura 4.4, na qual se pode obsgu&ra escolha de tais variaveis seguiu a
observancia do menor valor do RMSE (raiz do erradgitico médio do conjunto de
variaveis em analise):

RMSE= \/[%jZ(y =Y, )’ 4.3)

Na Equacao 4.8¢é a saida realy, € a saida do modelonecorresponde ao numero de
dados utilizados.

Convém ressaltar que o menor valor de RMSE oc@uoese utilizar todo o conjunto
de variaveis possiveis para entrada. Porém, panadelagem de um sistema o numero de
variaveis é fator consideravel para complexidadenddelo. Com isso em mente e tendo em
vista que até o subconjunto de seis variaveis hamee diminuicao significativa do erro e do
subconjunto com seis variaveis até a insercdo diestas variaveis ndo houve uma melhora
consideravel da qualidade do modelo, foi escolbitt@o o subconjunto com seis variaveis, as
guais estéao listadas na Tabela 4.3.
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Tabela 4.3:Variaveis de entradas escolhidas para o conjuntades.

Variavel Descricao
T Constante de tempo
0 Tempo morto

RtR1 Razao entre o tempo de subida do sistema em mb#rtase fechadantesdas
melhorias na malha de controle

RtR2 Razéo entre o tempo de subida do sistema dharaberta e fechadiepoisdas
melhorias na malha de controle

nosi  Indice de ruido

deli Indice de tempo morto
)| Stepwise Régression @@I
File Edit Tools Stepwise Deskbop ‘Window Help £l
Coefficients with Error Bars
x4 » 0.0289728 o.o0o0 =] Mext step:
X5 * —0.0263067 a.0000 hove no terms
X6 " -0.0208634 0.0000
X7 . -0.00022758 760
X8 » 0.0680053 o. 0000
X9 & o 1.0000
%10 » {  -b.3gsEa7 0.0000
X1 R 1 0.576248 0.0000 |
-2 -1 i 1 2
Intercept = -0.0858376 R-stjuate = 0433669 F=2376.39
RMSE = 0135077 Ad| R-sq = 0433467 p=0
Model History
018 = T T T T T T T T T
L 0161 » In model: Ed
! » ” X2, X3, X4, X5 X10,
F L b X1 _
F 014 » . - .
012 | | | | | | 1 | | |
1 2 3 4 5 6 i 8 g 10

Figura 4.4: Interface gréfica utilizada para selecdo das dagalo modelo de inferéncia
através do conjunto de dados gerado. As variagéi® eaumeradas de acordo o
“Numero da Variavel”, constante na 12 coluna daelai.2.

A seguir, sdo abordados separadamente cada umélodas utilizados para gerar 0s
diferentes tipos de modelos.
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4.2.1 Rede Neural

Redes Neurais sdo técnicas computacionais queeapses um modelo matematico
inspirado na estrutura neuronial.

Neste trabalho optou-se pela utilizacdo da denadainrRede Neural Multicamada
(Multilayer Feedforward Neural Network MNN). Nessa arquitetura, os neurdnios estao
dispostos em camadas que se justapdem umas as, datraando uma configuracdo em
cascata, podendo existir mais de uma camada irdériee A primeira camada
(pseudocamada) é a camada de entragaut( laye), as camadas intermediarias sao as
camadas ocultaiflden layerse a Ultima camada é a camada de saidigp(t laye}. A rede
funciona no sentido direto da entrada para a gféedforward e a camada de entrada néo
possui processamento. Segundo Haykin (1999), as 3#&ld boas para “aprender” relagbes
matematicas a partir de um conjunto de dados aadmsaida, sendo, por isso, consideradas
aproximadores universais de fungdes matematicas.

A MNN utilizada para a construcdo do Modelo de r@feia de Variabilidade
apresenta duas camadas, sendo a primeira (camalta) @om funcdo de ativacdo (funcao
responsavel pela ativacdo da saida ou resposta edoomo artificial, ou elemento
processador) do tipo tangente sigmoidal com numardvel de neurdnios e a segunda com
um neurdnio do tipo linear.

A construcéo e o treinamento das redes neuraise@om o uso dtoolboxNeural
Networks do MATLAB®, sendo que para o treinamento utilizou-se o dlgori de
backpropagationou retropropagacdo. Esse nome é devido ao motenuenpropagacao do
erro, de tras para frente, da camada de saidaapeamada de entrada (Haykin, 1999). Uma
abordagem mais detalhada dos principais concedlagivos as redes neurais é dada no
Apéndice B da presente dissertacéo.

Utilizando-se entdo como entradas as variaveistaotes na Tabela 4.3 e como saida
a alteracdo de variabilidade dada pela Equacéaotréifaram-se para o conjunto de dados
gerados diferentes arquiteturas de redes, sendga@eisso o0 niumero de neurdnios na
camada oculta foi sendo modificado. Cada redadaiada quatro vezes durante 100 épocas,
e apos esse treinamento escolheu-se aquela queertore melhor desempenho e treinou-se a
mesma novamente durante 1000 épocas, visandoraedhara. Portanto, o desempenho das
diferentes redes neurais testadas com diferenteenod de neurdnios na camada oculta, o
qual pode ser visualizado na Tabela 4.4, refe@mesgesempenho obtido pelo melhoramento
da melhor rede treinada para cada arquiteturahedeol
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Importante salientar que, além da observancia aloses de?, para as redes neurais
treinadas foram observados também os valores dogeladratico médio - MSE (do inglés
mean squared errr dado pela equacao 4.4, tendo-se como objetiver @b menor valor

deste.

MSE = (%ji(y' _yﬁ)z (4.4)

Tabela 4.4:Relacao entre o desempenho da rede neural e
namero de neurbnios para o conjunto de dados.

Neurdnios R Treinamento R? Teste MSE

5 0,8585 0,8404  0,00830
10 0,9735 0,9730 0,00169
20 0,9892 0,9850 0,00091

30 0,9893 0,9862  0,00087
50 0,9897 0,9809 0,00078

Conforme se pode visualizar na Tabela 4.4, o desehgpdo modelo de inferéncia
baseado em redes neurais para o conjunto de détipedo mostrou-se muito bom, sendo
gue a melhor relacédo entre capacidade de predigaonodielo se deu com baixo nimero de
neurdnios, isto €, com apenas 20 neurbnios foiiypelsebter-se um modelo de inferéncia
capaz de predizer de forma eficaz a relacdo estneadaveis de entrada e as variaveis de
saida, sendo que acima de 20 neurdnios ndo houagimmento significativo na capacidade de
predicdo do modelo. Uma vez que com o conjuntoadi®sl utilizados, o qual conteve 27440
pontos, obteve-se uma boa capacidade de predigdcopaodelo de inferéncia, ndo se fez
necessario gerar outros conjuntos de dados. Casondo se confirmasse, dever-se-ia
proceder a geracdo de um novo conjunto de dadosalgpangesse uma maior regido de
interesse e posteriormente ao treinamento e vakdage uma nova Rede Neural
Multicamada.

A escolha das variaveis de entrada condiz com seukeseja observar em uma malha
de controle. Enquanto € possivel a utilizacdo deacteristicas da planta facilmente
obteniveis, utilizaram-se ainda parametros que mpaskr quantificados de forma conclusiva
pelo Modelo de Inferéncia para Desempenho e Rahuéteiso da razdo entre o tempo de
subida do sistema em malha aberta e fechada andepaés das melhorias na malha de
controle permite que se faca uma conexao precisa erdesempenho atual e o desempenho
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desejavel de forma simples. Além disso, uma vezaguariabilidade da malha de controle
pode estar relacionada com componentes tais canptenorto e ruido branco, os indices de
tempo morto rjos) e de ruido deli) permitem capturar tais padrées de comportamento e
assim possibilitam uma melhor capacidade de pregiaéa o0 modelo de inferéncia proposto.

Visando verificar como essa capacidade de predigionodelo de inferéncia se
alteraria em virtude da inclusdo ou nao de taig@sg obteve-se, para 0 mesmo conjunto de
dados gerados, uma nova rede neural (denominad@delo de inferéncia “teste”), a qual
teve somente como entradas as variaveis listadaabeda 4.5, abaixo.

Tabela 4.5:Variaveis de entradas utilizadas para a geragaoatizlo de inferéncia “teste”.

Variavel Descricao
T Constante de tempo
0 Tempo morto

RtR1 Razéo entre o tempo de subida do sistema em mhétgaze fechada antes das
melhorias na malha de controle

RtR2  Razéo entre o tempo de subida do sistema dharaberta e fechada depois das
melhorias na malha de controle

Analogamente ao realizado para a rede neural gu#nha as entradas mencionadas
na Tabela 4.3, treinaram-se para o conjunto desdgeiados diferentes arquiteturas de redes,
sendo que para isso 0 numero de neurénios na camcatta foi sendo modificado. Cada
rede foi treinada quatro vezes, e apos esse tremtanescolheu-se aquela que apresentou
melhor desempenho e treinou-se a mesma novamesagde a sua melhoria. Portanto, o
desempenho das diferentes redes neurais testagasif@entes nimeros de neurdnios na
camada oculta, o qual pode ser visualizado na &aabél, refere-se ao desempenho obtido
pelo melhoramento da melhor rede treinada paraaagstetura escolhida.

Tabela 4.6:Relacao entre o desempenho da rede neural e
namero de neurénios para geracdo do modelo dé€irdier “teste”.

Neurdnios R Treinamento R? Teste  MSE

5 0,8271 0,8331  0,00997
10 0,8327 0,8324 0,00967

20 0,8572 0,8546  0,00833
30 0, 9129 0,9110 0,00525

50 0, 9187 0,9121  0,00499
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Conforme pode se observar pelos valores da Tab®la 4ao inclusdo dos indices de
tempo morto e de ruido implicou piora do desempealthmodelo de inferéncia, uma vez que
os valores do coeficiente de correlacéo ficaranixalio aceitavel, para qualquer nimero de
neurénios utilizado. Pode-se com isso afirmar quelasdo de tais indices se faz necessaria,
pois somente com esses é possivel capturar o pderé@mportamento da perturbacéo, fator
esse gue pode influenciar de forma consideraveanabilidade de uma malha de controle.

4.2.2 Minimos Quadrados Parciais — PLS e Minimos Qu  adrados
Parciais Quadraticos — QPLS

O método de regressao multivariada por minimos rqulad parciaisRartial Least-
Squares PLS) apresenta-se como uma poderosa ferramem#a gpalesenvolvimento de
modelos quando os dados apresentam um elevade ihelicorrelacdo (Facchin, 2005). Esse
método € muito mais concentrado na variavel depgade, portanto, mais eficiente para
descrever a variavel de interesse.

Em complemento ao método PLS, apresenta-se o0 m&Bd8§ (do ingléQuadratic
Partial Least Squargscomo uma alternativa para se trabalhar com sesemnde o grau de
ndo-linearidade € relativamente elevado, isso degidsubstituicdo do mapeamento linear
utilizado pelo PLS por uma relacdo quadratica (Rac@005).

Ambos os métodos foram também utilizados para armé@tacdo do modelo de
inferéncia, utilizando-se o conjunto de dados gesada simulacdo, o qual conteve 27440
pontos, e as variaveis de entrada que apresentashor desempenho na composicdo do
modelo:t, 6, RtR1, RtR2nosiedeli.

Porém, conforme pode ser visualizado na tabelaobserva-se que a capacidade de
predicdo dos modelos de inferéncia obtidos via RLPLS é menos efetiva quando
comparado a obtida via redes neurais, mesmo cowiluséo dos indicasosie deli.

Tabela 4.7:Desempenho dos métodos PLS e QPLS.

Método R? Treinamento R? Teste

PLS 0,8856 0,8011
QPLS 0,8543 0,8188
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Conclui-se com isso que o modelo de inferénciaredeido via PLS ou QPLS nao
pode ser considerado efetivo em seu proposito espomao sera utilizado para fins de prever
a alteracao de variabilidade a qual uma malha pessa sujeita.

4.3 O Modelo de Inferéncia de Variabilidade na Prat ica

A partir dos resultados obtidos, verificou-se quenca utilizagdo do conjunto de
dados, modelados via rede neural utilizando-see2®@0mios na camada oculta e as entradas
constantes na Tabela 4.3 foi possivel obter umhanebpacidade de predicdo, caracteristica
essencial para a determinacdo de propriedadediademdeterminadas variaveis de entrada.
Partindo-se entdo da simulacdo da rede neural hédapluma funcdo para Matfamue
automatiza o processo de obtencdo da alteracdoadabilidade foi implementada. E
necesséario fornecer apenas os indices obtidoséatrde Modelo de Inferéncia para
Desempenho e Robustez, ou seja, a razéo entrepo tdersubida do sistema em malha aberta
e fechada (RtR), o indice de ruidm$), o indice de tempo mortd€li), além da constante de
tempo da plantat e seu tempo mortof) que esta funcdo devolve a alteracdo de
variabilidade, sendo este valor o determinado &r g Equacao 4.2.

Convém salientar que os valores de RtR devem seedmlos para duas situacdes
distintas. A primeira situacao descreve o desenpeéiahmalha de controle na configuragcéao
praticada atualmente, ou seja, antes de qualquecéa no desempenho do controlador. Para
a obtencédo de tal indice através do Modelo deé@nfga para Desempenho e Robustez, uma
funcdo em MatlaB desenvolvida em Farenzena (2008) deve ser utijzeehdo necessario
fornecer apenas uma janela de dados, a constatgmge da planta e seu tempo morto.

Assim, de posse do valor de RiRterior as variacées no desempenho do controlador,
€ possivel obter a variancia da malha de contrata pal situacdo. Essa razdo sera aqui
denominada d&; .

Ja na segunda situagéo, o valor de RtR é determieaendo-se em consideragéo o
desempenho desejado para a malha de controle. s mo valor de RtRosterior as
variacdes no desempenho do controlador, a vari@iacmalha de controle encontrada para tal
situagéo pode ser calculada, sendo a mesma derdamiea’; .

A alteracdo de variabilidad&/{) sera dada, portanto pela razdo entre os valaes d
o,e g, subtraido de 1, conforme definido na EquacaoMalbres deVa positivos indicam
que a malha de controle pode ter sua variabilidad®entada, sendo esse potencial de
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aumento tdo maior quanto maior for o valor\ge Ao contrario, ou seja, valores d&
negativos indicam que a malha de controle podesuarvariabilidade reduzida, sendo esse
potencial de reducao tdo maior quanto mais neg&inga.

Visando confirmar a aplicabilidade do Modelo destéhcia de Variabilidade, o qual
visa traduzir a relagao entre variagdo no desengpermotencial de alteragédo de variabilidade
de uma dada malha de controle, diferentes casasstielo foram desenvolvidos. Em um
primeiro momento procurou-se focar na andlise flaéncia de determinados parametros de
entrada sobre o modelo de inferéncia proposto. teata, na secdo seguinte sera apresentado
0s casos de estudo acompanhados de uma minucélsz ate sensibilidade. Em um segundo
momento procurou-se focar na viabilidade da apficagdustrial do Modelo de Inferéncia de
Variabilidade e, para isso, um caso de estudo deenvolvido em uma planta industrial, o
qual é apresentado no capitulo seguinte.

4.4 Casos de Estudo

Com o intuito de elucidar a influéncia da variagho determinados parametros de
entrada sobre o modelo de inferéncia propostogpdetse na proxima secao realizar uma
analise de sensibilidade em casos de estudo os gil@ardo modelos de 12 e de 22 ordem,
em diferentes cenarios. Com tal andlise sera gidaivel verificar as potencialidades do
Modelo de Inferéncia de Variabilidade, avaliando fdema efetiva a sua capacidade de
predicéo.

4.4.1 Casos de Estudo Aplicando-se Modelos de 12 Or dem

Partindo-se do sistema representado na Figurao4n®smo utilizado para etapa de
geracdo dos dados, e variando-se os parametrosidiagao tanto do modelo da planta, G,
guanto do controlador, C, foram obtidas diferest@siguracdes de malhas de controle de 12
ordem com tempo morto e perturbacao periddicaniaras tais como a intensidade do ruido
branco ao qual o sistema esta submetixjae(a relacao entre a constante de tempo da manta
a constante de tempo da perturbagéios também foram variados e os valores utilizados
para tais constam na Tabela 4.8.
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Tabela 4.8:Valores dos parametrdise /14 utilizados para a obtencéo das diferentes malhas
de controle.

Planta b, T1/t4

Gl 025 1
G2 05 1
G3 05 15
G4 05 25

Quatro malhas no total foram analisadas, sendmsgurodelos das plantas utilizadas
sao apresentados na Tabela 4.9.

Tabela 4.9:Conjunto de plantas de 12 ordem utilizadas pacasss de estudo desenvolvidos
nesta secéao.

Planta Modelo

G1 %qﬂ e s
G2 gieqe >
G3 i 2
G4 sege S

Pela simulacédo com tais parametros, um conjunttades foi gerado para cada malha
de controle a ser analisada. Ao se fornecer estdgjae dados gerada, a constante de tempo e
o tempo morto da planta, € possivel, através doelode Inferéncia para Desempenho e
Robustez, obter para cada malha de controle osegatta razdo entre o tempo de subida do
sistema em malha aberta e fechada para o desempéaudlp RtR1. Para a obtencdo dos
indices de ruidonps) e de tempo mortadgli), além da janela de dados e do tempo morto é
necessario fornecer a ordem do modelo auto-regoe$8R). Para tal considerou-se que o
sistema apresenta tempo de amostragem corretadier@asionado e assim assumiu-se um
valor de 20 para a ordem do AR, visando capturdiodea adequada o comportamento do
mesmo. Os indices assim calculados, que constitgedas entradas do Modelo de Inferéncia
de Variabilidade podem ser visualizados na Tabdla. 4
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Para o calculo de RtR2 nominais, das quatro mahabsadas, em duas, G1 e G3, se
procurou melhorar o seu desempenho, pelo aumengamwo proporcional do controlador e
em duas, G2 e G4, se procurou piorar o seu deséimpgela diminuicdo do ganho
proporcional do controlador. Com isso foram obtidiferentes valores da razdo entre o
tempo de subida do sistema em malha aberta e feclegqbis de realizados tais ajustes, RtR2.
Com o aumento do ganho a resposta do sistema dma fleehada € mais rapida, ocasionando
assim um aumento de RtR ao passo que com a didodig ganho a resposta em malha
aberta torna-se mais rapida, fazendo com que Rtfihda. Os valores obtidos, portanto de
RtR2 constam na ultima coluna da Tabela 4.11 eriqugue as alteracOes realizadas nos
valores dos ganhos proporcionais dos controladmmestam da Tabela 4.10.

Tabela 4.10:Valores da constante de tempo integtdld dos ganhos proporcionais para
antes (K1) e depois (K2) do ajuste nas malhas de controle.

Planta Kpl Ky2 7
Gl 0,1 05 125
G2 0,75 05 525
G3 0,5 0,75 51
G4 05 01 265

Tabela 4.11:Valores calculados pelo Modelo de Inferéncia pagadinpenho e Robustez.

Planta nosi deli RtR1 RtR2
Gl 0,7876 0,1977 0,0809 0,4699
G2 0,9594 0,0406 0,7522 0,4879
G3 0,9571 0,0429 0,4914 0,7450
G4  0,9567 0,0433 0,4863 0,1023

Fornecendo as entradas constantes da Tabela 4ihtlae a constante de tempo e o
tempo morto da planta ao Modelo de Inferéncia déaddidade foi possivel calcular o valor
de alteracdo de variabilidade predito para caddandke controle analisada. Tais valores
constam da Tabela 4.12 e os mesmos foram compacatosos valores de alteracéo de
variabilidade tedricos, aqueles obtidos quandazadd as melhorias na malha de controle.
Para a obtencé@o desses valores teoricos, foi edlgula partir da simulagdo, o valor da
variancia da variavel de saida com o valor do gamtoporcional original e o valor da
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variancia com o valor do ganho proporcional alterddeste modo, a partir da Equacéo 4.2,
foi possivel obter os valores de alteracdo de bifidade apresentados pelas malhas de
controle.

Tabela 4.12:Valores de ¥ preditos em comparacao com os valores géedricos.

Planta Valor Predito Valor Teérico Erro Absoluto Erro Percentual

Gl -0,0281 -0,0357 0,0076 27,04%
G2 0,0045 0,0034 0,0011 24,44%
G3 -0,0060 -0,0073 0.0013 21,67%
G4 0,0067 0,0081 0,0014 20,89%

Observa-se que os valores do erro eniyghédito e \4 tedrico sdo pequenos, dentro
do que se espera desse trabalho.

Assim sendo, apos ter verificado quantitativamemteapacidade de predicdo do
Modelo de Inferéncia de Variabilidade, procede-smnalise de sensibilidade para verificar
como uma alteracdo nos parametros de entradanofare na saida do modelo. Para esta
analise de sensibilidade procurou-se, em um promawmento, focar no comportamento da
funcdo alteracdo de variabilidade quando da vasiagés parametros indicativos do
desempenho do controlador, RtR1 e RtR2. A razae entempo de subida do sistema em
malha aberta e fechada apds as melhorias na malbantfole, RtR2, deve ser especificado
com base no desempenho que se deseja para o sestgonanuitas vezes este desempenho
desejavel pode néo ser factivel de se alcancaratiag A analise de sensibilidade efetuada a
seguir pretende inferir o quanto um erro na estmmatie RtR2 pode produzir resultados
equivocados nos valores de alteracdo de variatidida

Tendo-se entdo mantido constantes os valores ddar@ de tempo, do tempo morto
e dos indices de ruido e de tempo morto, os vatied®tR1 e RtR2 foram variados dentro de
intervalos pré-definidos, de acordo com a Tabel3.4.
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Tabela 4.13:Intervalo dos parametros RtR1 e RtR2 utilizadoa paanalise de sensibilidade.

Planta RtR1

RtR2

Gl 0,05:0,1:3 0,1:0,2:6
G2 0,1:0,5:8  0,05:0,25:4
G3 0,05:0,1:25 0,1:0,2:5
G4 0,1:0,2:3 0,05:0,1:1,5

OBS.: Os intervalos séo definidos segundo a notd(;)éq]atlaﬂf')r§ (inicio: passo: fim).

A Figura 4.5 mostra o impacto da alteracdo de RtRtR2 para cada uma das quatro

malhas analisadas

Planta G1

o

o
0~ Wowawawrses.
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Alteragio de Variabilidade

Alteracdo de Variabilidade

Figura 4.5: Comportamento dalteracao
parametros RtR1 e RtR2.

Planta G2

Alteracdo de Yariabilidade

Alteracao de Yanabilidade

de variabilidade em funcdo da variacéd® do
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E observado que o aumento no valor de RtR2 impliemuuma diminuicdo dos
valores de ¥, ou seja, a variancia apoés realizados os ajustesontrolador diminuiu em
relacdo a sua variancia original, o que corroborgue é observado ao se melhorar o
desempenho de uma dada malha de controle. Ao svab® comportamento da funcéo
alteracdo de variabilidade verifica-se que o modido inferéncia proposto apresenta a
capacidade de predizer de forma coerente o conmpenta dessa funcédo ao ser aumentado o
valor de RtR2.

Observa-se ainda que os valores de RtR2 tendenestaalizar a partir de um certo
valor, indicando assim que a malha ndo apresentaumapotencial significativo de alteragao
de sua variabilidade. Ou seja, uma malha podetedesempenho melhorado até certo ponto,
sendo que a partir desse ponto a melhora no desbmpeaba por ndo provocar mais uma
reducao na variabilidade da malha.

Pela Figura 4.5 pode-se ainda observar um compeni@mmsuave das funcdes de
alteracéo de variabilidade, o que evidencia a dadé de predicdo do modelo de inferéncia
proposto.

Para a analise realizada a seguir, os valoresnapotenorto e da constante de tempo
foram variados dentro de intervalos pré-definidigsacordo com a Tabela 4.14.

Tabela 4.14:Intervalo dos parametrase 6 utilizados para a analise de sensibilidade.

Planta T 0
Gl 5:0,5:15 4:0,1:6
G2 45:0,5:55 4:0,1:6
G3 45:0,5:55 1:0,1:3
G4 20:0,5:30 2:0,1:4

OBS.: Os intervalos s&o definidos segundo a notdgadatlalf (inicio: passo: fim).

Conforme elucidado em Farenzena (2008), o tempoonapresenta um forte impacto
sobre a quantificacdo dos indicadonesi e deli, pois € um dos parametros utilizados para o
calculo destes. A estimativa errbnea do tempo mexta a resultados distorcidos para estes
indices.

Devido a isso, ao se realizar uma analise de skdade que busque intuir sobre a
influéncia da variagcdo do tempo morto e da constdettempo sobre a funcéo alteracéo de
variabilidade, deve ser considerada também a \ZriagQs valores dos indicessie deli com
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0 tempo morto, pois esses atuam como entradas deldde Inferéncia de Variabilidade e
podem afetar os valores da funcéo alteracéo dabiilade.

Para fins comparativos, essa analise de sensit#lifta realizada para duas situacfes
distintas. Na primeira situacdo somente os valdeetempo morto e da constante de tempo
foram variados, de acordo com os valores pré-diefinda Tabela 4.14. As demais entradas,
ou seja, RtR1, RtR2nosi e deli foram mantidas constantes em seus valores nominais
apresentados na Tabela 4.11.

A Figura 4.6 ilustra o obtido para a anélise desibdlidade nessa primeira situacéo. E
verificada uma alta dependéncia entre as caractessda planta e a alteracdo de
variabilidade, sendo que para as plantas com igaastante de tempo e tempo morto
distintos, o erro ao se estimar um valor de tempdaorequivocado é maior.

Planta G1 - Situagio 1 Planta G2 - Situagio 2
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Figura 4.6: Comportamento da alteracdo de variabilidade eméafunla variagdo do tempo
morto e da constante de tempo da planta para sewl@ sensibilidade realizada

para a primeira situagao.

J& para a segunda situagdo, os valores da funtgtacalo de variabilidade foram
computados mediante variagdoraesi e deli com o tempo morto, ou seja, além de se ter uma
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variacdo nos valores do tempo morto e da constdatéempo, a funcdo alteracdo de
variabilidade foi calculada também com os indinesi e deli obtidos para cada valor de
tempo morto constante no intervalo da Tabela 4.14.

Pela Figura 4.7 é possivel constatar que o modeiafdréncia proposto mantém sua
capacidade de predicdo, uma vez que a funcao giterde variabilidade continua a
apresentar um comportamento suave, caracterisigslizada também na andlise de
sensibilidade realizada para a primeira situac@&@eanto os valores preditos para a fungao
alteracdo de variabilidade s&o totalmente distimtagueles obtidos na primeira situacgéo,
evidenciando deste modo que um erro na estimativaatbr de tempo morto acaba por
influenciar significativamente no valor obtido paraalteracdo de variabilidade a qual uma
malha pode estar sujeita, uma vez que afeta diesitEnos valores dos indicessie deli, que
sdo também entradas do Modelo de Inferéncia debdfdade.

Planta G1 - Situagao 2 Planta G2 - Situagdo 2
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Figura 4.7: Comportamento da alteracdo de variabilidade emamnla variacdo do tempo
morto e da constante de tempo da planta para asend sensibilidade
realizada para a segunda situacéo.

Sendo os valores d®sie deli influenciados pela correta estimativa do tempotaor
uma analise de sensibilidade que leva em consi@lerayariacdo desses parametros sobre a
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funcdo alteracdo de variabilidade acaba se tornaedwndante a analise de sensibilidade
anterior e assim nao sera realizada nesse estudo.

4.4.2 Casos de Estudo Aplicando-se Modelos de 22 Or dem

Tendo sido o Modelo de Inferéncia de Variabilidade#nado e testado com dados
gerados a partir de um sistema de 12 ordem, seefagssério verificar a sua eficacia quando
utilizado para malhas de controle nas quais o noadielplanta é distinto.

Deste modo, na presente se¢do € apresentada seamdliizada para oito casos de
estudo, sendo esses divididos em trés topicosivadaaos casos em que o sistema apresenta
respostas do tipo subamortecida, superamortecigispesta inversa.

Para cada um desses casos, partiu-se do sisteraaamjado na Figura 4.3, 0 mesmo
utilizado para etapa de geracdo dos dados, endarse os parametros do modelo da planta
cuja estrutura € mostrada na Equacédo 4.5, e dootamhdr, C, obtiveram-se diferentes
configuracbes de malhas de controle de 22 ordemteopo morto e perturbacéo periddica.
Parametros tais como a intensidade do ruido branapal o sistema esta submetidy ¢ a
relacdo entre a constante de tempo da planta estacbe de tempo da perturbacditiy
também foram variados na simulacéo realizada eloses pertinentes séao identificados para
cada caso.

_ K(Bs+D)
G(s) = - 2rZs+1e (4.5)

Na equacédo 4.X refere-se ao ganho estatigbesta relacionado com a posi¢cao do
zero do sistemd, € o fator de amortecimentoa constante de temp®® tempo morto.

No entanto, tendo em vista que a metodologia ptapoara traduzir o desempenho
em alteracdo de variabilidade baseou-se em um matdelprocesso representado por uma
funcdo de transferéncia de 12 ordem com tempo nfatese necessario, para viabilizar a
aplicacado do Modelo de Inferéncia de Variabilidadgstemas com ordem superiores, que se
aproxime a dinamica do sistema por uma funcdo ded&# com tempo morto.

Para realizar essa aproximacdo, foi utilizado o ddét de Sundaresan e
Krischnaswamy (método SK, citado em Trierweiler asder, 2002), que permite que se
obtenha facilmente o tempo morto e a constante etlepd do processo através da
determinacao dos tempos em que a resposta do aistémge 35,3%t4{s 309 € 85,3% 15 309
de sua variacdo final. Tendo tais valores de tsm@gossivel, pela aplicacdo das equacdes
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seguintes, obter os parametros que descrevem aodue 12 ordem e que fazem parte das
entradas do Modelo de Inferéncia de Variabilidade.

6= 13(t35,3%) - 0,29('[85,3%) (4.6)
T = 067(tg530, ~tasa) .

Caso 1: Modelo de 22 Ordem com Resposta Subamaeci

Sistemas de 22 ordem com resposta subamortecideasitierizados por possuirem
valores do fator de amortecimento entre O e 1,sgnd quanto menor o valor dg  maior
sera o efeito oscilatério da resposta. Este tiposideema é bastante comum quando é
analisado um processo real que esta submetido ag¢éoade controle.

Visando, entdo, ao estudo de sistemas que podemeseritos por funcdes de 22
ordem com resposta subamortecida, foram considereede estudo duas malhas de controle,
sendo que os modelos de planta utilizados na sp@ol@onstam na Tabela 4.15. Para a
geracao dos dados das malhas de controle via gidmyjlas valores da intensidade do ruido e
da razdo entre a constante de tempo da plantaoestante de tempo da perturbacédo foram
mantidos constantes em 0,25 e 1,5, respectivamente.

Tabela 4.15:Conjunto de plantas de 22 ordem com resposta sutenaa utilizadas para o
caso de estudo 1.

Planta Modelo
20stl  -5s

Gl 5625s2+15s+1
155l -2s

G2 250(s2+20s+1

A resposta a uma perturbacéo do tipo degrau nadantfe tais sistemas € mostrada na
Figura 4.8.
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Figura 4.8: Respostas para os sistemas de 22 ordem consigenadocaso estudo de 1,
guando submetidos a uma perturbacéo do tipo degraua entrada.

Para a malha de controle 1, o valor do ganho poopaal foi incrementado em 0,25
visando um aumento na rapidez da resposta. Japaeha de controle 2, o valor do ganho
proporcional foi reduzido de 0,5 para 0,1. Desga#oé esperado que para a malha de
controle 1 a variancia apos esse ajuste tenha alew reduzido em comparacdo com a
variancia original, ou seja, a alteracéo de vdigdie predita deve possuir valores negativos.
Ao contrério, € esperado que o valor de alteragdeadabilidade para a malha de controle 2
seja positivo, indicando portanto que a variangasao ajuste no ganho proporcional do
controlador tenha aumentado em relagcéo a sua earianginal.

Pela aplicacdo do Modelo de Inferéncia para Desehgpes Robustez torna-se
possivel, a partir da janela de dados gerada nalesjo, da constante de tempo e do tempo
morto, obter os valores da razédo entre temposlaidssem malha aberta e fechada para antes
e depois de realizada a alteracdo no ganho prapaicdo controlador. Para o célculo dos
indicesnosiedeli, além de tais informagdes, a ordem do modelo AR der fornecida e para
tal considerou-se um valor igual a 20. Os valorekutados de tais indicadores sao
apresentados na Tabela 4.16 e, juntamente com saote de tempo e tempo morto do
sistema obtidos apds a aplicacdo da aproximacdd dedlem com tempo morto, constituem-
se das entradas do Modelo de Inferéncia de Vadadi.
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Tabela 4.16:Valores calculados pelo Modelo de Inferéncia pagadinpenho e Robustez
para o caso de estudo 1.

Planta nosi deli RtR1 RtR2

Gl 0,9313 0,0511 0,5838 0,8068
G2 0,9264 0,0417 2,5499 1,6073

Fornecendo entdo tais entradas ao Modelo de Irdfieréie Variabilidade foi possivel
obter os valores preditos de alteracdo de vamnié a qual as malhas de controle estao
sujeitas. Estes valores foram comparados com dmbptra o sistema via simulagdo, sendo
que a Tabela 4.17 mostra os resultados de tal cagfma

Tabela 4.17:Valores de ¥ preditos em comparacdo com os valores gé&\ricos para o
caso de estudo 1.

Planta Valor Predito Valor Teérico Erro Absoluto Erro Percentual
Gl -0,0279 -0,0249 0,0031 10,96%
G2 0,0343 0,0275 0,0068 19,73%

E observado a partir dos resultados da Tabelagué® erro entre o valor predito e o
valor tedrico apresentou valores similares aodobtho estudo das malhas de controle cujo
modelo de planta pode ser representado por umaidude 12 ordem (Tabela 4.12),
significando deste modo que a capacidade de predigdmodelo de inferéncia se manteve
para sistemas com ordem mais elevada.

Visando confirmar essa capacidade de predicdoyeseqtada a seguir a analise de
sensibilidade realizada para esse caso de estatlandlise foi, igualmente a realizada para
sistemas de 12 ordem, realizada para duas situdigiiesas.

Na primeira situacdo, mantendo-se constantes egvsdares nominais 0s parametros
de entrada, ou seja, a constante de tempo, o terafo e os indicesosiedeli, os valores de
RtR1 e RtR2 foram variados dentro dos intervalésdafinidos constantes da Tabela 4.18.
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Tabela 4.18: Intervalo dos parametros RtR1 e RtR2 utilizados paanalise de sensibilidade
para o caso de estudo 1.

Planta RtR1 RtR2

Gl 0.1:.0.1:2 0.2:0.2:4

G2 0:0.05:3 0:0.05:3
OBS.: Os intervalos sdo definidos segundo a notdoadatlalf (inicio: passo: fim).

Na Figura 4.9 é apresentado o resultado da arddissensibilidade para a primeira
situacdo. Pelo estudo da mesma, verifica-se quengad alteracdo de variabilidade se
apresenta com valores coerentes para cada matfumtiele analisada. Nas circunstancias em
gue ocorre um aumento no valor de RtR2, pode-seredns que a fungcdo alteracédo de
variabilidade tende a apresentar valores cada \eg negativos. O contrario também se
observa, ou seja, ao se assumir que o desempenhtalra aberta seja mais rapido do que
em malha fechada os valores da funcdo alteracdwvadabilidade tendem a aumentar,
indicando dessa forma que a variancia foi aumentada

Atentando para a escala de valores da funcéo gieme variabilidade, € verificado
gue um pequeno erro na estimativa do desempenkf@mdesRtR2, pode ocasionar a predicéo
equivocada da alteracdo de variabilidade. Tal fatna-se mais evidente para valores de
RtR2 proximos a zero. Nessa regido observa-se maepequena variacdo no valor de RtR2
acaba ocasionando uma inversdo de sinal no valaitelcacdo de variabilidade. Isso pode
erroneamente indicar que uma malha pode ter vaaideduzida quando na verdade ela pode
ter sua variancia aumentada, por exemplo.

Pode-se ainda observar que a fungcdo alteracdo dabilidade apresenta um
comportamento suave quando da alteracdo dos pacdmatlicativos do desempenho da
malha de controle, evidenciando assim a boa cagdeide predicdo do modelo de inferéncia
utilizado para prever os valores de tal fungao.
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Planta G2 - Caso Subamortecido

Planta G1 - Caso Subamortecido
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Figura 4.9: Comportamento dalteracdo de variabilidade em funcdo da variacd® do
parametros RtR1 e RtR2 para sistemas com respdsaasrtecida.

Para a segunda situacao, a analise de sensibifoia@alizada mediante alteracdo dos
valores da constante de tempo e do tempo mortmtemvalos pré-definidos de acordo com a
Tabela 4.19. Uma vez que os valoresndsi e deli sdo calculados a partir do tempo morto,
esses valores também foram variados de acordo a@ioiodo tempo morto. Dessa forma, 0s
anicos parametros de entrada constantes para edliseade sensibilidade foram as razdes
entre tempo de subida em malha aberta e fechala,&RRtR2.

Tabela 4.19:Intervalo dos parametrase 6 utilizados para a analise de sensibilidade para o
caso de estudo 1.

Planta T 0
G1 70:0,5:80 4:0,1:6

G2  45:0,5:55 1:0,1:3
OBS.: Os intervalos sédo definidos segundo a notdgadatlalf (inicio: passo: fim).

A Figura 4.10 ilustra o resultado da andlise deibéitlade resultante para a segunda
situacdo. Nela é possivel observar uma semelham¢a es comportamentos das curvas,
indicando que apesar da funcao alteracdo de viedede sofrer forte influéncia do tempo
morto, 0 erro na estimativa deste apresenta as asesaracteristicas tanto para malhas de
controle que tiveram sua variabilidade reduzidantpgpara aquelas que tiveram sua
variabilidade aumentada. Evidencia-se ainda o ootamento suave das curvas, o que indica
a boa qualidade de interpolacdo do modelo de imd&aéroposto.
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Planta 1 - Caso Subamortecido Planta G2 - Caso Subamortecido

EN m
mn m m

Alteracao de Vanabilidade
=

Alteracgo de Variahilidade

Figura 4.10:.Comportamento da alteracdo de variabilidade emafrmia variacdo do tempo
morto e da constante de tempo da planta para sistecom resposta
subamortecida.

Caso 2: Modelo de 22 Ordem com Resposta Superamidee

Sistemas com resposta superamortecida a uma EE@erbdegrau apresentam
comportamento semelhante a resposta de um sisterbd @dem. Nestes casos, o valor do
fator de amortecimentd, ir4 determinar a rapidez da resposta do sistenmazaperturbacéo,
sendo que a medida que o fator de amortecimenteratano sistema torna-se mais lento.

Para o estudo de malhas de controle as quais afaes&m modelo de planta que
pode ser descrito por uma funcéo de transferéreci2rdem com fator de amortecimento
maior que a unidade, considerou-se para a simulagdoodelos constantes na Tabela 4.20.
Ainda, para a geracdo dos dados das malhas deoleomia simulacdo, os valores da
intensidade do ruido e da razdo entre a constantentpbo da planta e a constante de tempo
da perturbacédo foram considerados como sendo igaaigalores dados na Tabela 4.21.

Tabela 4.20:Conjunto de plantas de 22 ordem com resposta supeexida utilizadas para o
caso de estudo 2.

Planta Modelo
10s+1 e—SS
G1 62Es2+10Cs+1
10s+1 -3s
G2 €

2562+ 1s+1
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Tabela 4.21:Valores dos parametrisse 1/14 utilizados para a obtencédo das duas malhas de
controle do caso de estudo 2.

Planta b, T1/t4

Gl 1 1
G2 025 15

A resposta a uma perturbacao do tipo degrau nadentte tais sistemas € mostrada na
Figura 4.11.
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Figura 4.11: Respostas para os sistemas de 22 ordem consigenadcaso de estudo 2,
guando submetidos a uma perturbacéo do tipo degraua entrada.

A malha de controle 1 teve um aumento na rapidesuderesposta, pelo aumento do
valor do ganho proporcional de 0,5 para 0,75. Jaatha de controle 2 teve o ganho
proporcional alterado de 0,75 para 0,5, visandotangdo de respostas mais lentas.

Tendo sido entdo, pela simulagcédo, gerados os daeldsmentes a cada malha de
controle para antes e depois de tais ajustes, foatenlados a partir do Modelo de Inferéncia
para Desempenho e Robustez os indicadores de deslkeogue sédo as entradas do modelo
de inferéncia proposto neste trabalho. Os mesmisnpaer visualizados na Tabela 4.22.
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Tabela 4.22:Valores calculados pelo Modelo de Inferéncia pagadinpenho e Robustez
para o caso de estudo 2.

Planta nosi deli RtR1 RtR2

Gl 0,8190 0,1810 0,1463 1,0033
G2 00,9135 0,0815 2,5499 1,6073

Fornecendo esses indicadores, mais o tempo ma&tooastante de tempo da planta
ao Modelo de Inferéncia de Variabilidade é possol®er os valores de AVpreditos. Tais
valores sdo comparados na Tabela 4.23 com os salersj calculados a partir da variancia
observada para os dados obtidos via simulagcécs ardepois dos ajustes realizados.

Tabela 4.23:Valores de ¥ preditos em comparacédo com os valores gé&¥ricos.

Planta Valor Predito Valor Teérico Erro Absoluto Erro Percentual
G1 -0,0754 -0,0579 0,0175 23,17%
G2 0,0548 0,0329 0,0219 39,94%

Conforme é percebido pelos valores tanto do ersolatb quanto do erro teorico, a
capacidade de predicdo do modelo de inferéncia pasas em que 0 sistema apresenta
resposta superamortecida se apresenta dentro eiovaths nos casos anteriores de estudo.

De maneira analoga a andlise de sensibilidadezagialipara o caso de estudo 1, a
analise de sensibilidade para esse caso de esiudmafizada para duas situacdes distintas.
Nesta primeira situacao os valores da constantendigo, do tempo morto e dos indicesie
deli foram mantidos constantes e as raz0es entre tdmpabida em malha aberta e fechada
foram variados dentro dos intervalos da Tabela.4.24

Tabela 4.24:Intervalo dos parametros RtR1 e RtR2 utilizadosa paanalise de sensibilidade
para o caso de estudo 2.

Planta RtR1 RtR2

Gl 0.8:0.02:2.50.8:0.02:2.5

G2 1:.0.1:3.5 1:0.1:3.5
OBS.: Os intervalos séo definidos segundo a notdga“datla@ (inicio: passo: fim).
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Na Figura 4.12 é possivel observar o comportamelstofuncdo alteracdo de
variabilidade quando da variacdo dos parametrosl RtARtR2. Além do comportamento
suave, indicativo da boa capacidade de predicamalielo de inferéncia, pode-se observar
que para a malha de controle 1, a qual antes d#somas apresentava uma resposta
considerada mais lenta (valor de RtR1 de 0,14&&)u@nas melhorias no desempenho dessa
implicam em um potencial de reducdo de variabikdadda vez maior. Logo, € possivel
evidenciar que um erro na estimativa do desempdebkejado, RtR2, acaba por afetar mais
fortemente o resultado predito para a alteracadabilidade em malhas consideradas mais

lentas.

Planta G1 - Caso Superamortecido Planta G2 - Caso Superamortecido

Alteragéo de Variabilidade
Alterag&o de Variabilidade

Figura 4.12: Comportamento da alteracdo de variabilidade entdmnda variacdo dos
parametros RtR1 e RtR2 para sistemas com respgsteasnortecida.

Considerando uma segunda situacao na qual os saloreempo morto e da constante
de tempo e consequentemente dos indiosse deli foram variados dentro dos intervalos
pré-definidos na Tabela 4.25, foram obtidos os igyaf ilustrados na Figura 4.13,
demonstrativos do comportamento da funcao alterdeaariabilidade em relacdo a variacdo
dos parametros de entrada acima citados.

Tabela 4.25:Intervalo dos parametrase 6 utilizados para a analise de sensibilidade para o
caso de estudo 2.

Planta T 0
G1 20:0,5:30 4:0,1:6

G2 4,5:0,5:5,5 2:0,1:4
OBS.: Os intervalos sdo definidos segundo a notdgadatlalf (inicio: passo: fim).
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Planta G1 - Caso Superamortecido

Planta G2 - Caso Superamortecido
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Figura 4.13:Comportamento da alteracdo de variabilidade emafuma variagcdo do tempo
morto e da constante de tempo da planta para sistecom resposta
superamortecida.

Apesar de predizerem valores de alteracéo de viatate distintos do esperado, pois
a variacao do tempo morto afeta também os indiosee deli e, por conseguinte os valores
preditos é observado que a funcéo alteracdo dabiladade apresenta um comportamento
suave. Além disso, é demonstrado o quanto um errestimativa do tempo morto pode
alterar a predicao do modelo de inferéncia.

Caso 3: Modelo de 22 Ordem com Resposta Inversa

Respostas inversas decorrem da combinagao de imhdasichs opostas. Nesse caso, 0
sistema inicialmente responde para o lado que pdssamica mais rapida, mas no final o
ganho maior (inverso) se sobrepfe. A velocidadeatrolador serd limitada pela resposta
inversa e por isso deve se assumir uma configurag@is lenta para que a informacgao

referente a resposta inversa ndo determine a agawowtrole, o que pode causar até a
desestabilizag&o do processo.

Visando, portanto ao estudo de tais sistemas fortdizadas as plantas representadas
pelas funcbes de transferéncia da Tabela 4.26.i@@aado ainda a raz&do entre a constante
de tempo da planta e a constante de tempo da lpegéio com valor unitario e a intensidade
do ruido de 0,25, obtiveram-se, a partir da sinfidado sistema representado na Figura 4.3,
duas configuracdes de malha de controle.

Para a malha de controle 1, assumiu-se que o semgenho poderia ser melhorado
pelo incremento em 0,25 no valor do ganho propogatiala para a malha de controle 2, com
a alteracdo do ganho proporcional de 0,75 paraddgeu desempenho em malha fechada
tende a assumir caracteristicas mais lentas.
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Tabela 4.26:Conjunto de plantas de 22 ordem com resposta swuitzadas para o caso de

estudo 3.
Planta Modelo
—-20s+1 e—lOs
G1 5625s2+15(s+1
-5s+1 -S
G2 — €
2552+10s+1

A resposta a uma perturbacéo do tipo degrau nadantfe tais sistemas € mostrada na
Figura 4.14.
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Figura 4.14: Respostas para os sistemas de 22 ordem consigenadcaso de estudo 3,
guando submetidos a uma perturbacgéo do tipo degraua entrada.

Ao se aplicar o Modelo de Inferéncia para DesempenRobustez aos dados gerados
via simulacéo foi possivel obter os indices coristana Tabela 4.27. De posse de tais valores
obtém-se, pelo Modelo de Inferéncia de Variabilelad valores preditos de alteracdo de
variabilidade, sendo esses comparados com os saldrddos por meio da simulacao
realizada que constam na Tabela 4.28.
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Tabela 4.27:Valores calculados pelo Modelo de Inferéncia pagadinpenho e Robustez
para o caso de estudo 3.

Planta nosi deli RtR1 RtR2

Gl 0,8942 0,0661 1,2602 1,8755
G2 0,2737 0,0110 3,0949 1,8422

Tabela 4.28:Valores de ¥ preditos em comparacdo com os valores gé&\¥ricos para o
caso de estudo 3.

Planta Valor Predito Valor Teérico Erro Absoluto Erro Percentual
G1l -0,0119 -0,0200 0,0081 68,44%
G2 0,8736 0,5595 0,3141 35,95%

Para sistemas que apresentam resposta inversa peutmidacdo na entrada observa-
se gue o erro entrea\predito e A tedrico difere do erro apresentado pelos demaisnsas,
sendo tal erro mais pronunciado ao se consideraalaa de controle em que o modelo da
planta apresenta maior resposta inversa.

Tal observacdo se confirma pela observancia asanélé sensibilidade realizada
mantendo-se o tempo morto, a constante de tempdrelimesosie deli constantes em seus
valores nominais e variando-se as razdes entengsos de subida em malha aberta e fechada
dentro dos intervalos definidos na Tabela 4.29 ahalise é mostrada na Figura 4.15.

Tabela 4.29:Intervalo dos parametros RtR1 e RtR2 utilizadoga paanalise de sensibilidade
para o caso de estudo 3.

Planta RtR1 RtR2
Gl 0.1:0.1:2 0.2:0.2:4
G2 1.5:0.05:3 0:0.1:3

OBS.: Os intervalos s&o definidos segundo a notdgadatlaly’ (inicio: passo: fim).
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Planta &1 - Caso Resposta Inversa Planta G2 - Gaso Begposta Inversa

Alteragao de Wariabilidads

Alteracao de Variabilidade

RiR2 33 RtRzZ

Figura 4.15: Comportamento da alteracdo de variabilidade entdmnda variagdo dos
parametros RtR1 e RtR2 para sistemas com resposiasa.

Ao se alterar, dentro dos intervalos da Tabela,4€80valores do tempo morto e da
constante de tempo, é observado que, para o sismanaior resposta inversa, a influéncia
do tempo morto sobre a funcéo alteracéo de vadadi € mais pronunciada.

Tabela 4.30:Intervalo dos parametrase 6 utilizados para a analise de sensibilidade para o
caso de estudo 3.

Planta T 0
Gl 70:0,5:80 9:0,1:11

G2 3,5:0,2:6 1:0,25:4
OBS.: Os intervalos sdo definidos segundo a notdgadatlalf (inicio: passo: fim).

Planta G1- Ca;o Resposta Inversa Planta G2 - Caso Resposta Inversa
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Figura 4.16:Comportamento da alteracdo de variabilidade emamma variagdo do tempo
morto e da constante de tempo da planta para sisteom resposta inversa.
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Tais observacdes sugerem uma deficiéncia no matteloferéncia quando utilizado
para sistemas cujo modelo de planta pode ser epeet por uma funcéo de transferéncia de
22 ordem com resposta inversa.

4.5 Discussodes Finais

Para o calculo da alteracdo de variabilidade deseminformados ao modelo de
inferéncia os parametros indicativos do desempeithoontrolador, RtR1 e RtR2, o tempo
morto e a constante de tempo da planta, além d@snp#os indicativos dos componentes
gue apresentam maior influéncia sobre a variamta to sistema. Visando demonstrar as
potencialidades do modelo de inferéncia propostoamalisada nesse capitulo a influéncia
dos parametros acima citados sobre a funcéo dtede variabilidade.

Foi observado que o Modelo de Inferéncia de Vdigdie apresenta boa capacidade
de predicdo. Além disso, a escolha de um model® dedem mostrou-se bastante satisfatéria
guando aplicada para os casos de estudo que eammohaodelos de 22 ordem, sendo assim
desnecessaria a obtencdo de um modelo de infespraifico para esses casos.
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Capitulo 5

Caso de Estudo — Modelo de Inferéncia de
Variabilidade

Com o objetivo de exemplificar a metodologia degkida para a estimativa do
potencial de alteracdo de variabilidade de uma dadalha de controle, proveniente da
melhoria de técnicas de controle, um estudo folizado em uma industria petroquimica,
produtora de resina termoplastica.

Visando a uma melhor compreenséo, sdo apresentagste capitulo as principais
caracteristicas das unidades nas quais sera apfigachetodologia proposta.

Apresentar-se-do, ainda, aspectos pertinentes acagdlo da metodologia, seus
resultados e comparagdes com o obtido no proceshgsirial. Além disso, as melhorias no
desempenho das malhas de controle serdo abordaddmmte comparacao dos indices mais
comumente utilizados, apresentados no Capitulo 3.

5.1 Estruturas de Controle

As unidades as quais a metodologia proposta sdicadg fazem parte do processo
SpheripoJ um dos mais utilizados na producéo industrigbale@ropileno e seus copolimeros
(Reginato, 2001). Tais unidades em estudo fazene pda secdo de recuperagao de
mond&meros e da sec¢do de producdo de copolimemdtodmpacto (copolimero heterofasico,
ou, mais comumente chamados de HECO).
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Nesta secdo pretende-se, de forma detalhada, afness estruturas de controle
originalmente utilizadas na torre dipping TO1, e no reator a leito fluidizado, RFG, com o
intuito de se buscar um melhor entendimento dadades em estudo com o posterior
objetivo de se avaliar de forma quantitativa o poi de alteracdo de variabilidade que as
principais malhas de controle dessas possam yiresantar.

Esta etapa de entendimento das estruturas de leopgomite que se obtenha uma
visdo do que vem sendo praticado em termos de @eda unidade e constitui-se em uma
ferramenta importante na andlise dos dados queo spodteriormente utilizados na
metodologia proposta pela presente dissertagao.

Convém ainda ressaltar que outro ponto importanteuen estudo que busca a
melhoria de uma unidade, em qualquer nivel, estéulado ao entendimento dos processos
fisicos e quimicos envolvidos, pois a partir desgendimento novas propostas podem surgir,
revelando alternativas que ndo haviam sido avaliadteriormente.

5.1.1 Torre de Stripping

O objetivo da torre dstripping € a eliminagdo nflare ou o reprocessamento em torre
semelhante, denominada torre stapping B2, de componentes leves (hidrogénio, metano,
etano, eteno, CO, CO2, etc.), permitindo que aeoter de fundo, com composi¢céo
predominante de propeno, seja reutilizada na plauotato com os componentes leves, uma
guantidade razoavel de propeno é também perdideofiare.

A carga e a composicao da torre sdo bastante e&jalependendo principalmente do
tipo de polimero em producéo e da taxa de proddg&aeatores, o que leva a uma série de
dificuldades operacionais.

No caso de producdo de homopolimero, a correntepdeé encaminhada para a torre
de stripping B2, ou nos casos em que as colunas nao estaaddsiha corrente segue para
flare. A corrente de fundo da torre dé&ipping é parcialmente enviada para a Central de
Matérias Primas, que purifica a corrente e revgrada a companhia a um valor inferior ao
dos mondmeros virgens; e o restante é encaminhai@o g primeira torre de lavagem de
propeno e dessa segue para ser reutilizada nosgmcA carga da coluna neste tipo de
campanha € constituida basicamente por propanoogemw, sendo encontradas ainda
pequenas fracdes de etano.

A Figura 5.1 apresenta um fluxograma simplificaddatre destripping(denominada

7

nesse estudo de TO1l). Nesse fluxograma, € posaivekualizacdo das correntes de
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alimentacdo e descarga da torre, assim como oscatesys instrumentos de medicao para
controle.

Camada de Controle Regulatorio
Um sistema de controle de colunas de destilacam$eseguintes objetivos:
— manter a estabilidade operacional, ou seja, o Hviende massa e energia na coluna;
— (garantir a separacéo desejada.

Tais objetivos sdo alcancados por dois niveis dd#rale, a saber: controle do
inventario e controle da separacao.

Tendo como objetivo estabilizar a operacdo, o otmtregulatorio de inventarios €
composto pelos controles de nivel (inventariosigi@do) e de presséao (inventario de vapor)
do equipamento.

Para o controle de nivel do fundo da coluna, aasfia de controle adotada é o
controle em cascata. Nessa estrutura de controlaetd&ados dois controladores. Um deles,
chamado de controlador priméarimdstej, fornece osetpointpara o controlador secundario
(slave, que por sua vez gera o sinal para o elemen&b di@ controle. No caso da referida
malha, o LICO1 (controlador priméario) opera enviammsetpointpara o FIC02 (controlador
secundario) que atua na vazao de fundo que sequ® paocesso.

O liquido no condensador tem seu nivel medido p&B®2, e volta por gravidade
para a torre, passando pela valvula V01 e sendiz@ovde retorno medida pelo FIC04 e a
temperatura pelo TI02. A pressdo da coluna (PIG@1a na vazdo de agua gelada para o
condensador (PIC01.0UT), sendo que a valvula depulagdo dessa variavel apresenta um
batente eletrbnico de maximo, impedindo que a meabra acima de um dado valor,
evitando-se assim 0 uso excessivo de agua geladae @ode ocasionar falta em outros
pontos da planta.

Parte dos vapores ndo condensados segue para quiian@, sendo a vazdo medida
pelo FICO7 apos passar pela valvula VO7.

Além do controle regulatorio de inventérios, € sséeio buscar o ajuste das correntes
de produto. Para atingir tal objetivo utiliza-seamtrole da separacéo, que possibilita o ajuste
do fracionamento da coluna.
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Para isso, parte do liquido de fundo da colunaué@do no refervedor EO2 e retorna
a torre. O aquecimento € realizado com vapor, @ssgpela valvula V04 e tem a vazao
determinada pelo FIC03. Esse controle é utilizagi@ @lterar a razo de refluxo da coluna,
ou seja, alterar a eficiéncia de separacdo do aogpto.

Além disso, a corrente de fundo é analisada pematografo Al01, que determina a
concentracdo dos principais componentes, sendo dnté@ida em duas correntes, uma que
retorna ao processo, sendo medida pelo FIC02,apébf/ula V02, e outra que segue para a
Central de Matérias Primas. A corrente que voltpragesso é misturada com uma corrente
de monémeros puros provindos da Central de Matétianas, no tanque pulmdo TQO1,
retornando ao sistema de reacdo. Nesse ponto,eemsistema de controle automético de
composicao de inertes pesados no sistema (AICQ@),atpa diretamente na corrente que
segue do fundo da TOl1 para a Central de MatérimsaBr Tal controle tem por objetivo
manter a composi¢ao de propano de saida do tar@0# &m um dado valor (em %molar),
mantendo-se assim a uniformidade na concentracadnalées pesados no sistema, a
uniformidade na concentracdo da corrente que @t@onprocesso e também garantindo uma
vazao minima de retorno a Central de Matérias-Rrima

A reducao das vazdes de inertes do processo degweiter certos limites operacionais.
A corrente de retorno para a Central de Matériasd® deve garantir que o vaso TQO1 tenha
uma concentracdo de inertes aceitavel. Ja a cerdeniopo que segue para a queiméanre,
deve garantir uma concentracéo abaixo de um lifnadaixa de ppms) de componentes leves
no fundo.
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Figura 5.1: Fluxograma simplificado da torre de stripping (Atéjo de Farina et al., 2007).




5.1.2 Reator a Leito Fluidizado

No processdSpheripol,concebido peldasell em 1982, tem-se a possibilidade de
producdo de materiais poliméricos com quantidadesadas de comondmero (mais
comumente eteno), como € o0 caso de materiais altamesistentes ao impacto (Reginato,
2001). Esses sdo denominados de copolimeros damgléxto (copolimero heterofasico, ou,
mais comumente chamados de HECO) e sdo produziglosneio de um reator a leito
fluidizado (também chamado de reator fase gas, Rfg@)opera em série com 0s reatores
loop. Pela fluidizag&o, as particulas de polimero saatilas em suspensdo no reator num
nivel tal que existe uma constante colisdo entagts$culas de polimero, bem como entre as
particulas de polimero e as paredes do reatoreNeasor forma-se uma segunda camada de
copolimero eteno-propeno amorfa e de caracteribticeachosa, também conhecida como
EPR ethylene/propylene rubbena parte interna da matriz polimérica produzidgrnmeiro
estagio de reacéo.

Para a producédo de HECO, o homopolimero, aposaaasgm de mondmeros ocorrida
no vaso ddlash flui por diferenca de presséo a zona superideiio fluidizado e percorre o
mesmo na descendente, em contracorrente com arangdgosa eteno/propeno/hidrogénio,
saindo por um coletor cénico no fundo. Os mondémerddo reagem formando bipolimero
sobre a matriz homopolimérica formada nos loops. MmOémeros nao-reagidos sao
reciclados ao reator através de um compressoriftgyutr E este compressor, portanto que
mantém a fluidizac&do do leito. Nesta corrente tarmtie sdo feitas as alimentacdes de eteno,
hidrogénio e propeno.

Para o presente estudo, somente a malha de codediemperatura do reator sera
analisada e, portanto somente tal controle seraandetalhado.

Camada de Controle Regulatério

O controle de temperatura de um reator de polimeéia € um elemento critico na
operacdo de uma planta petroquimica, uma vez gaeaeslado as questdes de especificacdo
dos produtos, de manutencéo da taxa de produgdlamta e de seguranca.

A temperatura de operacdo do reator a leito flamiizé definida pela receita do
produto, podendo-se ajustar este valor conformeoadicfes de operacdo do reator no que
diz respeito a atividade do catalisador nos reatlm@p e ao valor do eteno ligado pretendido
(Neumanret al.,2008).

Para tal, o controle da temperatura é realizadouporsistema em cascata de dois
controladores PID. Neste sistema, a temperaturareddor (TIC03) é controlada pela
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manipulacdo da temperatura do fluido de resfriameltis gases de recirculacdo do reator
(TIC04) atuando sobre as valvulas TV-04A/B em gplitge.

A Figura 5.2 detalha a configuracdo do sistemardeattérmica do reator a leito
fluidizado, sendo ilustrados os equipamentos, aeewt®s envolvidas e os medidores de
temperatura e vazao existentes no circuito térmico.

Torre de Stripping

Trocadorde
Calor

Vaso de Flash

Compressor

Ciclone

/FITY »Polimero
U Cromatografia
‘9 >

Figura 5.2: Fluxograma simplificado do sistema de controleréator a leito fluidizado
(Adaptado de Neumaret al,, 2008).

5.2 Melhoria do Controle Regulatoério

Em um projeto de controle deve-se ter em mentedqantrole regulatorio é a base de
uma operacdo industrial. Sendo a base, é de extnegessidade que a mesma seja bem
projetada e esteja sempre bem sintonizada, a fireedevitar o mau funcionamento das
ferramentas que dela dependem.

Sendo assim, em todo o projeto de controle queaismizacdo e implantacdo de
técnicas de controle avancado, deve-se ter uma gtap contemple uma anélise da camada
de controle regulatério. Tal analise €, portantsa®a importancia, uma vez que com ela é
possivel identificar importantes pontos de melhgi@ poderdao contribuir para o sucesso
econdmico do projeto.
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Na presente dissertacao, tal analise foi realipada as principais malhas de controle
da torre destripping TO1 e para a malha de controle de temperaturaedtorr a leito
fluidizado. Nessa analise insere-se o Modelo derémicia de Variabilidade, proposta deste
trabalho.

Tendo vislumbrado possiveis pontos de melhoria @@malise anterior, procede-se ao
melhoramento das malhas de controle, por meio tiragbes em seus parametros de
sintonias.

Dessa forma, é possivel comparar os resultad@sgs e depois das melhorias nas
malhas de controle e assim avaliar a capacidadgreticdo do Modelo de Inferéncia de
Variabilidade. Ainda foi possivel comparar as difées métricas de desempenho, e para isso
contou-se com o auxilio de uma ferramenta de a#iade desempenho de malhas de
controle, através do software TriCLBMdesenvolvido pela empresa de engenharia
TriSolutions em parceria com a Petrobras, UFRGENERF. Além do uso de tal ferramenta,
utilizou-se o Modelo de Inferéncia para DesempeahRobustez, visando a obtencédo das
entradas necessarias para o calculo da alteracaardbilidade através do Modelo de
Inferéncia de Variabilidade.

E importante ressaltar que, para todas as malbkasnfanalisados dados em operagao
normal sem alteracdo nos valores sktpointem periodos anteriores e posteriores as
melhorias. Analisou-se em torno de 1500 pontos pmda malha, com periodo de
amostragem igual a 1 minuto.

5.2.1 Torre de Stripping

As malhas avaliadas foram as diretamente vinculadasontrole de inventario de
liquido e de vapor, além das relacionadas ao dentte fracionamento da coluna. Para a
sintonia das malhas de nivel pulméo utilizou-seétosho proposto por Friedman (1994), que
dispensa testes na planta. Para as demais malltastiele, foi realizado o planejamento de
perturbacdessfep tegt aplicacdo de tais e sintonia dos controladotBspelos métodos do
modelo interno (IMC) e da integral do erro (Campdixeira, 2006).

Malha de Controle da Pressao

A malha de controle da presséo (PIC01) busca maritere destrippingem um valor
de pressdo constante, uma vez que oscilagbes brumssa variavel influenciam nas
condi¢cdes de equilibrio liquido-vapor e, por consstg, na operacdo da coluna. Por
exemplo, a diminui¢cdo da pressao pode provocaparizacao do liquido no interior da torre,
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e tirar de especificacdo os produtos de topo, @&sgogue seu aumento repentino pode
provocar condensacao do vapor, e tirar de espacécos produtos de fundo da torre.

Pela observancia da Figura 5.3 (a), percebe-se¢atjgentrole ndo esta sendo efetivo
em sua funcdo, uma vez que os valores de pressé&seafam-se por repetidas vezes abaixo
do valor desejado.

Buscando entdo uma melhora no desempenho dessa, npala aproximacdo da
pressdo para valores dentro da especificacdo det@rgorocedeu-se a alteracdo dos
parametros de sintonia do controlador, buscando sintania mais rapida, a qual garante
maiores ganhos pela reducéo da variabilidade davehrcontrolada e pela acdo mais rapida
na compensacao das perturbacoes.

Realizados os ajustes convenientes, € possivaéatdos indicadores de desempenho
definidos no Capitulo 3, confirmar que os mesmostracam-se efetivos. Tais indicadores
apresentam seus valores na Tabela 5.1.

Sendo RtR definido como a razdo entre o tempo bieawlo sistema em malha aberta
e fechada, o seu aumento confirma que foi possiwvelentar a velocidade de resposta do
sistema, sendo a mesma, ap0s as melhorias realizaddavezes mais rapida em malha
fechada quando comparada com a sua resposta e ahala.

Por outro lado, durante controle adequado o \@olAE torna-se pequeno, pois a
soma das areas acima e abaixo do valor de refar@celativamente menor. Portanto, a
diminuicdo do valor do indice IAE, nesse caso,dadima diminuicdo na variabilidade da
malha de controle de presséo da torrstdpping Essa diminuicdo na variabilidade também
é confirmada pela diminuicdo na variancia da PVondem de 41,5%. Entretanto tal
diminuicdo nao se refletiu de forma significativa indice de Harris, evidenciando assim as
limitacbes de baixa resolucéo de escala desseeimtisrutidas e elucidadas em Farenzena e
Trierweiler (2006a) e Kayser (2007).

Os indicesnosi deli e tuni indicam a influéncia de componentes tais como temp
morto, ruido branco e ajuste do controlador sobrarig&ncia total do sistema. Para o céalculo
de tais, € necessario fornecer a janela de dadamstante de tempo e a ordem do modelo
auto-regressivo. Para esse caso de estudo, irdeioucalculo desses indices com uma ordem
para AR de 5 e foi se aumentando gradativamenteesman Com uma ordem de 30,
observou-se que os indices ndo apresentaram maikngas consideraveis em seus
resultados e, portanto esse foi 0 valor considenadmalculo.
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Tabela 5.1:Principais indices de desempenho para a malhardte de pressao PIC01,

antes e depois da alteracao dos parametros deiainto

indices de Desempenho Antes Depois
indice de Harris 0,982 0,929
IAE 446,29 233,76
Variancia da PV 0,1231 0,0721
RtR 0,6540 1,7427
nosi 0,1971 0,3521
deli 0,0080 0,0185
tuni 0.9348 0,8973
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Figura 5.3: Gréficos de tendéncia representativos do comperttonda pressao da torre de
stripping (a) Antes das alteracGes nos parametros de ginto(b) Depois das
alteracbes nos parametros de sintonia. Nos gradiciosa, em azul observa-se a
variavel de processo (PV) e em vermelho o valorreferéncia (SP). Nos
gréaficos abaixo se tem o valor de abertura da \&NQ5.

Analisando entdo os resultados obtidos pamai deli e tuni observa-se que a
influéncia da velocidade do controlador é bastamtaeunciada frente aos demais indices.
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Observa-se ainda que tal influéncia diminuiu sigativamente apds os ajustes realizados na
malha de controle, indicando assim que tais ajlstam efetivos em seu proposito.

Ao se fornecer os valores ja conhecidos de Rt&ties e depois dos ajustessi, deli
e ainda a constante de tempo e o tempo morto déaplaproximados por uma fungéo de 12
ordem com tempo morto via Método SK) ao ModelorderEncia de Variabilidade chega-se
a um valor de alteracdo de variabilidade de -0.6910seja, pelo modelo de inferéncia
proposto foi possivel predizer que a variancia\daéfreria uma diminuicdo em seu valor em
69,79%. Comparando esse valor com o obtido nacprdt0.4146) verifica-se um erro
absoluto de 0,2833 entre o valor predito e o vaal, mostrando que o modelo de inferéncia

proposto € capaz de predizer a alteracdo de Viatade de forma coerente, com erro
considerado aceitavel para os objetivos desseli@mba

Tal afirmacédo € confirmada pela observancia déiagréidimensional da Figura 5.4
gue mostra, além da diminuicdo da alteracdo debiddade em funcédo do aumento de RtR2,
0s pontos referentes a alteracdo de variabilidadseguida na pratica (ponto marcado com
“*’) e a alteracdo de variabilidade predita pelodét de Inferéncia de Variabilidade (ponto
marcado com ‘+’). Observa-se ainda que ao se aamamazao entre o tempo de subida do
sistema em malha aberta e fechada para depoisalherias realizadas, RtR2, os valores de
alteracéo de variabilidade tendem a patamares\e@eais negativos, indicando assim que
quanto mais bem ajustada for a malha de controks mossivel sera de alcancar uma
variancia menor da PV.

Pode-se ainda notar que a alteracdo de variatdid@resenta um ponto maximo a
partir do qual comeca a se ter uma reducdo netseatd a sua estabilizacdo em um patamar
constante. Isto sugere que o aumento da velociadesposta da malha de controle € capaz
de ocasionar uma reducao na variancia da PV, pessm aumento atinge um dado valor no
qual qualquer alteracdo além acaba por ndo provoas uma reducao efetiva na variancia
da malha de controle.
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Figura 5.4: Potencial de alteracdo de variabilidade da mathaaottrole da presséo da torre
de stripping em funcdo do aumento de velocidade da mesma. © paarcado
com ¥ refere-se a alteracdo de variabilidade egusda na pratica enquanto
gue o ponto marcado com “+” refere-se a alteragfwadiabilidade predita pelo
Modelo de Inferéncia de Variabilidade. O graficalieeita mostra em escala
maior estes dois pontos.

Malha de Nivel da Torre de Stripping

Para esta malha o objetivo é aproveitar o fundtoda destripping como um vaso
pulmao. Dessa forma é possivel amortecer as pagdels que poderiam afetar outras partes
da unidade, conseguindo-se assim uma maior ed&ddli operacional. Além disso,
trabalhando-se com o fundo da torre sieipping como um vaso pulmao, existe a
possibilidade de se atenuar possiveis variacfgsalalade dos produtos.

Sendo assim, ao se realizar a ressintonia de untizEanda nivel pulméo deve-se
procurar um controle pouco agressivo (mais lenta@ qossibilite que o nivel trabalhe
amortecendo as perturbacdes do sistema. Com atoesaiobserva-se que a variabilidade da
variavel de processo (PV) aumenta. Com o aumemitargio, do valor da soma das areas
formadas entre a curva da variavel de process@w@va dosetpointo valor do indice de
desempenho IAE tende a aumentar também. Impontassaltar que tal comportamento nao
seria desejavel para outros tipos de malhas, psisi@ desempenho esta sendo deteriorado.

Configura-se dessa forma como necessaria, ao lssaraama analise do desempenho
de uma dada malha de controle, a distincéo entlieasiaom configuracao de nivel pulméo e
malhas com configuracao de nigetpoinf sendo que a correta informacao sobre esse aspecto
€ importante para a tomada de ac¢des corretivasvemem a sintonia de malhas de nivel.
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Tendo-se definido que a malha a ser ressintonitewaa caracteristica de nivel
pulmdo, uma analise importante a ser realizadaobsarvancia dos valores do fator de
ampliacdo de disturbios, que mede o quanto um sswliatorio é atenuado (ou ampliado) por
uma malha de controle. O valor desse indice daveeror que a unidade, indicando assim
que a malha de controle esta atuando efetivamemtanmortecimento das perturbacdes
(Kempf, 2003).

Ratificando o propdésito de se ter um controle niaigo, o valor da razdo entre o
tempo de subida do sistema em malha aberta e fecdea@ diminuir, indicando dessa forma
que o proposito da malha atuar como atenuadoradlagbes foi conseguido.

Tais analises podem ser melhor visualizadas nald &2 abaixo. Observa-se ainda,
pela Figura 5.5(a), que antes da ressintonia daanti nivel do fundo da torre sigipping a
mesma apresentava-se bastante agressiva, comrolagot ajustado de forma a manter o
nivel o mais constante possivel. Seu fator de aggd de disturbios ficou alto: 1,5,
mostrando que, apesar do objetivo dessa malhaesamdrtecer perturbacdes, sua sintonia
esta configurada para manter o valor da variavgdrdeesso mais préximo possivel do valor
de referéncia

Ao se adotar uma nova sintonia do controlador, gamho proporcional reduzido e
constante de tempo integral aumentada, pode-servabseela Figura 5.5(b), que foi
conferida a malha de controle do nivel do funddadee destrippingum comportamento de
nivel pulméo. A mudanca de filosofia de controlelggdambém ser confirmada pela Tabela
5.2, na qual se observa o aumento no indice IAEden&uicdo no fator de ampliacdo de
distarbios. Além disso, o valor de RtR diminuiudicando assim que o tempo de subida em
malha aberta é maior do que o tempo de subida dharfechada.O valor do indice de Harris
deve ser analisado com cuidado, uma vez que palat®urpretacdo ocorreu uma deterioracao
no desempenho da malha. Entretanto, por se tratamth malha com comportamento de
nivel pulmé&o, o aumento no valor do indice de ldazdmprova o aumento na variabilidade
dessa.
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Tabela 5.2:Principais indices de desempenho para a malhardode nivel do fundo da
torre destripping LICO1, antes e depois da alteracdo dos paramaresitonia.

indices de Desempenho Antes Depois
indice de Harris 0,898 0,997
IAE 5157,81 7851,90
Variancia PV 27,5519 51,5178
Fator de Ampliacao 1,5130 0,3024
Rtz 0,6624 0,4462
nosi 0,0950 0.0834
deli 0,0953 0.0972
tuni 0,8097 0.8194
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Figura 5.5: Graficos de tendéncia representativos do comperttondo nivel de fundo da
torre destripping (a) Antes das alteracbes nos parametros de mneorib)
Depois das alteracdes nos parametros de sintongm.ghaficos acima, em azul
observa-se a variavel de processo (PV) e em veonoeltalor de referéncia (SP).
Nos graficos abaixo se tem as a¢des de contrateatiza.

Aproximando a dinadmica desse sistema por uma éudedl® ordem com tempo morto
€ obtido os valores da constante de tempo e doot@engpto. Fornecendo esses valores, mais
os valores ja calculados da razdo entre temposhddasnosie deli, € possivel, pelo Modelo
de Inferéncia de Variabilidade predizer que a mdkaontrole de nivel de fundo da torre de
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stripping pode ter sua variabilidade amplificada em 68,8é¢ f@os 86,9% obtidos na pratica.
Dessa forma €& contabilizado um erro de 26,4% eotnealor predito pelo modelo de
inferéncia e o valor real. Pode-se com isso afirquer para malhas com comportamento de
nivel pulméo, as quais se deseja um comportameai® lento, o Modelo de Inferéncia de
Variabilidade é capaz de predizer de forma coereraamento de variabilidade pelo qual a
malha pode estar sujeita.

Ao se observar ainda a Figura 5.6, é passiveledebservar o comportamento da
funcdo alteracdo de variabilidade para malhas ass @e deseja um comportamento mais
lento. O propdsito de se obter um maior potencaladmento da variabilidade com a
diminuic&do da velocidade da malha é confirmadoaRasa malha é verificado que a mesma
pode ter ainda sua variabilidade amplificada, pktainuicdo ainda maior da razdo entre
tempo de subida em malha aberta e fechada.
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Figura 5.6: Potencial de alteracéo de variabilidade da matheomtrole do nivel de fundo
da torre destripping em funcdo do aumento de velocidade da mesma. © pon
marcado com ‘*' refere-se a alteracdo de variabdie conseguida na pratica
enquanto que o ponto marcado com “+” refere-sdesagiio de variabilidade
predita pelo Modelo de Inferéncia de Variabilidade.

Malha de Vazao de Vapor

A vazdao de vapor € utilizada para alterar a raga@fiuxo da coluna, ou seja, alterar a
eficiéncia de separacdo do equipamento. Atravédodwecimento de calor a mistura,
consegue-se preferencialmente vaporizar as substamais volateis, que sdo condensadas
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no topo da coluna. Por sua vez, os componentesswat@teis tendem a permanecer na fase
liquida do fundo da coluna. Dessa forma, a malhaomérole da vaz&do de vapor deve estar
configurada de tal forma que o valor da variavepaeesso ndo tenha um tempo de resposta
elevado, permitindo com isso que pequenas variap@ssa variavel ndo acarretem em
grandes alteracdes na eficiéncia de separacaordalsstripping

Conforme é observado na Figura 5.7(a), a vazaaperwsofre com picos de valores,
gue podem alterar de forma significativa a razdorefkixo da coluna. Sendo assim, a
ressintonia realizada procurou ser mais agresfizando um controle mais justo da variavel
de processo em torno detpoint

Com tal melhoria, é esperado que os indices dempes#o definidos para essa malha
tenham seu valor alterado. Tendo em vista que engi@snho em malha fechada foi tornado
mais rapido, deve-se verificar um aumento na rardéi@ tempo de subida em malha aberta e
fechada.

Outro ponto importante refere-se ao valor do indisE. Caso a melhoria no
controlador tenha sido efetiva e o controle paasser melhor adequado ao propoésito dessa
malha de controle, o valor desse indicador deveindiim Tal diminuicdo decorre da
diminuicdo da soma das areas acima e abaixo do dalpeferéncia, indicativo esse também
da reducéo de variabilidade da variavel de processseguida pelos ajustes no controlador.

Tendo entdo realizado o0s ajustes necessarios ndsng@os de sintonia do
controlador, é evidenciado, pela Tabela 5.3, gisedjaistes trouxeram uma melhora efetiva
na malha de controle da vazéo de vapor. Obsergaeses principais indices de desempenho
dessa malha tiveram uma melhora significativa, senqee o indice de Harris encontra-se
préximo ao valor padrdo de 0,2 praticado para nsalleavazao (Kempf, 2003).

Ao se observar ainda o inditeni, o qual quantifica a influéncia da velocidade do
controlador € verificada que sua parcela € bastammeunciada frente aos demais indices.
Observa-se ainda que tal influéncia diminuiu sigatfvamente apds os ajustes realizados na
malha de controle, indicando assim que tais ajdstam efetivos em seu proposito.

A melhoria realizada em tal malha pode ser tamb&mvisualizada na Figura 5.7(b)
onde em azul observa-se a variavel de processo €RAf vermelho o valor de referéncia
(SP).
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Figura 5.7: Graficos de tendéncia representativos do comperitonda vazao de vapor.
(a) Antes das alteracfes nos parametros de sirggiiipDepois das alteracdes
nos parametros de sintonia. Nos graficos abaixerseo valor de abertura da
valvula V04.

Tabela 5.3:Principais indices de desempenho para a malhazd® ke vapor,FIC03, antes e
depois da alteracdo dos parametros de sintonia.

indices de Desempenho Antes Depois
indice de Harris 0,140 0,101
IAE 861,77 733,98
Variancia PV 0,6514 0,3958
Rtr 2,8267 3,1810
nosi 0.2450 0.3693
deli 0.0077 0.0324
tuni 0,7473 0.5893

Ao se analisar a alteracdo de variabilidade olgata a malha de vaz&o de vapor apos
as melhorias realizadas nos parametros de sinttmieontrolador, € computado um valor
efetivo de reducdo de variabilidade de -0,3925,seja, a variabilidade da variavel de
processo foi reduzida em 39,25%.
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Visando verificar o erro entre esse valor e o vglee seria predito pelo Modelo de
Inferéncia de Variabilidade, deve-se entrar comalmres de tempo morto e constante de
tempo aproximados por uma funcdo de 12 ordem conpdemorto via Método SK,
acrescidos das razdes entre tempos de subida dm at@#rta e fechada, RtR1 e RtR2, e dos
indices nosi e deli & funcdo desenvolvida em Matfalpara o célculo de alteracéo de
variabilidade. Feito isso chega-se a um valor ¢&74¥, ou seja, pelo Modelo de Inferéncia
de Variabilidade o potencial de reducdo da varénessa malha de controle é de 57,47%.
Tal valor predito, quando comparado com o valotivdeconseguido na pratica, demonstra

um erro relativo de 31,7%, considerado aceitavel pa objetivos desse trabalho.

FIC07

Alteragdo de Wariabilidade

Figura 5.8: Potencial de alteracdo de variabilidade da malheodérole da vazéo de vapor
da torre destripping em funcdo do aumento de velocidade da mesma. @ pon
marcado com *' refere-se a alteracdo de variahide conseguida na pratica
engquanto que o ponto marcado com “+” refere-seteaagido de variabilidade
predita pelo Modelo de Inferéncia de Variabilidade.

Observando ainda o comportamento da funcao afterde variabilidade quando do
aumento da velocidade do controlador, constataise sgmelhante a malha de pressao da
torre destripping a malha de vazao de vapor apresenta um valotRI2 & partir do qual a
reducdo na variabilidade da malha é significatMaancando um valor no qual o tempo de
subida em malha fechada é aproximadamente 6 veagissrapido do que em malha fechada,
0 potencial de reducdo de variabilidade assume atanar constante. Ao se comparar 0S
valores de alteragcdo de variabilidade das Figura® %.8 é constatado que para a malha de
presséo tal patamar de, ¥ maior enquanto para a malha de controle de w@z&apor, esse
patamar é consideravelmente menor. Isto sugerepgre malhas as quais ja se tem uma
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resposta rapida, aumentar o desempenho da mesnmapii@ em grandes mudancas em seu
comportamento.

Malha de Composicao

O objetivo dessa malha é a manutencdo da compodegc@oopano de saida do vaso
TQO1 para o processo em um dado percentual moéarfodna a garantir uma baixa
concentracdo de inertes nos reatdwep, ndo afetando assim o rendimento dos catalisadores
Ultrapassando tal percentual molar ou ainda trapalb com o mesmo muito abaixo do
especificado, a corrente de fundo da torrestrlipping € enviada para purificacdo (torre de
separacao propeno/propano) na Central de Matérias$, que purifica a corrente e revende
para a companhia a um valor inferior ao dos monésnergens.

Conforme pode ser visualizado na Figura 5.9 (aj, rppetidas vezes o valor da
composicao se apresenta muito longe da variavekf@eéncia, implicando assim em um
envio maior da corrente de fundo da torresalgping

Deve-se, portanto, obter condigbes de controlegiaésseja possivel trabalhar com a
malha de composicdo com a menor variabilidade pelsgiara que assim a concentracdo de
saida de propano ao processo seja mantida proximparaentual molar estabelecido, e assim
seja possivel enviar uma menor quantidade a Celetfdatérias-Primas, pois isso representa
uma perda econdémica para a companhia.

Sendo assim, com a finalidade de diminuir a vditdde desta malha, para valores
dentro da especificacdo de projeto, procedeu-séem@io dos parametros de sintonia do
controlador, além da modificacéo do tipo de coetd# Pl para PID.

Tendo realizado tais ajustes, € verificado, pelguféi 5.9(b), que a média da
composicao de propano se aproxima mais do seu @@ho. Isso possibilitou a reducao das
perdas para a Central de Matérias-Primas e consiEgoente um maior aproveitamento
dessa corrente no processo.

Analisando os indices de desempenho dados na Tabkl& confirmado que tal
melhoria foi factivel. A malha de controle teve sisempenho melhorado, sendo conseguido
obter uma resposta em malha fechada 5 vezes npailg do que em malha aberta. O indice
IAE teve seu valor reduzido de forma expressivdjcemdo que as melhorias realizadas
possibilitaram o trabalho com um controle mais adédqg. Ainda é observado que antes das
melhorias o indice de Harris apresentava um vatmximo a unidade, significando assim que
a malha estava praticamente sem controle. Apose®nas, o indice de Harris diminuiu de
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forma consideravel, indicando assim que houve umh@aignificativo em termos de reducao
de variabilidade nessa malha de controle.

Tal reducdo € confirmada pela observancia aos eslda variancia da malha de
controle de composicao. Antes dos ajustes realizagksa variancia se apresentava bastante
alta, em torno de 0,08. ApOs os ajustes, a vaaaduninuir expressivamente, passando a
apresentar um valor de 0,0185, contabilizando ddss@ma uma reducado efetiva de
variabilidade na ordem de 76,87%.

Esse valor poderia ser estimado facilmente pelo ditodde Inferéncia de
Variabilidade, bastando para isso fornecer comoadas para o modelo de inferéncia a
constante de tempo e o tempo morto, aproximadosiper funcédo de 12 ordem com tempo
morto, a razédo entre tempo de subida em malhaaabdeichada atual, RtR1 e os indices nosi
e deli. Importante ressaltar que o valor de RtR2eda ser estimado com base no
desempenho desejado para o sistema.

Para a situacdo aqui analisada, ja se possui akgede RtR2 e por iSso 0 mesmo sera
utilizado para a predicao do valor de alteracagat@mbilidade pelo Modelo de Inferéncia de
Variabilidade. Fazendo entdo uso da funcdo desedaolem Matlall torna-se possivel
predizer um valor de -0,5777, ou seja, pelo modelinferéncia a variabilidade da malha de
composicao poderia ser reduzida em 57,7%. Comparassk valor com o obtido na pratica,
tem-se um erro de 33%, aceitavel para os objetlesse trabalho.

Tabela 5.4:Principais indices de desempenho para a malhandposicdo, antes e depois da
alteracdo dos parametros de sintonia.

indices de Desempenho Antes Depois
indice de Harris 0,8013 0,3469
IAE 148,18 45,44
Variancia PV 0,0800 0,0185
Rtz 0,5927 3,0243
nosi 0.0994 0.1073
deli 0.0148 0.0278

tuni 0,8858 0.8649
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Concentragéo de propano normalizada
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Figura 5.9:
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Graficos de tendéncia representativos do compertgmo composicdo de
propano (a) Antes das alteracdes nos paramedrsstbnia e (b) Depois das
alteracdes nos parametros de sintonia. Em azelraoé-se a variavel de

processo (PV) e em vermelho o valor de refer§i8i#3.

Analisando a Figura 5.10, observa-se que serisiy@saproximar ainda mais a média
da composicdo ao seu valor 6timo, pela reducaadabilidade da malha, caso a velocidade
em malha fechada fosse considerada ainda maisardpique em malha aberta.

Alco

Alteracan de Varabilidade

Figura 5.10: Potencial de alterac&o de variabilidade da malheod&ole da composicéo de

propano em funcédo do aumento de velocidade da mé&3mpanto marcado com
“*" refere-se a alteracdo de variabilidade consdguia pratica enquanto que o
ponto marcado com “+” refere-se a alteracdo deabididlade predita pelo
Modelo de Inferéncia de Variabilidade.
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5.2.2 Reator a Leito Fluidizado

Malha de Temperatura

A malha de controle de temperatura do reator a feiidizado busca manter a reacao
em um dado patamar, visando a especificacdo datujm® e a manutencdo da taxa de
producdo da unidade. Uma queda dessa temperatgréficei reducdo na taxa de
polimerizacao, isto €, reducao no rendimento dgd@ae trard como conseqiéncia o aumento
da pressao. A operacao com alto rendimento, ouE@f@auma temperatura mais alta melhora
comprovadamente as propriedades finais do polim@mpacto e modulo de flexdo
especialmente), porém um aumento excessivo de tatupe podera causar a aglomeracao e
entupimento do fundo do reator a leito fluidizatiso decorre do fato de que a temperatura
elevada provoca a migracao da “borracha” para arfige da esfera, gerando um produto
mais pegajoso (Neumar al, 2008)

A temperatura de operacdo desse reator € deteranp®d tipo de produto que esta
sendo produzido, sendo que diferentes produtos oéoferir a unidade diferentes
comportamentos, devido as diferencas de reatividadastema.

Desse modo, um conjunto de parametros de sintar@aepulta em um desempenho
aceitavel para um dado conjunto de produtos, quasddo em produtos mais criticos, resulta
em maior variabilidade no controle de temperatyadendo conduzir inclusive a
instabilidade da malha. Pela Figura 5.11(a), é ipesbservar a grande variabilidade
associada a temperatura do reator quando um dajlantm de parametros de sintonia néo é
conveniente para um determinado produto.

De forma a resolver esse impasse, fez-se uso timigis ajustadas as caracteristicas
dos diferentes produtos, a fim de manter o desengpertimizado na maior parte das
situacbes. Entdo, por observancia as condicbesa@peais, chegou-se a um conjunto de
parametros de sintonia, a qual busca adaptar-sdia@sos pontos de operacdo da planta.
Cada uma das sintonias foi associada a um conflejorodutos especificos e a condicdes
operacionais distintas, as quais observou-se imfiae 0 comportamento do sistema de troca
térmica.

Ao se adotar entdo tal conjunto de parametrosrdersa variavel, pode-se obter uma
reducao significativa na variabilidade da tempeegtsendo assim possivel a operacdo em
valores mais proximos da restricdo. Sob o pontoviéa gerencial, com a menor
variabilidade, alcancam-se patamares mais elevdel@eguranca e de producao, garantindo
maior retorno econdémico a unidade. Tais melhor@em ser confirmadas ao se observar o
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comportamento do controle de temperatura do reatada pelografico de tendéncia
representativo de um periodo em operacéo (Figura(d) e pelo acompanhamento dos
indices de desempenho constantes na Tabela 5.5.

7

Nessa tabela, € constatado que, com uma sintonis atkquada, foi possivel
aumentar a velocidade do controlador, pois houveaumento na razdo entre o tempo de
subida em malha fechada e tempo de subida em nadkada. Observa-se ainda que a
variancia da malha de controle de temperatura dimniconsideravelmente em relacdo ao seu
valor original, contabilizando uma reducéo efettlea 63,4%. Tal reducdo na variabilidade
pode ainda ser confirmada pela observancia aosegalio indice IAE, pois a diminuicdo
desse indice indica que o controle foi melhoradmue a soma das areas acima e abaixo do
valor de referéncia foi diminuida.
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Figura 5.11: Graficos de tendéncia representativos do comportaimeéa temperatura de
reacdo (a) Antes das alteragcbes nos parametroqtamia e (b) Depois das
alterac6es nos parametros de sintonia. Nos grédiciosa, em azul observa-se a
variavel de processo (PV) e em vermelho o valorreferéncia (SP). Nos
gréficos abaixo se tem as ac¢des de controle daamalh

Objetivando comparar o valor real obtido com cwajue seria predito pelo Modelo
de Inferéncia de Variabilidade, os valores doscadiores RtR1, RtR2\o0si e deli acrescidos
do tempo morto e da constante de tempo (aproximpdosima funcédo de 12 ordem com
tempo morto), foram inseridos como entradas paredelo de inferéncia. A saida de tal € a
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alteracdo de variabilidade a qual a malha possa ggjeita, cujo valor situou-se em -0,4574.
Comparando assim esse valor com o valor real (39)68 computado um erro de 38,6%.

Tabela 5.5:Principais indices de desempenho para a malhardeode temperatura do
reator, antes e depois da alteracdo dos paranuetrsiatonia.

indices de Desempenho Antes Depois
indice de Harris 0,9491 0,9628

IAE 750,66 420,31
Variancia PV 0,4607 0,1686

Rig 0,4910 2,2982

nosi 0.2140 0.3693

deli 0.0915 0.0414

tuni 0,6945 0.5893

Pode-se ainda observar, pela Figura 5.12, quenp@damento da funcéo alteracdo de
variabilidade se assemelha ao observado para &ssndé controle de pressao e de vazao de
vapor da torre dstripping indicando assim que o Modelo de Inferéncia deadidade é
capaz de predizer coerente o valor de alteracéeadabilidade para aquelas malhas cujo
desempenho deve ser melhorado.

TICO1

Alteragao de Variabilidade

Figura 5.12: Potencial de alterac&o de variabilidade da malheod&ole de temperatura do
reator a leito fluidizado em fungé&o do aumento elecidade da mesma. O ponto
marcado com ' refere-se a alteracdo de variabiiel conseguida na prética
enquanto que o ponto marcado com “+” refere-seteaagido de variabilidade
predita pelo Modelo de Inferéncia de Variabilidade.
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5.3 Discussoes Finais

No presente capitulo buscou-se a aplicacdo préticam caso de estudo do modelo
de inferéncia proposto nessa dissertacdo, denomiadelo de Inferéncia de Variabilidade.
Tal modelo de inferéncia propde-se a traduzir aangd de desempenho do controlador em
potencial de variacdo de variabilidade.

Os resultados obtidos encontram-se sumarizados ateeld 5.6, sendo possivel
afirmar, pela observancia dos mesmos, que o Modelolnferéncia de Variabilidade
apresentou uma capacidade de predicdo excelenteunta margem de erro considerada
aceitavel para o objetivo desse trabalho.

Tabela 5.6:Resultados obtidos com a aplicacdo do Modelo d@éntia de Variabilidade ao
caso de estudo.

'\CA:ler?'[?o(lj; Valor Predito Valor Real AbEsrc;I(L to Erro ((F;)e)lativo
PICO1 -0,6979 -0,4146 0.2833 40,59
LICO1 0,6881 0,8698 0,1818 26,42
FICO3 -0,5747 -0,3925 0,1822 31,71
AIC02 -0,5777 -0,7687 0,1910 33,06
TICO03 -0,4574 -0,6339 0,1766 38,60

Outro aspecto relevante deve-se ao comportamergocdaas que relacionam o
potencial de variagéo da variabilidade com o deseimp do controlador. Todas apresentaram
0 mesmo comportamento, variando apenas as esealadodes obtidos.

Pode-se com isso comprovar o que é observado tieapirddustrial. Para malhas as
guais se deseja um comportamento mais agressime)hra no desempenho dessas implica
a diminuicdo de sua variabilidade, sendo tdo maigiotencial de reducdo quanto mais
adequada for a melhoria executada. Observa-se gualao atingir determinados valores de
RtR, a malha ndo apresenta mais um potencial gigtfo de variacdo de variabilidade. Ou
seja, uma malha pode ter seu desempenho melhag@aderto ponto, sendo que a partir desse
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ponto a melhora no desempenho acaba por ndo provaia uma reducdo na variabilidade
da malha.

Por outro lado, para malhas as quais se desejampartamento tal que amorteca as
perturbacdes do sistema, como malhas de nivel pulmanelhora na sua funcionalidade
implica em se reduzir a sua velocidade. Para essaspnselhavel é que o desempenho seja
piorado, garantindo assim que a variabilidade ateneé®omente assim € possivel que tais
malhas possam executar de forma satisfatéria sog@ddude atenuar a propagacdo de
perturbacdes do processo.
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Capitulo 6

Conclusdes e Sugestdes para Trabalhos

Futuros

Ao final da presente dissertacéo, busca-se sumaagaconclusdes relativas a cada
capitulo desenvolvido, evidenciando as principaistdbuicdes desse trabalho. Além disso,
propdem-se, sugestdes que poderdo ser abordad#aaleathos futuros.

6.1 Consideracdes Finais

A possibilidade de se operar uma dada unidade giiee mais proximas de suas
restricbes de seguranca, de meio-ambiente e degs@cpermite que se obtenham diversos
ganhos, tais como: aumento da capacidade de pmdiacénidade, redu¢cdo do consumo de
utilidades, aumento da sustentabilidade do procemsmento da seguranca operacional e
reducdo do impacto ao meio ambiente, entre ouR@® atingir tais ganhos, faz-se necessario
gue as variaveis-chave do processo tenham sudiidade reduzida, sendo que a estimativa
de quanto a variabilidade pode ser alterada toseoum dos principais caminhos para
guantificar os beneficios potenciais da melhorigalutrole de processos.

Tendo entdo como objetivo a proposicdo de uma roktgi rapida e precisa de
analise de processo que possa ser aplicada pamaaresfuanto o desempenho pode ser
melhorado através de melhorias nas técnicas deotmnbu seja, o quanto uma malha pode
ter sua variabilidade alterada e quanto isso gexarédermos financeiros, procurou-se, no
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capitulo 2, realizar uma revisdo bibliografica esdo sobre as principais metodologias
encontradas na literatura acerca desse tema.

Tal revisdo bibliografica, focada em quantificar lneficios que poderdo advir da
melhoria do sistema de controle, mostrou que ascipais metodologias existentes na
literatura propdem a consideragdo de um valor paoa a reducao de variabilidade. Sao
poucas as metodologias que se propdem a estimatengml de variacdo de variabilidade a
gual uma malha de controle possa estar sujeiteer@insse ainda que tais metodologias sao
complicadas de se implementar na pratica, uma wez & estimativa de alteracdo de
variabilidade baseia-se em um profundo conheciméatprocesso, além de requererem um
conhecimento sobre a forma do controlador escolpata representar a melhora no controle
da operagéo.

No terceiro capitulo foram discutidos os principaidices de desempenho e robustez
mais comumente utilizados, suas vantagens e degn® Ao final deste foram
apresentados os indices dados pelo Modelo de mtiargpara Desempenho e Robustez,
proposto por Farenzena e Trierweiler (2006a), aasgforam utilizados como entradas do
modelo de inferéncia proposto no capitulo 4.

Visando entdo traduzir a relacdo entre variacdodesempenho e potencial de
alteracdo de variabilidade de uma dada malha, eqiees se no capitulo 4 o desenvolvimento
do Modelo de Inferéncia de Variabilidade, um modi#oregressao multivariada (modelo de
inferéncia) que utiliza parametros que quantificandesempenho de uma dada malha de
controle e de caracteristicas da planta para medizquanto uma malha pode ter sua
variabilidade alterada.

Para o desenvolvimento de tal modelo partiu-sendeanjunto de dados gerados via
simulacédo, fez-se a sele¢cdo do melhor conjuntoati@weis para atuarem como entrada do
modelo e assim obteve-se um modelo de inferén@aepresentasse da melhor forma e com
menor erro a variavel de saida pretendida, sendoetisores resultados obtidos ao se utilizar
redes neurais.

Visando confirmar a aplicabilidade do Modelo deetdhcia de Variabilidade,
diferentes casos de estudo foram desenvolvidosurgmqrimeiro momento procurou-se focar
na andlise da influéncia de determinados paramdaantrada sobre o modelo de inferéncia
proposto. Para tanto, também no Capitulo 4 foramesaptados os casos de estudo
desenvolvidos para sistemas nos quais 0 modelorategso pode ser representado por
funcdes de transferéncia de 12 e de 22 ordens eompot morto, acompanhados de uma
minuciosa analise de sensibilidade.
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Para o caso de estudo que abordou modelos de dfm,ofdram estudadas quatro
malhas de controle, obtidas via simulacdo. Dessasra malhas analisadas, em duas se
procurou melhorar o seu desempenho, pelo aumengamwo proporcional do controlador e
em duas se procurou piorar o seu desempenho, pelauccdo do ganho proporcional do
controlador. Para essas o valor de alteracéao dabilatade foi calculado a partir do modelo
de inferéncia proposto, sendo esse comparado amtidp via simulagcéo. Foi observado que
os valores do erro entres\predito e \ tedrico sdo pequenos, dentro do que se espera dess
trabalho.

Apés ter verificado quantitativamente a capacidaeée predicdo do Modelo de
Inferéncia de Variabilidade, foi realizada uma em®ibde sensibilidade para verificar como
uma alteracdo nos parametros de entrada influeno@nsaida do modelo. Foi possivel
verificar com isso que o0 modelo de inferéncia pstp@presenta uma boa qualidade em sua
capacidade de predicao, pois as curvas de funcatietacao de variabilidade apresentaram,
para todos 0s casos, um comportamento suave, ctanpto esse que corrobora o que se é
observado na prética. Ou seja, para as circunsgmrn que o desempenho da malha de
controle é melhorado, ou seja, ocorre um aumentealwy de RtR2, pode-se observar que a
funcdo alteracdo de variabilidade tende a apresealares cada vez mais negativos. O
contrario também se observa, ou seja, ao se asqumio desempenho em malha aberta seja
mais rapido do que em malha fechada os valoreard#d alteracdo de variabilidade tendem
a aumentar, indicando dessa forma que a varianiceaifmentada.

Outro fator importante que deve ser levado em dens¢do com tal analise de
sensibilidade refere-se ao fato de que, com agé&ido tempo morto, ocorre uma variagao
também nas métricas indicativas dos componentegggsentam maior influéncia sobre a
variancia total do sistemagpsie deli, uma vez que o tempo morto é requisito para o lalcu
dessas. Devido a isso é observado que um errdineatga do tempo morto faz com que os
valores de alteracéo de variabilidade apresentsuftaelos distintos do esperado.

O Modelo de Inferéncia de Variabilidade tambémadiplicado a casos de estudo que
abordaram modelos de 22 ordem com resposta sulemmart superamortecida e resposta
inversa. Para cada tipo de resposta, o comportandenfuncao alteracdo de variabilidade foi
estudado, obtendo-se com isso um panorama do quadsessperar do modelo de inferéncia
para cada situacdo. Foi observado que o Modelofdeghcia de Variabilidade apresenta boa
capacidade de predicdo, tanto pelo baixo erro dstramto ao se comparar @ Yredito e K
tedrico quanto pela suavidade das curvas da fualtéacdo de variabilidade quando da
variacdo de determinados parametros de entradadelm
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Ja em um segundo momento procurou-se focar ndigede da aplicacdo industrial
do Modelo de Inferéncia de Variabilidade e, pasa,isim caso de estudo foi desenvolvido em
uma planta industrial, demonstrado no quinto cépitNesse caso de estudo, procurou-se
analisar as principais malhas encontradas no cenddustrial e os resultados obtidos
mostraram que a ferramenta desenvolvida apresemigrande potencial de ser utilizada em
projetos que contemplem a analise de pontos deonmeelda camada regulatoria. A analise
das malhas também possibilitou a realizacdo de woomparacdo qualitativa entre os
principais indicadores de desempenho e a melhoraatl#a, contribuindo dessa forma para a
consolidacédo dos conhecimentos pertinentes apatts

6.2Transformando Variabilidade em Beneficios
Econdmicos

Neste trabalho foi apresentada uma metodologiazcdpapredizer o potencial de
alteracdo de variabilidade que uma malha de cenesta sujeita ao ter seu desempenho
melhorado ou piorado. Com o0 uso de tal metodolégjossivel predizer de forma mais
apurada a alteracdo de variabilidade a qual umaamnadta sujeita e a partir desse valor
estimar mais precisamente o beneficio econémica RBso, 0s seguintes passos devem ser
seguidos:

1. Coletar dados da malha de controle em operacaoahosem variacdes no valor
do setpoint O periodo de amostragem deve ser adequado aidmémsistema;

2. Fornecer esse conjunto de dados, acrescido dogsala constante de tempo e do
tempo morto ao Modelo de Inferéncia para DesempeniiRobustez, obtendo
assim o valor da razao entre tempo de subida eranadderta e fechada para a
situacao atual, antes de qualquer melhoria reainadnalha de controle, RtR1;

3. Para o calculo dos indicessie deli, aléem da janela de dados e do tempo morto,
deve ser fornecida ainda ao Modelo de Inferéncia pesempenho e Robustez a
ordem do modelo AR. Assume que valores entre 1D a&® adequados para
capturar o comportamento do sistema (Kempf, 2003).

4. De acordo com o desempenho desejado para a mallemndele, deve ser
estipulado o valor de RtR2;

5. Pelo fornecimento dos valores da constante de tedgptempo morto, de RtR1,
nosi e deli (estes calculados via Modelo de Inferéncia paraebBgenho e
Robustez), acrescidos do valor estipulado para RiB2Modelo de Inferéncia de
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Variabilidade, calcula-se o valor de alteracao altabilidade predito para a malha
de controle;

6. Tendo o conhecimento do valor de alteracdo de hiidade, € possivel, através
das metodologias e sistematicas apresentadas ritulGah estimar o beneficio
econdmico que determinada melhoria no sistema keate pode trazer.

A contribuicdo, portanto, desse trabalho € possibifjlue o beneficio econdmico seja
estimado a partir de uma consideracdo de alteraigfovariabilidade balizada pelo
desempenho da malha de controle em face a congidede alteracdo de variabilidade fixa
em um dado valor, conforme utilizado nas metodalegipresentadas no Capitulo 2.

6.3 Trabalhos Futuros

De um modo geral, pode-se afirmar que o preseabaltrto possibilitou alcancar o
objetivo proposto, qual seja, o de desenvolver fen@menta de andalise de processo que
permita traduzir a relacdo entre variacdo no desahtp do controlador e potencial de
alteracéo de variabilidade, até entéao inexisteateemario industrial.

Entretanto, a metodologia proposta nesse trabalies@nta como pré-requisito que se
possua dados em operacdo normal da malha de eyratokeja, € necessario que a estrutura
de controle ja esteja estabelecida. Um ponto imptetde melhoria nessa metodologia seria
entdo a obtencdo de um modelo de inferéncia capgmetlizer a alteracdo de variabilidade
para estruturas de controle que virdo a ser impi&adas, ou seja, para aquelas situacdes que
nao se tem disponiveis dados de processo paraeanali

Além disso, para a geracdo dos dados utilizadoa paobtencdo do modelo de
inferéncia proposto foi utilizado os valores da stante de tempo integral do controlador
atrelados a dinamica da planta. Um ponto importpata trabalhos futuros seria entédo, para
um novo conjunto de dados, obter um modelo deénfga cujos parametros do controlador
nao estivesse vinculado a dinamica da planta, lmb&ssido dessa forma diminuir o erro
encontrado para a alteracdo de variabilidade

O presente trabalho pode ser considerado como wtensdo do Modelo de
Inferéncia para Desempenho e Robustez, propostoFamnzena e Trierweiler (2006a),
seguindo sua formulacdo e utilizando sua baseetanto, ao se obter a resposta para o
modelo de inferéncia proposto nesse trabalho, esgmsta é oriunda de dois modelos de
inferéncia em série, o Modelo de Inferéncia paraedgenho e Robustez e o Modelo de
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Inferéncia de Variabilidade. Dessa forma, somardises fontes de erro que podem afetar o
resultado efetivo de alteracdo de variabilidaden@sugestao tem-se entdo a obtencédo de um
unico modelo de inferéncia, o qual utilizaria coemtradas aquelas utilizadas para o Modelo
de Inferéncia de Desempenho e Robustez somadatasquédizadas para o Modelo de
Inferéncia de Variabilidade, tendo como Unica saidapacto na variancia.
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Apéndice A
Medidas de Variabilidade

Segundo Freund e Simon (2000), se um conjunto atl®d consiste de todas as
observacbes possiveis, € chamado de uma populsgdiom conjunto de dados consiste
apenas de uma parte dessas observacdes, e podelsdmase para generalizacdes validas
sobre as populacdes das quais foram extraidasaréaclo de amostra. Tendo em vista que
para os fins dessa dissertacdo, ira se tratar sendenamostras de um conjunto de dados
histéricos, que sejam representativos da operagionah do sistema, somente sera
apresentado a forma de calculo referente as ast@asiamostrais.

Alguns autores, tais como Shunta (1995), defendeisoade medidas estatisticas para
caracterizar a variabilidade por duas razdes. fdmporque também faz sentido para os
engenheiros de controle pensar em termos dessasdamedSegundo, porque tanto
engenheiros de controle quanto profissionais ddraende qualidade estdo focados em
controlar a variabilidade, mesmo que suas abordagdarramentas possam diferir. Portanto,
é desejavel promover um entendimento e uma intégralpssas duas abordagens, para
maximizar seus beneficios potenciais.

Entre as medidas estatisticas, as que refletemomallvariabilidade de uma dada
variavel estdo o desvio-padrao e a variancia.

O desvio-padrdo, também chamado de raiz da médiajdadrados dos desvios, é

dado por:
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(A.1)

A variancia, também chamada de desvio quadradoordial valores em relacdo a

média, é dada por:

D, (% —%)°
g?== A.2
1 (A.2)
A média amostral é calculada da seguinte maneira:
2%
PERE (A.3)

N&o é redundante definir os conceitos de desviodpad variancia, pois cada uma
dessas grandezas tém algumas propriedades uteisntAgem do desvio-padréo, utilizado
nessa dissertacdo, é que se trata de uma medidaidbilidade que leva em conta toda a
informacdo contida na amostra, ou seja, 0 desviodpaé usado para estimar quantos dados
estdo fora das especificacdes ou limites.

A variabilidade medida no processo €, na realidadeariabilidade total, isto €, a
soma de todos os componentes de variabilidadesoqoem no processo, incluindo a
variabilidade de medicao, que, em alguns casosgmssivel de ser negligenciada uma vez
gue pode mascarar a real tendéncia da curva dcecegs@c Em casos dessa natureza,
aconselha-se incluir a variancia da medida par&tarmiinacdo da variancia do processo
(Muske, 2003).

A variancia pode ser usada para determinar issi3, gla tem a propriedade da

aditividade. Portanto, se for conhecida a variadeianedicdo € possivel calcular a variancia
do processo:

o-ﬁroc = O-tzot - O-ied (A-4)
O desvio-padréao do processo € entéo:

O-prod = 0-51 - O-ied (A.S)
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A variancia relativa a medicao é tipicamente mep® a variabilidade do processo na
maioria dos casos. Se o desvio-padrao da medicaondnor do que 30% do desvio-padrao
total, o efeito sera menor do que 5%. Se o desxitvgmw da medicao for menor do que 10%, o
efeito serd menos do que 1%, o que € provavelmemte pouco, e pode ser desprezado.

Uma maneira adicional de se analisar uma variavetrétodo o seu conjunto de
valores, por exemplo, com uma curva de distribu@diam histograma. Vale a pena salientar
gue, muitas vezes, essas respostas sado referiddteratura como métodos de estimar
beneficios (por exemplo, Martet al.,1991).

A.l Importancia da Anéalise de Dados Historicos

Para uma correta interpretacdo da grande maiosiangdodologias abordadas nesse
trabalho deve-se fazer uso de dados histéricosrdeafa predizer os beneficios que poderao
decorrer do melhoramento das técnicas de contigémtes e/ou da implementacdo de novas
técnicas para o controle de processos em indUskésse necessario, portanto, ressaltar a
importancia de uma analise criteriosa dos daddsrliss e avaliar as diretrizes propostas
para a analise dos mesmos.

Martin et al. (1991) afirmam que os dados a serem analisad@srdser significativos
em relacdo a dindmica do processo, ou seja, osaB@m ser representativos da operacéo
em malha fechada com o controle existente. Daddstaclms durante operacbes de
manutencéao, testes com a malha, ou equipament@uatemas podem levar a conclusées
errbneas sobre o desempenho do controlador. M2EKE8) afirma que, se o processo for
operado em diferentes condic¢des, a analise dosdll@ ser realizada para cada uma dessas
condicOes, a fim de se ter uma estimativa maisaekas beneficios atingiveis.

As implicacdes do tamanho do conjunto de dadosdsutidas por Desborough e
Harris (1992). Desse estudo pode-se concluir questias com tamanho pequeno devem ser
evitadas, pois as propriedades estatisticas tosgammais sensiveis a pontos ruins e a
variabilidade tende a aumentar. Por outro lado, saa® muito grande podem mascarar
mudancas no desempenho do controlador ou no pmcess

Thornhill et al. (1999) aponta que, para dados de refinarias, umbimlanco entre a
confianca estatistica e a adequada caracterizacA@ltha € obtida com amostras com 1000 a
1500 pontos, sendo que, se possivel, deve-se andésgos “limpos”, ou seja, aqueles que
nNao passaram por um processo de compressao agsditir
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Uma vez que se torna dificil obter esses dadag,g¢das bases de dados dos sistemas
de arquivamento normalmente trabalham com algositdeofiltragem para remocéao de ruido
e algoritmos de compressdo que inevitavelmente vemocomponentes prediziveis do
conjunto de dados visando otimizar o espaco dezamaanento no banco de dados, Magtin
al. (1991) sugerem a coleta e posterior analise desdaalkeado na janela de dados disponivel
para avaliagdo tomando-se o devido cuidado napretarcdo dos resultados. Cabe salientar
gue esse problema torna-se critico para malhasdo@imica mais rapida, como malhas de
vazdo. O impacto da compressdo na analise de dasdiisicos encontra-se muito bem
explicado em Thornhikt al. (2004).

Outro ponto importante refere-se a influéncia dogo® de amostragem nas anélises
realizadas. Deve-se tomar o cuidado de coletarsdads quais o periodo de amostragem
represente a dindmica do processo, representadcqestante de tempa).(Na prética, um
bom compromisso reside em se ter um periodo detemgem equivalente a 1/10 de
Periodos de amostragem maiores implicam em perdsstasicial de informagdes,
principalmente com respeito a dindmica do proceégo.contrario, ou seja, periodos de
amostragem muito pequenos tendem a modelar o ruido.

Atualmente, com os avancos produzidos na area stenss de informacéo, ja é
possivel obter periodos de amostragem mais redyjzig® ordem de segundos, sendo
coletados com sua compressao suprimida, qualifccassim a tarefa de analise de dados
historicos. Existem areas de estudo focadas nésardd dados, as quais aplicam técnicas (a
maioria graficas) que direcionam o usuario a obdeeum conjunto de dados historicos suas
principais caracteristicas. Uma dessas areas énamileadaExploratory Data Analysis
(EDA), originaria do trabalho de Tukey (1977). Maione®imacdes a respeito de tal podem
ser encontradas nos trabalhos de Velleman e Hod@81) e Pearson (2001).
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Apéndice B
Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais, empregadas nestealinab sdo técnicas de inteligéncia
computacionais que apresentam um modelo matemétsrado na estrutura neural de
organismos inteligentes e que adquirem conhecimenwés da experiéncia. Essas técnicas
podem ser consideradas como sistemas dinamicoine@oes consistindo de elementos de
processamento (neurdnios), que sao interconectaadtne si, com ponderacdes ajustaveis,
sendo que a maneira como 0s neurdnios sao orgasidafine a arquitetura da rede.

B.1 Neuronios Artificiais

As redes neurais artificiais sdo constituidas danehtos simples operando em
paralelo, que armazenam conhecimentos atravéspggi@xcias de aprendizado, sendo esses
elementos inspirados no sistema nervoso biol6gipmreisso denominados de neurénios.
Cada neur6nio, quando ativado por um sinal de @atr@presenta uma resposta que obedece
a uma funcdo matematica escolhida para modelar oaseportamento.

A figura B.1 mostra um desses neurdnios. Esse eatebtradas, sendo cada uma
dessas multiplicada por um peso sinaptic@ue quantifica a influéncia da entragdaobre

cada neurdnioA soma das entradas ponderadas pelos pesos comespesw, € processada

sendo que este somatorio inclui um termo indepagadehamado deb) e, através de uma

funcgéof, é calculado assim o vetor de sajdque é dado pela seguinte equacao:
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y=1(xw +b) ®.1)

~@—r

g

/

Figura B.1: Estrutura geral de um neur6bnio artificial (Adamtat® Leigh, 2004).
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A funcaof € chamada de funcéo de ativacdo, sendo que exigsrolasses distintas:
a funcéo linear, a funcéo linear por partes e gdarsigmoidal. A mais comumente utilizada
€ a funcdo sigmoidal (Figura B.2), sendo esta ikficomo uma fungdo monotbnica

crescente que apresenta propriedades assintotdaseavidade, favoraveis para um ajuste
mais eficiente dos parametros da rede:

1
1+e™

f(x) = (B.2)

Sigmoide

fis)

Figura B.2: Funcao de ativacao sigmoidal.
B.2 Estruturas das Redes Neurais Atrtificiais

A estrutura de uma rede neural (também chamadeqdéedura ou topologia) refere-
se a maneira como 0s neurdnios estdo organizadi@segirutura € formada pela organizacao
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dos neurbnios em camadas, conectando-os por memnéxdes. Assim sendo, existem redes
neurais de camadas simples (também denominadasrdeptrony e as redes multicamadas,
utilizada nesse estudo.

Nas redes multicamadas, também chamadas de RedesidNeéMulticamadas
(Multilayer Feedforward Neural Network MNN), os neurdnios estao dispostos em camadas
que se justapdem umas as outras, formando umaguoagiio em cascata, podendo existir
mais de uma camada intermediaria. A primeira can(pdaudocamada) é a camada de
entrada ifiput layel), as camadas intermediarias sdo as camadas ofhiltden layery e a
dltima camada é a camada de samaput laye). A rede funciona no sentido direto da
entrada para a saideddforward, ou seja, cada possui neurdnios que recebemdastda
camada imediatamente anterior e ndo ha cesexhtre neurbnios dentro da propria
camada. Tal configuracéo é ilustrada na Figura&haixo:

F camada oculta

nEepCerrR—=H2zm

Figura B.3: Redes Neurais Multicamadas (Adaptado de Leigh4 200

Na camada de entrada ndo ha processamento e os siolapresentados a rede
enquanto que na camada de saida 0 processameomelgido e apresentado, sendo esta a
responsavel pela geracdo da resposta da rede.oOnfiais importante na capacidade de
aprendizagem de uma MNN € o numero de neurbnigamada oculta, uma vez que nesses €
realizada a maior parte do processamento. Paraxgiregdo do Modelo de Inferéncia de
Variabilidade, proposto nessa dissertacdo, optopesevariar 0 numero de neurdnios na

camada oculta, visando assim identificar a melktutira.



112 REDESNEURAIS ARTIFICIAIS

B.3 Algoritmos de Aprendizado

De acordo com Mendel e Mcllaren (1970) a “Aprengera € um processo no qual os
parametros livres (pesos) de uma rede neural sfuatbs através de um processo continuo
de simulacdo pelo ambiente no qual a rede esta tefabuO tipo do aprendizado é
determinado pela maneira pela qual a mudanca denp#ios acontece.” (Haykin, 1999)

Nesse contexto, existem dois tipos de processospidendizagem, o0 processo
supervisionado e 0 ndo supervisionado.

No processo de aprendizado ndo-supervisionado @&presenta a saida desejada
para a rede, mas somente um conjunto de dadosdeé\ meural ira entdo tentar extrair
caracteristicas estatisticamente relevantes desganto de dados e a sua saida ira refletir
essas caracteristicas ou esse “conhecimento” a@peéndido sobre esses padrdes de entrada
fornecidos.

Ja no processo de aprendizagem supervisionado njomém de treinamento, ou seja,
um conjunto de entradas e suas respectivas saddagmdas é fornecido para a rede neural.
Essa, por sua vez, ira adaptar seus pesos sirmptiseu valor dbias de tal maneira que a
diferenca entre os valores da saida desejada eadsasda atual, calculada para todos os
pontos de treinamento, seja minima (Haykin, 1988yersos algoritmos para ajuste dos
parametros da rede baseados neste conceito exsémy 0 mais utilizado algoritmo de
treinamento dackpropagationtambém denominado de retropropagacao). Tal ahgorioi
o0 escolhido para a construcdo do Modelo de Infeméde Variabilidade, proposto nessa
dissertacao.

O algoritmo backpropagationpossui este nome pelo fato do sinal de erro ser
retropropagado ao longo da rede neural, e issoemdla seguinte forma: na primeira fase
de treinamento, o estimulo das entradas € proaessalés das camadas da rede até a saida.
Como o valor da saida desejada para entrada atoalhécido, o erro para a camada de saida
pode ser calculado e os pesos desta camada podamsados. J4 para as camadas ocultas
nao existem valores de saida desejados, entdoste ajos pesos sinapticos é feito pela
propagacédo do erro da camada de saida em diregéiada da rede.

Mais detalhes sobre o algoritmo de retropropagdoaerro e suas variantes podem ser
obtidos em Haykin (1999).
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