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RESUMO

A popularizacao do conceito de Industria 4.0, provocado pelo avango tecnologico e ampliacdo
do uso de técnicas de Inteligéncia Artificial, buscando processos cada vez mais eficientes, fez
com que o controle de processos evoluisse mais rapidamente na Ultima década. Isso se deu com
a implementacdo de técnicas de controle avancado, como é o caso do controle preditivo com
modelo (MPC). Desenvolvido nos anos 80 para o controle de usinas de energia e refinarias de
petréleo, 0 MPC pode agora ser encontrado na industria quimica e de alimentos. Esse tipo de
estratégia de controle tem como vantagens o fato de poder ser aplicado em sistemas nédo
lineares, que apresentam abordagem mais complicada no controle classico, e lidar com a
presenca de restricdes operacionais. O MPC necessita de uma implementacdo
computacionalmente mais complexa que as técnicas de controle classico. Nesse contexto, a
linguagem de programacéo Python tem se mostrado promissora em varias aplicacdes na ciéncia
e industria, fato que se deve principalmente a sua ampla gama de bibliotecas, que séo livres e
gratuitas, fazendo com que se torne uma Otima alternativa a softwares pagos como 0
MATLAB®. Com o0 aumento da automacdo de processos, gracas ao barateamento de
equipamentos de monitoramento, tem-se uma maior disponibilidade de dados. Este fato
possibilita a abordagem do problema com o uso de modelos internos no controlador MPC
baseados em Machine Learning. As técnicas de Machine Learning, um dos pilares da Industria
4.0, estudam a construcdo de algoritmos computacionais que possibilitem o desenvolvimento
de modelos a partir da analise de dados fornecidos e, com isso, a generalizacdo da informacao
aprendida na forma de previsbes. Na industria quimica, um dos tipos mais comuns de
equipamentos é o reator de tanque de mistura (CSTR). Em razéo disso, este trabalho abordou a
construcdo de estratégias para a utilizagdo de Machine Learning no MPC aplicado no caso de
um CSTR com sistema reativo ndo linear da reacdo catalitica de hidrogenacdo do etileno,
avaliando também a aplicabilidade do Python e suas respectivas bibliotecas especificas para

controle e Machine Learning, disponibilizadas gratuitamente.

Palavras-Chave: Controle de processos; MPC; Machine Learning; Python.



ABSTRACT

The popularization of the concept of Industry 4.0, caused by technological advances and the
expansion of the use of Artificial Intelligence techniques, seeking increasingly efficient
processes, has made process control evolve more rapidly in the last decade. This happened with
the implementation of advanced control techniques, as is the case of model predictive control
(MPC). Developed in the 1980s to control power plants and oil refineries, MPC can now be
found in the chemical and food industries. This type of control strategy has the advantage of
being able to be applied in nonlinear systems, which have a more complicated approach in
classical control, and to deal with the presence of operational restrictions. The MPC requires a
computationally more complex implementation than the classic control techniques. In this
context, the Python programming language has shown promise in several applications in
science and industry, a fact that is mainly due to its wide range of libraries, which are free and
free, making it a great alternative to paid software such as MATLAB®. With the increase in
process automation, thanks to cheaper monitoring equipment, there is greater availability of
data. This fact makes it possible to approach the problem with the use of internal models in the
MPC controller based on Machine Learning. Machine Learning techniques, one of the pillars
of Industry 4.0, study the construction of computational algorithms that enable the development
of models based on the analysis of the data provided and, with this, the generalization of the
information learned in the form of predictions. In the chemical industry, one of the most
common types of equipment is the Continous Stirred Tank Reactor (CSTR). For this reason,
this work addressed the construction of strategies for the use of Machine Learning in the MPC
applied in the case of a CSTR with a nonlinear reactive system of the catalytic reaction of
ethylene hydrogenation, also evaluating the applicability of Python and its respective specific

libraries for control and Machine Learning, available for free.

Keywords: Process Control; MPC; Machine Learning; Python.
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1. INTRODUCAO

O controle de processos € uma area essencial da industria de processos quimicos, sendo
responsavel por assegurar o0 bom desempenho do processo, de forma a manter as variaveis de
processo dentro das faixas desejaveis. Stephanopoulos (1984) destaca que as principais razdes
para se controlar um processo sdo: respeitar restricdes operacionais, atingir especificacoes de
producdo, garantir a seguranca da operacdo, atender regulamentacGes ambientais, além de

fatores econdmicos.

Na inddstria quimica, o reator do tipo tanque de mistura perfeita (CSTR, Continuous
Stirred Tank Reactor) € um dos tipos mais comuns de reator, sendo empregado em uma ampla
gama de processos. O CSTR é um reator do tipo continuo, o que significa que deve geralmente

operar no estado estacionario. Para isso, &€ imprescindivel um sistema de controle eficiente.

O controle atua de forma a minimizar o desvio, ou o0 erro, entre a variavel de interesse,
chamada de variavel controlada, e um valor ou trajetdria de referéncia (setpoint) por meio da
manipulacdo de outras variaveis de processo, que recebem o nome de variaveis manipuladas.
Uma das primeiras abordagens e ainda muito utilizada, hoje conhecida como controle cléssico,
faz uso de um controlador que pode atuar de forma proporcional, integral e derivativa (PID) ao
erro. Entretanto, a depender do tipo de sistema, a abordagem do problema utilizando controle
classico se torna ineficiente ou de elevada complexidade (OGATA, 2010;
STEPHANOPOULOS, 1984).

Ainda no final do século XX foram desenvolvidas novas técnicas de controle para
atender as novas demandas. As denominadas técnicas de controle moderno mais populares sao:
controle adaptativo, controle preditivo, controle preditivo com modelo (MPC, Model Predictive
Control), controle robusto e ainda técnicas que empregam inteligéncia artificial em outras
técnicas de controle, conhecido como controle inteligente (VOJTESEK, 2007). Entre essas, 0
MPC é umas das que mais tem impacto significativo no controle de processos (BRAVO,;
NORMEY-RICO, 2009).

Desenvolvido desde o final dos anos 80 e sendo destinado inicialmente para o controle
em refinarias de petrdleo e em usinas elétricas, o controle preditivo com modelo agora pode ser
encontrado para o controle na industria de cimento, torres de secagem, colunas de destilagéo,
plantas de PVC e geradores de vapor (CAMACHO; BORDONS, 2007; QIN; BADGWELL,
2003).



Um dos aspectos fundamentais do MPC é a obtencdo de um modelo da planta, que €
utilizado para realizar previsdes acerca do comportamento futuro da planta. A partir dessas
previsdes as variaveis sdo manipuladas de modo que a variavel controlada se aproxime do
setpoint. Isso é feito por meio da minimizacao de uma funcéo custo, também chamada de funcao
objetivo, que leva a uma solucdo Otima para uma sequéncia de acOes de controle. Essas
caracteristicas permitem que o MPC possa atuar em sistemas nao lineares e permita a inclusao
de restricdes operacionais do problema durante sua implementacdo (CAMACHO; BORDONS,
2007).

Na industria quimica, o avanco no desenvolvimento de equipamentos para
monitoramento e automacdo de processos, aliado a reducdo de custos desses mesmos
equipamentos, resultou em uma maior quantidade e qualidade de dados de processo disponiveis.
Em razdo dessa expansdo tecnologica, que vem se intensificando cada vez mais, a industria vem
passando por uma nova fase, chamada Industria 4.0. (VOJTESEK, 2007; FORTUNA et al,
2007)

O conceito de Industria 4.0, busca explorar os efeitos de um mundo cada vez mais
conectado. Isso se da pela capacidade cada vez maior de processamento, que permite trabalhar
com uma grande quantidade de informacGes disponiveis (Big Data) e ampliagdo do uso de
técnicas de Inteligéncia Artificial (1A), especificamente de Machine Learning, para extrair
informacgdes do comportamento do processo, fornecendo solugdes capazes de tornar oS

processos cada vez mais eficientes, como €é o caso do controle de processos.

No caso do especifico do controle preditivo com modelo (MPC), técnicas de Machine
Leaning podem ser empregadas na etapa de identificagao do sistema no MPC e, assim, construir
modelos de predicdo capazes de descrever o comportamento do sistema de forma mais fiel.
Para isso, se faz uso de técnicas de Machine Learning como redes neurais artificiais (RNA),
Support Vector Machine e Logica Fuzzy (ZHEJING; DAOYING; YOUXIAN, 2007;
SARAIVA et al., 2020).

Computacionalmente, para implementacdo do controle preditivo com modelo, o
MATLAB® e similares oferecem toolboxes bastante populares, mas se trata de um ou mais
softwares pagos. A linguagem de programacdo Python surge, entdo, como uma possivel
alternativa, gracas a sua extensa biblioteca, que permitiria trabalhar com controle de processos
de forma gratuita. O Python cada vez mais vem tomando espago em aplicacdes na ciéncia e

engenharia, tanto no meio académico quanto industrial. Contudo, embora ofereca bibliotecas



que possam ser utilizadas no controle preditivo com modelo no Python, como é o caso do
GEKKO e o APMonitor, elas ndo sdo implementadas facilmente, pois ndo contam com
toolboxes oferecendo uma interface. Além disso, as duas bibliotecas citadas ndo oferecem
suporte para a implementacio do MPC utilizando Machine Learning (TAKACS et al., 2015;
BUCHER, 2019).

ReacGes como a de hidrolise catalitica do etileno em CSTR, sdo base para diversos
estudos para implementacéo estratégia de sistemas controle, devido a sua forte ndo linearidade,

0 que torna complicada a aplicacédo das estratégias de controle usuais.

Desta forma, neste trabalho foi realizado o estudo e comparacdo de estratégias de
controle classico e preditivo com modelo aplicados para a reacao catalitica de hidrolise do

etileno em um CSTR, avaliando a aplicabilidade da linguagem Python e suas bibliotecas.



2. OBJETIVOS
2.1 Objetivo geral

Desenvolver e avaliar estratégias na linguagem de programacdo Python para
implementacdo de um sistema de controle preditivo com modelo (MPC) para um reator CSTR

baseado em redes neurais artificiais.
2.2 Objetivos especificos

e Aplicar e avaliar ferramentas para modelagem e simulagdo de reatores CSTR (EDOs)
na linguagem de programacao Python.

e Avaliar a aplicabilidade da linguagem de programacao Python para utilizacdo de redes
neurais artificiais nas constru¢des do modelo para MPC.

e Avaliar a aplicabilidade da linguagem de programacéo Python para implementacdo do
controle classico de processo feedback.

e Avaliar a aplicabilidade da linguagem de programacgdo Python para implementacao do

controle preditivo com modelo.



3. REVISAO BIBLIOGRAFICA
3.1 Controle Cléssico

O controle de processos tem como objetivo manter um determinado processo estavel,
dentro de condicdes operacionais previamente determinadas. Para isso um controlador atua de
forma a levar a variavel controlada ao valor desejado (setpoint), de modo que o desvio ou 0 erro
se aproxime de zero. Isso é feito por meio da manipulacdo de outras variaveis que tém influéncia
sobre do processo (STEPHANOPQOULOS, 1984).

H& uma imensa variedade de tipos de sistema, que tém abordagem influenciada pela
definicdo de quais variaveis serdo medidas, manipuladas ou controladas; se uma ou mais
variaveis sdo manipuladas e controladas, respectivamente os sistemas Single Input Single
Output (SISO) e Multiple Input Multiple Ouput (MIMO); e também se a variavel medida é
aferida antes ou apds ocorrer a perturbacdo no sistema, o primeiro recebe o nome de controle
feedforward enquanto que o segundo é denominado controle feedback. (STEPHANOPOULOQS,
1984; LEBLANC; COUGHANOWR, 2009)

Para uma mesma variavel controlada, a ordem de medic&o e manipulagdo influencia na
qualidade do controle realizado. No controle feedforward, as variaveis medidas sdo as
perturbagdes no processo, e as agdes corretivas sao tomadas antes que o sistema seja afetado.
No controle feedback é necesséario que exista um desvio na variavel controlada para que a
variavel manipulada seja ajustada pelo controlador. Dessa forma, a varidvel medida é
mensurada apds afetar o sistema. No controle feedforward é necessario estimar de que forma
as perturbacdes medidas irdo afetar o processo. Nem sempre € possivel fazer essa estimacéao,
seja pela complexidade do sistema ou por uma grande quantidade de perturbacbes que
influenciam o sistema, 0 que faz com que o controle feedback seja mais utilizado (LEBLANC,;
COUGHANOWR, 2009).

3.1.1 Controle Feedback

O controle feedback pode ser dividido em dois tipos: o problema do servo, no qual é
realizada uma mudanca no setpoint, e o problema regulatério, em que se controla as
perturbacgdes sofridas no processo. O sistema ainda pode ter multiplas entradas e multiplas
saidas (MIMO, Multiple Input Multiple Output) que, diferente dos sistemas com uma Unica
entrada e uma saida (SISO, Single Input Single Output), tém abordagem mais complexa
(OGATA, 2010; STEPHANOPOULOS, 1984).



A partir dos desvios medidos, conhecidos como erros, sdo tomadas acdes para
minimizé-los através da manipulacdo de variaveis do processo por um controlador. Como
mostrado na Figura 1, a configuracdo tipica de controle feedback com seus elementos de
controle conta com (STEPHANOPOULOS, 1984):

e Controlador: recebe a diferenca entre o setpoint e o valor medido e envia um

sinal para o elemento final de controle;
e Elemento final de controle: recebe o sinal do controlador e atua no processo
manipulando alguma variével, abrindo ou fechando uma véalvula, por exemplo;
e O processo: sistema sobre o qual o controle atuara;

e Medicdo: mede a saida do processo, avaliando a variavel controlada e enviando
para o ponto de soma.

Figura 1 — Esquema tipico de um controle feedback.

Perturbacao
Setpoint Elemento
—_— Controlador —{ final de Processo
controle
Medigao

Fonte: Autor (2020)

3.1.2 Controlador PID

No controle classico, o tipo de controlador mais utilizado é o PID (proporcional integral
derivativo) leva em consideragdo a diferenca entre a variavel e seu valor referéncia, também
conhecido como erro. O controlador € composto por trés agdes, a saber: a proporcional, que €
proporcional ao erro; a integral, que é a integral do erro; e a derivativo, sendo a derivada do
erro. (OGATA, 2010)

A equacdo geral do controlador PID é apresentada na Equacdo 1, onde p(t) é a variavel
controlada, e(t) € o erro, K, € o ganho proporcional, T; € o tempo integral e 7, € o tempo

derivativo.

fe(t') dt o de(t)> %

p(t) =po + Kp (e(t) + z Ta"



A equacdo também pode ser escrita em termo de ganhos integral e derivativo, K; = %

i

e K; = 14K, respectivamente (Equacéo 2).

de(t)
dt

p(6) = po + Kpe(®) + K, f e(t) dt + K, )

Os tipos de controladores séo dados pelas combinagdes das agdes de controle, assim o
controlador pode ser do tipo proporcional (P), proporcional integral (PI), proporcional
derivativo (PD) ou ainda a combinacdo de todos eles, o controlador proporcional integral
derivativo (PID). Cada tipo de controlador pode apresenta respostas distintas
(COUGHANOWR, Stephanopoulos):

e Controlador P: é o tipo de controlador mais simples sé conta com um parametro
de ajuste, o ganho proporcional K,,. Ele ¢ rapido, pode reduzir o erro, mas nao o
elimina, gerando um offset;

e Controlador PI: conta com dois parametros de ajuste. Além de K, conta com o
ganho integral K;. A presenca da integral leva o erro a zero, eliminando o offset,
mas, em contra posic¢ao, aumenta a instabilidade do sistema, de forma a aumentar
comportamento oscilatorio do sistema;

e Controlador PID: esse tipo de controlador conta com trés parametros de ajuste,
passando a contar com o ganho derivativo K;. Robusto e rapido, reduz a

instabilidade do sistema.
3.1.3 Critéerios de desempenho

H& uma série de critérios que podem ser avaliados na escolha dos parametros do
controlador. Entre elas, Coughanowr e Leblanc (2009) citam o sobressinal (overshoot), que é a
porcentagem em que 0 maior pico excede o valor do estado estacionario; o tempo de ascensao,
que é o tempo decorrido até a resposta atingir pela primeira vez seu valor de estado estacionario,
e as integrais do erro, que sdo: a Integral do erro absoluto (IAE, Integral of the absolute value
of error); a Integral do erro quadratico (ISE, Integral of the square of the error); Integral do
erro absoluto multiplicado pelo tempo (ITAE, Integral of time-weighted absolute error); e
Integral do erro quadratico multiplicado pelo tempo (ITSE, Integral of time-weighted square

error), dadas pelas Equacdes 3, 4, 5 e 6, respectivamente.

IAE = f le(6)] dt 3)



ISE =fez(t)dt (4)
ITAE = f tle(t)] dt )
ITSE = jtez(t) dt (6)

3.1.4 Técnicas de sintonia

A etapa de escolha dos parametros do controlador é chamada de sintonia. Essa etapa é
fundamental para que o desempenho adequado do sistema seja alcancado. Ha varias técnicas
para a sintonia do controlador PID, entre as mais conhecidas pode-se citar: Ziegler-Nichols
(ZN) e Cohen-Coon. A técnica de Ziegler-Nichols é baseada na obtencdo de um ganho
proporcional critico K..em que o sistema apresente oscilagcdes sustentadas (Figura 2). Com o
valor de K_, e 0 periodo entre as oscilacdes P., sdo obtidos os valores dos ganhos para cada

tipo de controlado, conforme é mostrado na Tabela 1.

Figura 2 — Oscilagdes sustentadas obtidas para K,
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Fonte: Ogata (2010)

Tabela 1- Ganhos para cada tipo de controlador pelo método de Ziegler-Nichols.

Tipo de controlador K, K; K,
P 0,5K,, 0 0

Kcr
Pl 0,45K,, 0,54— 0

PCT'

KCT

PID 0,6K_, 1,2— 0,075K,.P.,
PCT

Fonte: Adaptado de Ogata (2010)

Existem também as técnicas baseadas na otimizacao direta dos parametros que usam as

integrais do erro: ISE, IAE, ITSE e ITAE como fungéo objetivo, que devem ser minimizadas.



Rajinikanth e Latha (2012) utilizaram Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO, Particle
Swarm Optimization) para a sintonia fina do controlador em aplicado a um controle em um
CSTR.

3.2 Otimizacéo por Enxame de Particulas (PSO)

A Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO, Particle Swarm Optimization) faz parte
da familia de algoritmos meta-heuristicos baseados no comportamento da natureza, entre outros
pode-se citar: Algoritmos Genéticos e Otimizacdo por Colbnia de Formigas, que fazem parte
da classe dos algoritmos baseados em fendmenos bioldgicos, assim como o PSO; e
Recozimento Simulado, que é baseado na Termodinamica (VALIN, 2019; MIRJALILI, 2019).

Esses algoritmos se destacam pela capacidade de otimizar problemas complexos, em
grande parte ndo-lineares, de maneira satisfatdria exigindo menor custo computacional,
podendo, inclusive, lidar com fun¢des multimodais e com a presenca ou ndo de restricdes Além
de lidarem melhor com a presenca de 6timos locais, ja que ndo sdo baseados em derivadas como

a grande parte dos algoritmos de otimizacao convencionais (ZHANG, 2017).

Proposto inicialmente por Kennedy e Eberhart (1995), o PSO surgiu baseado numa
metéafora do comportamento social observado em grupos de animais como cardumes, bando de
passaros e enxames. A partir de estudos sobre o comportamento em grupos de animais, foi
identificado que estes animais sdo capazes de compartilhar informagdes com o grupo em que
estdo inseridos, buscando minimizar risco de encontrar predadores e maximizar a sobrevivéncia
do grupo. (ALMEIDA; LEITE, 2019).

A construcdo do algoritmo é baseada na utilizagdo de um modelo social simplificado,
em que as particulas sdo possiveis solu¢Ges do problema que percorrem o espaco de solugéo.
Por meio da troca de informacdes entre si, as particulas sao influenciadas pelas experiéncias do
enxame e sdo direcionadas as posi¢Oes de melhor ajuste, que sdo calculadas a partir da funcéo
objetivo, até eventualmente convergir para a solugdo (MIRJALILI, 2019; ZHANG, 2017).

A posicdo de cada individuo do enxame é representada por um vetor posicdo. Para
calcular as novas posi¢Oes de cada particula dois vetores sdo ser considerados: o vetor da
posicdo no instante anterior e vetor velocidade de cada particula, que define a direcdo e a
intensidade do movimento da particula. O vetor velocidade é expresso em funcéo da velocidade
no instante anterior, aléem das melhores posi¢cdes encontradas pela propria particula e pelo

enxame, que sao multiplicados pelos fatores cognitivo e social, respectivamente. A partir disso,
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a nova posicao da particula € calculada pela dos vetores da nova velocidade e da posigéo atual
da particula (ZHANG, 2017; KENNEDY, EBERHART, 1995).

O movimento do enxame depende dos fatores cognitivo e social de todas as particulas.
O componente cognitivo controla a tendencia de cada particula de ser atraida para a sua melhor
posicdo obtida em algum um instante anterior. JA& 0 componente social controla como as

particulas sdo atraidas para a posi¢do encontrada pelo enxame. (MIRJALILI, 2019).
3.3 Controle Avancado

Segundo Draeger, Engell e Hanke (1995), desde os anos 90 houve um aumento
significativo na qualidade demandada no controle nas industrias de processo. 1sso se deu por

um aumento da complexidade das plantas, além de especificacGes do produto mais elevadas.

Para lidar com particularidades de alguns problemas muito comuns na engenharia
guimica, como a condicao de nao linearidade do sistema, foram criadas outras abordagens para
0 controle de processos, conhecidas como controle moderno ou avangado. Entre as técnicas
mais conhecidas estdo o controle adaptativo, controle preditivo e o controle preditivo com
modelo (MPC, Model Predictive Control) (VOJTESEK, 2007). Das técnicas de controle
citadas, o MPC (do inglés Model Predictive Control) tem tido maior destaque, tanto em
aplicacdes industriais como em trabalhos e estudos publicados (BRAVO; NORMEY-RICO,
2009).

Recentemente essa nova area de controle tem sido alvo de varios estudos, por exemplo,
Vojtések (2007) estudou técnicas de controle adaptativo em um CSTR e PFR para as reac6es
de Van der Vusse, e Saraiva (2017) estudou essa mesma reacdo para um CSTR utilizando

controle preditivo com modelo utilizando MATLAB®/Simulink.
3.3.1 Controle Preditivo com modelo (MPC)

Originalmente desenvolvido nos anos 80 para atender as demandas especificas de
controle nas refinarias de petréleo, industrias petroquimicas e plantas de energia, 0o MPC passou
a ser encontrado em outras industrias, em grande parte devido ao aumento do poder
computacional e barateamento de hardware, que possibilitaram a expansdo para as inddstrias

quimica, de alimentos, automotiva e aeroespacial (QIN; BADGWELL, 2003).

Qin e Badgwell (2003) reportaram que ainda nos anos 90 havia uma tendéncia no
crescimento de areas e quantidade de aplicagdes do controle preditivo na industria, sendo

grande parte nas industrias petroquimicas e refinarias, como mostra a Figura 3. Na época, ja
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havia estudos visando a implementacédo na industria quimica em geral, destacando-se a indUstria

de polimeros, celulose e de gases, estas contendo maior ndo linearidade do sistema.

Figura 3 — Numero de aplica¢des do MPC em alguns tipos de industria.

MPC aplicado MPC ainda ndo aplicado

I Refinaria

I

l
I

Quimica ]

L}
]
]
T
L}
1
L ]
I Petroquimica I
1
]
]
]
]
L

Polimeros l

Ndmero de aplicagbes do MPC

Plantas de gas l

]
L
)
I : Celulose e papel ’
T

N3o-linearidade do processo

Fonte: Adaptado de Qin e Badgwell (2000)

Kumar et al. (2018) e Qin e Badgwell (2003) destacaram que ha vérias razdes para se
utilizar o MPC, que incluem lidar com sistemas MIMO, com a presenca de restricoes
operacionais e de tempo morto no sistema, além de trabalhar levando em consideracdo a
presenca de incertezas no modelo, como: ndo linearidades do sistema, intera¢cdes multivariaveis

e disturbios.

O cenéario do MPC melhorou significativamente, com um grande aumento do nimero
de aplicacGes reportadas, melhorias significativas na capacidade técnica, agora contemplando
as areas de refino, industria quimica e petroquimica, papel, ar e gases, utilidades, mineracéo e
metalurgia, processamento de alimentos, polimeros e fornos. (QIN; BADGWELL, 2003)

Nos Ultimos anos percebe-se um acréscimo nas aplicagdes, dado a grande quantidade de
trabalhos desenvolvidos na area, tais como os de Saraiva et al. (2020), de Carvalho e Alvarez
(2019) e de Sena e Fileti (2019), que estudaram a aplicacdo do MPC para o0 processo de

producéo de ciclopentadieno, no processo de Wiliams-Otto e controle de pH, respectivamente.

O MPC néo e uma estratégia de controle especifica, mas um conjunto de métodos que
usam um modelo de identificacdo do sistema para fazer predi¢Ges sobre as saidas futuras de um
processo (Figura 4). Por meio da minimizacdo de uma funcdo custo, ele atua de modo a
selecionar a melhor acdo de controle que levara as saidas futuras da variavel de interesse tdo
perto quanto possivel da trajetéria de referéncia (setpoint) para cada intervalo de tempo
(KUMAR et al., 2018; BRAVO; NORMEY-RICO, 2009).
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Figura 4 — Estrutura do controle MPC.
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Fonte: Adaptado de Camacho e Bordons (2007)

Segundo Camacho e Bordons (2007), a funcéo objetivo leva em conta os erros entre as

previsdes do modelo e o setpoint, além do esfor¢o do controlador, tendo a seguinte forma geral:
N3 Ny

J= ) 8D + 10 = wie + NP+ D A([Aute + - DI @
j=1 j=1

Onde N, é chamado de horizonte de predi¢do; N,, é o horizonte de controle; 6§ e A s@o
0s pesos dos erros e do esfor¢co do controlador, respectivamente, ambos sdo que geralmente
assumidos como constantes; y(t + j|t) é a previsdo do modelo no instante ¢ + j dado que o
sistema esta no instante ¢; w(t + j) é a referéncia também noinstante t + j; e Au(t +j — 1) é

o0 esforco do controlador, isto €, o quanto a variavel estad sendo manipulada.

Para implementacdo do MPC é necessario o ajuste dos parametros N,, N,, e dos pesos
& e A, este processo também é conhecido como sintonia do MPC (NERY Jr.,2015). Segundo
Camacho e Bordons (2007):

e O horizonte de predicdo N, estéd relacionado com quantos passos a frente é
desejavel que a variavel controlada alcance a referéncia;

e O horizonte de predicdo N, é relativo a quantas acGes de controle devem ser
tomadas para que a variavel atinja a referéncia para o N, dado;

e Ospesos § e A estdo vinculados a influéncia de cada termo da funcéo objetivo
e esta relacionado diretamente com o tipo de controle alcangado, quando maior
for o valor de &, mais rapida sera a resposta da variavel controlada. Enquanto

que o peso A esté relacionado com a suavidade da resposta.
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3.3.1.1 Modelo de identificagdo do sistema

Uma etapa determinante no desenvolvimento do MPC é a obtencdo do modelo de
identificacdo do sistema, pois € através dele que serdo realizadas previsdes sobre o
comportamento do futuro da planta. O modelo pode ser fenomenolégico ou deterministico. No
primeiro, 0 modelo é obtido a partir das leis que governam o sistema (balanco de massa e
energia, etc.). O segundo utiliza dados experimentais de entrada e saida para a constru¢do do
modelo, que s&o obtidos pela perturbacdo da planta e medicdo da resposta. Este ultimo é Gtil no
caso de sistemas complexos ou que exibem fortes ndo linearidades, em razéo disso, trata-se do
método mais utilizado (MALAR; THYAGARAJAN, 2009).

Para um sistema com nao-linearidade fraca, uma boa performance pode ser obtida
usando um modelo preditivo linear como o ARX (Auto-Regressive eXogenous model) e
ARMAX (Auto-Regressive Moving Average eXogenous model), ja para modelos
ndo-linearidade acentuada, um modelo preditivo ndo-linear com o uso de NARX (Nonlinear
Auto-Regressive exXogenous model) e NARMARX (Nonlinear Auto-Regressive Moving
Average eXogenous model) se torna necessario para aproximar a dindmica do sistema
(ZHEJING; DAOYING: YOUXIAN, 2007; VOJTESEK, 2007).

Como a maioria dos processos quimicos exibem natureza extremamente néo linear, os
estudos de NMPC (Nonlinear Model Predictive Control) tém despertado maior interesse
(ZHEJING; DAOYING; YOUXIAN, 2007; MIAO; WANG, 2002). Esse fato levou a
exploracdo de técnicas de Machine Learning como Support Vector Machine (SVM), Redes
Neurais Artificiais (RNA) e Fuzzy Model na identificagéo de sistemas (SARAIVA et al., 2020).

3.4 Machine Learning

Uma das técnicas mais populares de Machine Learning sdo as redes neurais artificiais
(RNA), que consiste em algoritmos baseados no funcionamento do cérebro humano e em como
se da o processo de aprendizado. Para isso, as redes sao treinadas por meio de algoritmos de
aprendizado para fornecer saidas de acordo com as entradas recebidas. Tudo isso é realizado
por meio do ajuste de parametros, chamados de pesos e bias, e de uma funcéo de ativacéo.
Juntos eles atuam intermediando a influéncia do sinal recebido na resposta de cada célula da
rede, que € chamada de neur6nio artificial ou perceptron (HAYKIN, 2001; SARAIVA et al.,
2020).
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A Figura 5 mostra um esquema de um perceptron em que as entradas sao representadas
pelos xi, as saidas pelo y e os pesos pelos wi, enquanto ¢ se refere a fungdo de ativacao,
responsavel por definir o nivel de intensidade da resposta. Expressando isso em notacéo

matematica tem-se:
n
y=9 <z xiWi> (8)
i=1

Figura 5 — Esquema de um neurdnio artificial (perceptron).

Fonte: Autor (2020)

Gracas a sua ndo linearidade, adaptabilidade e por promover mapeamento entrada-saida,
as redes neurais podem ser consideradas aproximadoras universais de fungdes, o que as torna
perfeitamente adequadas para modelagem de sistemas dinamicos. E devido a essas
caracteristicas que RNAs sdo uma 6tima alternativa para a constru¢do do modelo utilizado no
MPC, como é exposto no trabalho de Saraiva et al. (2020) e Assis (2001), que utilizaram com
sucesso redes neurais para identificagéo do processo de Van der Vusse em um CSTR, e em um

evaporador de duplo efeito e um CSTR, respectivamente.
3.5 Python e suas respectivas bibliotecas

Alguns softwares, como o MATLAB®, ja oferecem toolboxes especificas para a
implementacdo do MPC usando Machine Learning, porém se trata de ferramentas pagas. Em
contraposicédo, a linguagem de programacdo Python vem se tornando cada vez mais popular
principalmente em aplicagdes envolvendo Machine Learning, gragas a um desenvolvimento
crescente de novas bibliotecas, além do fato de ser livre e aberta, contanto com uma ampla

comunidade. Dessa forma, um dos focos deste trabalho foi também avaliar a existéncia e
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aplicabilidade de bibliotecas gratuitas para a implementacdo do MPC usando Machine

Learning.

A biblioteca Control apresenta opera¢des essenciais para a analise e design de sistemas
de controles, ja a biblioteca Pyswarms, permite trabalhar com PSO. Separadamente, encontra-
se bibliotecas especificas para Machine Learning em Python como o Scikit-learn, ja que um
dos objetivos do trabalho também foi a criagdo do modelo com Machine Learning. Além disso,
foram utlizadas outras bibliotecas que fornecem todo o suporte para a implementagédo
computacional. Esse é o caso do Matplotlib, que permite plotar graficos; do Numpy, que permite
trabalhar com matrizes e vetores; do Scipy, que contém rotinas voltadas para o calculo

numeérico; e do Sympy, que, por sua vez, conta com rotinas para o calculo simbdlico.
3.6 O processo controlado

Neste trabalho foi investigado o controle de para um reator do tipo tanque de mistura
(CTSR) em que ocorre uma reagdo com cinética nao-linear tipica de reacdes cataliticas em um
sistema isotérmico. A reacdo que sera utilizada na implementacao das técnicas de controle é a
de hidrogenacéo catalitica do etileno para obtencdo de etano (Equacdes 9 e 10), que teve sua

cinética investigada por Sussman e Porrn (1954).

CuMg
C,Hy + H, — (3Hg 9)

kiCq

E T o

H& uma série de trabalhos que estudaram essa reacdo em um CSTR. Como o trabalho
de Matsuura e Kato (1967), que estudou a estabilidade dessa reacdo em varios tipos de reatores,
o trabalho Li e Biegler (1988), que estudou estratégias de controle para o sistema e a influéncia
causada por restricdes nas variaveis, além do trabalho de Brengel e Seider (1989), que formulou

um novo algoritmo para o controle preditivo usando multiplos passos.
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4. METODOLOGIA
4.1 Modelagem do problema

A modelagem do problema foi realizada se baseando no esquema do reator de tanque
de mistura (CSTR) estudado nos trabalhos de Li e Biegler (1988) e de Brengel e Seider (1989),
mostrado na Figura 6. Os trabalhos fornecem alguns parametros do processo, como a
concentracdo e vazao dos reagentes, além da relacdo da vazédo de saida com a altura. Considera-
se duas entradas w; e w, com concentragdes C,,€ C42, respectivamente com C,; sendo mais

concentrada e C,, mais diluida. A saida w4 possui com concentracao Cy.

Figura 6 — Esquema do reator de tanque de mistura
Ca1 W1

t

L’CA , W3
Fonte: Autor (2020)

Para a modelagem do sistema, foram feitas uma série de consideragfes com o objetivo

da simplificacdo do problema, foram elas:

e Sistema isotérmico, desta forma é possivel desconsiderar o balango de energia;

e Mistura perfeita, de forma que as concentragdes dos produtos na corrente de
saida sejam iguais as concentrac@es no seio do reator;

e Densidades e capacidades calorificas dos componentes constantes ao longo do
curso da reagéo.

4.1.1 Balango de Massa Global

Entrada — Saida + Geracio = Actimulo (11)
+ = av 12
Wi T W —W3 = dt (12)

Considerando que w; = 0.2vh e que a secdo transversal tenha area constante igual a

1, ouseja, A = 1 m?



dh
W1+W2_02\/E=E

dh
E:W1+W2_02\/ﬁ

4.1.2 Balango de Massa para o etileno

Entrada — Saida + Geragio = Aciumulo

dN,
WICAI + WZCAZ - W3CA —rV = W
A cinética dada por Sussman e Porrn (1954) é
_ k1Cy
" T T+ kyCy)?
e sabendo que:
Ny
Co=—
ATy
V=A-h=h
NA = h " CA
assim tem-se:
kyCaV dc,
WICAI + WZCAZ - 02\/E CA — (1 -|-1k CA)Z = h dt + CAE
2
dCy _ w; (Car — C4) n w,(Caz — Cy) _ k1Cy
dt h h (1 + k,Cy)?

17

(13)

(14)

(15)

(16)

(17)

(18)

(19)

(20)

(2D

(22)

E com isso, o sistema estudado pode ser descrito pelo sistema de equacao diferenciais

ordinéarias (EDOs) dado abaixo:

dh
E:W1+W2_02\/ﬁ
dCy _ W1(CA1 - CA) N WZ(CAZ - CA) k1Cy

dt h h B (1 + k,Cy)?

(23)
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4.2 Anélise do estado estacionario e escolha do ponto de operagéo

dh .z .
—ts = 0, ja que o sistema

i P .., dC
Para realizar o estudo do estado estacionario foi feito —dz‘s =

néo varia com o tempo nessa situacdo. Aplicando isso no sistema de EDOs dados pela Equacao

23, obtém-se um sistema de equagdes nédo lineares, dado pela Equacao 24.

wis + Wy — 0.2,/hg = 0
wis(Ca1 — Cys) 4 Wos(Caz — Cys) B k1Cas —0 (24)
hs hS (1 + kZCAs)Z

Tomando os parametros dados por Brengel e Seider (1989), como mostrados na Tabela
2, e resolvendo o sistema de equacdes ndo lineares para valores de w; entre 0 e 5 L/s foi

possivel obter graficos com valores de C4, € hg de acordo com a vazdo (Figura 7).

Tabela 2 — Parametros do sistema considerados no estudo.

Variavel Valor
ki 1,0s?
ko 1,0 L/mol

Ca1 24,9 mol/L
Caz 0,1 mol/L
W2 0,1L/s

Fonte: Brengel e Seider (1989)

Figura 7 — Estados estacionarios e pontos de operacao.

Variagdo da altura no estado estacionario com a vazao Variagéo da concentragao de A |
no estado estacionario com a vazéo
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200
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Fonte: Autor (2020)
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O sistema foi estudado para dois pontos de operacdo. Como € possivel observar na
Figura 3, ambos pontos possuem C4s proximo, mas com a vazdes diferentes. Os pontos

estudados sdao dados na Tabela 3.

Embora possuam C4, proximo, 0s pontos apresentam um comportamento diferente com
relacdo a uma pequena variacdo no valor de w;,. Enquanto no estado estacionario 1, um
aumento de w, ; esteja associado a um aumento de C,,, NO estado estaciondrio 2, 0 aumento esta
relacionado a uma diminuicdo de C44, 0 que fez com que esses pontos fossem escolhidos para

serem estudados.

Tabela 3 — Estados estacionarios do sistema que foram estudados.

Variavel Estado estacionario 1 Estado estacionario 2
Wi 0,4 4,0
hg 6,25 420,25
Cys 19,3561 19,5500

4.3 Anélise do estado transiente do sistema e sua resposta a perturbacdes

Para a analise do estado transiente, o sistema de EDOs foi resolvido usando Runge-
Kutta de quarta ordem. Partindo dos dois estados estacionarios, ou seja, definindo C,(0) =
Cys © h(0) = hg para w;(0) = wy,, foram realizadas perturbacdes degrau de +10%, +20% e
+30% na vazdo w,;;. Como resultado obteve-se os graficos apresentados na Figura 8, que

correspondem aos estados estacionarios 1 e 2, respectivamente.

Figura 8 — Respostas da concentracdo para perturbacdes degrau na vazao em torno dos dois estados

estacionarios estudados.
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Do grafico da Figura 8.a, que corresponde a perturbacbes em torno do estado
estacionario 1, pode-se perceber o carater ndo linear do processo, além da diferenca da
magnitude das respostas para perturbacfes de mesma intensidade, mas de sinal contrario,
percebe-se que a diferenca entre o espagamento das respostas ndo se mantém constante, apesar
das perturbagOes serem igualmente espacadas. Como era esperado, uma perturbacéo positiva

estd associada a um aumento da resposta e vice-versa.

O gréfico para as respostas as perturbacGes em torno do estado estacionario 2,
apresentado na Figura 8.b, mostra um comportamento ndo linear assim como o primeiro, além
de no comego apresentar um comportamento que € o inverso do esperado. Nesse caso, era
esperado que uma aumento na vazdo provocasse uma diminui¢do na concentracao e vice-versa.
Além disso, o0 sistema apresenta uma resposta mais lenta, levando cerca de dez vezes mais

tempo para atingir o estado estacionario se comparado ao primeiro caso.
4.4 Controle Classico
4.4.1 Obtencdo da funcdo de transferéncia

Para implementar o controle classico foi necessario obter a funcdo de transferéncia (FT)
que representa o sistema, isso foi feito a partir das EDOs que descrevem o sistema. Para obter
a funcdo de transferéncia € necessario calcular as transformadas de Laplace das equacgdes
diferenciais que descrevem o sistema, mas como o sistema apresenta equacdes diferenciais ndo
lineares, foi necessario linearizar o sistema em torno de um ponto de operacao.

Para simplificar os calculos, as variaveis desvio foram definidas seguinte forma:

x1 = h - hS
Xy = Gy — Cy (25)

u=w; — Wy

e as EDOs foram renomeadas da seguinte maneira:

dh
E = fl(h) CA’W1) =W + Wy — 02\/ﬁ
dea = fo(h,Cywy) = W1 (Caz = Ca) + W2 (Caz — Ca) LY (26)
dt 2\t L4, W1 h h (1 n kZCA)Z
A linearizacéo foi feita de acordo com a notacédo de espaco de estados:
X=A-X+B-u (27)

onde:



21

dx;
> _ | dt
X = dx, (28)
dt
X
X= [x:] (29)
ofh Oh
oh 9C,
A= 30
o% of| .
oh  9Cylc, ¢ .
W1=W15
oh
an
B = 31
AN oD
an CA=C;5
Wi1=Wqg
Calculando as derivadas parciais das matrizes A e B, obtém-se:
-0.1
— 0
Al Vs 32
T | wi,(24.9-Cy) —01C, + 001 2C, 1 (wls + 0.1) (32)
| n? (Co,+1)° (Co+1)° hs )]
1
B =249~ CASI (33)
hs

Para o sistema de controle que foi implementado, se deseja controlar a concentracédo de
A nasaida (C,) manipulando a vazao da corrente de alimentagdo concentrada (w, ). Dessa forma
foi obtida uma funcdo de transferéncia para malha aberta que relacione X,(s) com U(s), que
sdo as variaveis desvio para C, e wy, respectivamente. Aplicando os pardmetros dados e

calculando nas condigdes dos estados estacionarios 1 e 2, obtém-se, respectivamente:

dx;
ddafz = [—?),Oo'ggs —0,8778] [2] + [0,81370] u (34)

dt
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dxy
& :[Z&gggi —0,8076] [Z]Jr[o,ollm]u (35)
dt

Ou ainda, reescrevendo os novos sistemas de EDO lineares:

dx;

d_ = —0,04‘X1 +u
dx ‘ (36)
d_tz = —0,0075x; — 0,0778x, + 0,8870u
dx;
d_ = —0,0049x1 +u
: @
d_tz = —0,0001x, — 0,0076x, + 0,0127u

Calculando a Transformada de Laplace e simplificando a equacOes para obter a funcéo
de transferéncia tendo U como entrada e X, como saida, em que G;(s) é a funcdo de
transferéncia para o sistema em torno do ponto de operacédo 1 (Equacdo 38) e G,(s) é a funcdo

de transferéncia para o sistema em torno do ponto de operagédo 2 (Equacao 39)

X,(s) _ 0,8870s + 0,0280
U(s) s2+0,1178s + 0,0031

G,(s) = (38)

X,(s) 001275 —3,777-107°
U(s) s2+0,0125s + 3,724 1075

Gy(s) = (39)

A comparacgao entre a resposta da funcdo de transferéncia obtida e do sistema EDOs
para o primeiro estado estacionario € mostrada na Figura 9 e para o segundo estado estacionario
é mostrada nas Figura 10. Ambas respostas apresentaram comportamento bem proximo ao das
EDOs, o que garante que sdo adequadas para realizar o estudo sobre o controle no sistema.

Figura 9 — Respostas obtidas pelas EDOs e pela FT em torno do estado estacionario 1.
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Figura 10 — Respostas obtidas pelas EDOs e pela FT em torno do estado estacionario 1.
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4.4.2 Estabilidade da malha fechada

A analise de estabilidade foi feita a partir do critério de Routh, conforme é mostrado por
Coughanowr e Leblanc (2009). Para a equacdo caracteristica do sistema em malha fechada. A

equacdo é dada por:
14+G(s) =0 (40)

Onde G(s) = G.(s) - G,(s), G.(s) é afuncéo de transferéncia do controlador e G, (s) é

a funcdo de transferéncia do sistema. Nesse caso, sera investigado o caso em que G.(s) = K.

Assim:
14+ KG.(s) =0 (41)
substituindo, para o primeiro estado estacionario:
s? +(0,1178 + 0,8870K)s + 0,0031 + 0,0280K = 0 (42)
assim a matriz de Routh, toma a seguinte forma:
1 0,0031 + 0,0280K
0,1178 + 0,8870K 0 (43)

0,0031 + 0,0280K

Para o sistema ser estavel, os termos da primeira coluna tém que ser positivos, ou seja,
0,1178 + 0,8870K >0 e 0,0031 + 0,0280K > 0, logo: K > —0,1107. Substituindo, a

funcdo de transferéncia do segundo estado estacionario, na equacao carateristica, obtém-se:

524 (0,0125 + 0,0127K)s + (3,724 — 3,777K) - 107> = 0 (44)
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A matriz de Routh, toma a seguinte forma

1 (3,724 —3,777K) - 10~°
0,0125 + 0,0127K 0 (45)
(3,724 —3,777K) - 1075

e para o sistema ser estavel 0,0125 + 0,0127K > 0 e 3,724 — 3,777K > 0, logo:
—0,9842 < K < 0,9860 (46)
4.4.3 Lugar das raizes

Antes de plotar o gréafico do lugar das raizes, é interessante analisar o comportamento
da resposta em malha fechada com controlador proporcional a uma perturbacdo degrau no
setpoint. Para isso, serdo considerados os valores de Kpositivos e negativos dentro do intervalo

de estabilidade encontrado a partir da analise de Routh.

Para o primeiro estado estacionario, as respostas para varios K < 0 pode ser vista na
Figura 11. Nesse caso, 0 sistema se afasta do setpoint a medida que K aumenta em valores
absolutos. Ja na Figura 12, quando é investigado o caso em que K > 0, percebe-se que 0
aumento do K esta associado a diminuicgdo do off-set. Em ambos 0s casos, as respostas obtidas

sdo estaveis, como previsto na analise de Routh.

Figura 11 — Respostas da FT no estado estacionario 1 com K < 0 (em variavel desvio).
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Fonte: Autor (2020)
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Figura 12 — Respostas da FT no estado estacionario 1 com K > 0 (em variavel desvio).
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A mesma analise também é feita para o segundo estado estacionario. A Figura 13 mostra
0 caso em que K < 0, percebe-se que a medida que K aumenta em valores absolutos, o sistema
passa a ter resposta oscilatoria, apresentando uma tendéncia de se aproximar do setpoint.
Quando K > 0, a Figura 14 mostra que o off-set aumenta com o0 aumento de K. Assim como no
caso do primeiro estado estacionario, as respostas observadas sdo estaveis, ja que estdo dentro

do intervalo de estabilidade obtidos pela analise de Routh.

Figura 13 — Respostas da FT no estado estacionario 2 com K < 0 (em variavel desvio).
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Figura 14 — Respostas da FT no estado estacionario 2 com K > 0 (em variével desvio).
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Desse modo, o lugar das raizes para a funcdo de transferéncia linearizada em torno do
estado estacionario 1 (Figura 15), foi obtido para valores positivos de K. O grafico mostra que
0 sistema se mantém sempre estavel, jA que sé estd contido no lado esquerdo do plano
complexo. Além disso, como se mantém se sempre sobre o eixo real, ou seja, ndo possui parte
complexa, a resposta do sistema & uma perturbacdo degrau ndo apresenta resposta oscilatoria
para nenhum ganho proporcional K positivo. Esse sistema apresenta dois polos, um em p; =

—0,0076 e outro em p, = —0,0049, além disso, sistema tem um zero em z; = 0,0030.

Figura 15 — Lugar das raizes da FT em torno do estado estacionéario 1, com K > 0.
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No caso da funcéo de transferéncia que foi linearizada em torno do estado estacionario

2, o grafico do lugar das raizes (Figura 16) foi obtido para valores negativos de K. O grafico
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mostra que sistema tem tanto uma parte estavel quanto uma instavel, pois esta presente tanto
do lado esquerdo quanto direito. O ganho critico K., que é ganho em que é cruzado o eixo
imaginario e o sistema passa de estavel para instavel, corresponde a —0,9842, que € 0 mesmo

limite inferior para estabilidade que foi obtido pela analise de Routh.

Para valores pequenos em modulo de K o sistema apresenta comportamento néo-
oscilatorio, depois passa a ser oscilatorio, mas ainda estavel, isso pode ser visto na Figura 13.
Ap0s ultrapassar K-, 0 sistema ainda continua oscilatorio, mas instavel. Por fim, deixa de ser
oscilatério, continuando instavel. O sistema apresenta dois polos: p; = —0.0076 e p, =

—0.0049; e um zero: z; = 0.0030.

Figura 16 — Lugar das raizes da FT em torno do estado estacionario 2, com K < 0.
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4.5 Implementacéo e sintonia do controlador PID

O lugar das raizes da funcdo de transferéncia em torno do estado estacionario 1 ndo
cruza o eixo imaginario, como visto na Figura 15. Dessa forma, ndo ha um ganho critico K, e,
sendo assim, ndo e possivel utilizar o método de Ziegler-Nichols. Dessa forma, foram utilizadas
diretamente as técnicas de sintonia baseadas na minimizagdo da IAE, ISE, ITAE e ITSE com
PSO. A Tabela 4, mostra quais os intervalos de busca escolhidos para a busca por cada tipo de

controle, o intervalo para K, foi escolhido com levando em consideracdo o esfor¢co do

controlador que passa ser alto quando K, € grande.
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Tabela 4 — Intervalos de busca utilizados na sintonia do controlador para a FT do estado estacionario 1.

Controlador Intervalo para K, Intervalo para K; Intervalo para K,
P [0;2,5] - -
PI [0;2,5] [-10;10] -
PID [0;2,5] [-10;10] [-10;10]

O lugar das raizes da funcédo de transferéncia em torno do estado estacionario 2 cruza o
eixo imaginario, como € visto na Figura 16. Sendo assim, também foi utilizado o método de
Ziegler-Nichols. A malha fechada apresenta um ganho critico K, igual a -0,9842 e um periodo
critico P, de 728, como mostrado na Figura 17. O sistema também foi sintonizado pela
minimizacdo IAE, ISE, ITAE e ITSE. A Tabela 5 mostra os intervalos de busca escolhidos para
cada controlador, o intervalo para K,, foi escolhido com valores proximos ao intervalo de
estabilidade para esse obtido pelo método de Routh. Para avaliar a eficiéncia das sintonias
obtidas, além da IAE, ISE, ITAE e ITSE, foram considerados o tempo de ascensdo e 0

sobressinal.

Tabela 5 — Intervalos de busca utilizados na sintonia do controlador para a FT do estado estacionario 2.

Controlador Intervalo para K, Intervalo para K; Intervalo para K,
P [-1;1] - -
PI [-1;1] [-10;10] -
PID [-1;1] [-10;10] [-10;-10]

Figura 17 — Resposta da malha fechada do estado estacionério 2 com K, (em variavel desvio).
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4.6 Controle Preditivo baseado em modelo (MPC)
4.6.1 Geracdo de dados e treinamento da rede

Para o treinamento da rede foram gerados de dados de entrada e saida por meio da
simulacdo com as EDOs com perturbagfes na vazao w; em torno dos estados estacionarios e
obtencgéo das respostas de C4 (Figuras). Os intervalos de perturbacgéo e de tempo utilizados sao
mostrados na Tabela 6, em ambos os casos foram utilizado um tempo de amostragem de 1
segundo. Os perfis de perturbacéo e resposta sdo para o estado estacionario 1 e 2 sdo mostrados

nas Figuras 18 e 19, respectivamente.

Tabela 6 — Intervalos de perturbacéo da vazéo w, e intervalo de tempo utilizado para geracéo de dados.

Estado estacionario Intervalo de perturbagdo wy(L/s) Intervalo de tempo (s)
1 [0.2;0.6] 6000
2 [3.0;4.0] 6000

Figura 18 — Perfil de perturbacao e resposta em torno do estado estacionario 1.
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Figura 19 — Perfil de perturbacao e resposta em torno do estado estacionario 2.
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Para a etapa de identificacdo do sistema, foram utilizadas as redes neurais MLP
(Multilayer Perceptron), com apenas uma camada intermediaria, usando a concentracdo de A
na saida do reator e a vazao na entrada 1 no instante passado para encontrar a concentracdo
atual de A na saida do reator, como € mostrado na Figura 20

Figura 20 — Esquemas de entradas e saida utilizadas para o treinamento da rede neural.

Fonte: Autor (2020)

O conjunto de dados gerado foi dividido em 70% para treinamento e 30% para testes,
além disso passam por uma normalizacdo. As métricas utilizadas para avaliar a rede foram o
coeficiente de determinagdo R?e a raiz quadrada do erro médio quadratico RMSE, a rede foi
construida utilizando a biblioteca scikit-learn. Os resultados podem ser vistos nas Figuras 21 e
22 que mostram as previsOes realizadas pelas redes para o estado estacionario 1 e 2. Além
disso, as redes treinadas foram testadas para outras perturbacdes tipicas de controle e
comparadas com a resposta gerada pelas EDOs (Figura 23). Em ambos o0s casos, tanto as
métricas quando os graficos se mostraram bastante satisfatérios com pode ser visto na Tabela
1.

Figura 21 — Previsdes da MLP para o estado estacionério 1.
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Figura 22 — Previsdes da MLP para o estado estacionario 2.
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Figura 23 — Respostas das duas redes treinadas para perturbaces tipicas de controle.
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Tabela 7 —-Métricas do desempenho das redes neurais treinadas.

Dados de Teste Perturbacdo Tipica
Estado estacionario
R? RMSE R? RMSE
1 0,9997 0,0069 0,9982 0,0309
2 0,9997 0,0056 0,9765 0,1566

4.6.2 Implementagéo e Sintonia do MPC

Para a i

mplementacdo do MPC, assim como foi feito no trabalho de Nery (2015),

recorreu-se ao PSO para a minimizacgdo da funcdo objetivo na busca as a¢des de controle em

cada instante de tempo. Para a sintonia MPC foram utilizados o horizonte de predi¢do N, além

dos pesos dos erros (&) e do esforco do controlador (1), a selecdo desses parametros foi feita de

acordo com a Tabela 8. Cenérios com variantes para o horizonte de controle N, ndo foram

estudados nesse trabalho, que foi mantido fixo em 2, o aumento de N,, estd diretamente
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relacionado ao aumento do custo computacional, pois insere no problema de otimizagdo mais

variaveis. Para cada N, foram testadas combinagdes dos tipos de pesos.

Tabela 8 —Valores de busca para os pardmetros de sintonia do MPC.

Parametros Valores de busca
Horizonte de predigéo 5e7
Peso dos erros 0,1;1e10

Peso dos esforgos 0,1;1e10
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados serdo mostrados comecando pelas anélises dos controladores classicos
para os estados estacionarios 1 e 2 de modo a permitir, a escolha do melhor controlador para
cada caso. Logo apos, serdo realizadas as analises para 0 MPC, com a analise da influéncia dos

seus parametros para o controle. Por fim, serdo comparados os controladores MPC e classico.
5.1 Controle Cléassico — Estado estacionario 1
5.1.1 Analise do controlador P

Como visto anteriormente, um aumento do valor K, esta associado a uma diminuigéo

do off-set. Nesse caso especificamente, como visto pelo lugar das raizes, esse aumento nao esta
relacionado com uma instabilidade do sistema. Apesar disso, 0 aumento indiscriminado do

valor de K, esta relacionado a um aumento do esfor¢o do controlador, como € mostrado na

Figura 24.

Figura 24 — Respostas do sistema e o esforgo do controlador causados pelo aumento de K.
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Fonte: Autor (2020)

Dessa forma fica claro que o problema ndo pode ser otimizado nesse caso, pois o off-set
e, consequentemente, o erro serdo minimizados conforme K, cresce, tendendo a zero quando

K

» tende a infinito. Em contrapartida, o esforco do controlador também aumenta

proporcionalmente.
5.1.2 Anadlise do controlador Pl

Como os critérios IAE, ISE, ITAE e ISTE foram usados na otimizacao, eles ndo seréo
considerados na analise do controlador. Como pode ser visto na Tabela 9 e na Figura 25, as

minimizacdes da ISE e ITAE levaram as respostas a elevados sobressinais, em contraposicao
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de gquando foram minimizadas IAE e ITSE. Isso pode ser visto também pelos ganhos obtidos,
dispostos na tabela 4, enquanto que os ganhos proporcionais K,, se mantiveram proximos, os
ganhos integrais obtidos foram elevados justamente nas minimizag6es da ISE e ITAE, o que
justifica o elevado sobressinal e 0 menor tempo de ascensdo (Ta). Sendo assim, tanto a sintonia
pela minimizacdo do IAE quanto pela minimizagdo do ITSE apresentaram resultados bastante

similares e satisfatorios.

Tabela 9 — Critérios de desempenho calculados para o controlador Pl no estado estacionario 1.

Técnica utilizada IAE ISE ITAE ITSE  Sobressinal (%) Ta(s)
min [AE 4,6547 2,2664 4,6345 0,5128 0,14 2,67
min ISE 5,5705 2,1735 5,2100 0,9158 30,98 0,44
min ITAE 5,6154 2,1735 5,1439 0,9224 35,78 0,44
min ITSE 4,9889 2,2390 7,1031 0,5104 0,82 2,00

Tabela 10 — Ganhos calculados para o controlador Pl no estado estacionario 1.

Técnica utilizada Kp K; Kp
min [AE 2,4818 0,2284 -
min ISE 2,4985 7,3910 -

min ITAE 2,4977 9,5108 -
min ITSE 2,4949 0,2817 -

Figura 25 - Sintonia do controlador Pl para a FT do estado estacionério 1 (em variavel desvio).
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5.1.3 Andlise do controlador PID

Os resultados para o controlador PID sdo mostrados na Tabela 11 e na Figura 26. As
sintonias baseadas na ITAE e ISE levaram a sobressinais bastante elevados, enquanto que no
caso do primeiro obteve-se uma resposta rapida e que apds 5 segundos se estabiliza, a segunda
teve uma resposta mais lenta e oscilatoria. Ao analisar os ganhos calculados, mostrados na

Tabela 12, é possivel notar que isso se deu por um ganho derivativo K; mais alto.

Por outro lado, as sintonias baseadas na IAE e ITSE apresentaram pouco sobressinal, se
destacando a segunda por ter o menor sobressinal e ter um tempo de ascensdo menor que a
primeira. Apesar disso, a performance geral do controlador PID foi pior do que a do PI, o que

pode indicar que a presenca do ganho derivativo tenha afetado negativamente sistema.

Tabela 11 — Critérios de desempenho calculados para o controlador PID no estado estacionario 1.

Teécnica utilizada IAE ISE ITAE ITSE  Sobressinal (%) Ta (s)
min [AE 5,1018 0,7620 13,9744  0,5855 2,42 5,28
min ISE 5,4012 0,2234 41,3927 0,9311 66,18 1,78

min ITAE 56348  2,0077 57239  0,9248 32,25 0,54
min ITSE 5,1806 1,3860 9,3900 0,5456 1,36 3,23

Figura 26 — Sintonia do controlador PID para a FT do estado estacionario 1 (em variavel desvio).
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Tabela 12 — Ganhos calculados para o controlador PID no estado estaciondrio 1.

Teécnica utilizada Kp K, Kp
min [AE 2,4548 0,2787 2,4489
min ISE 2,4839 8,4738 9,9823

min ITAE 2,4843 7,0408 0,1001
min ITSE 2,4548 0,2787 0,7586

5.2 Controle Classico — Estado estacionario 2
5.2.1 Anélise do controlador P

Os resultados dos critérios de desempenho para a sintonia do controlador P sédo
mostradas na Tabela 13, os ganhos calculados estdo dispostos na Tabela 14 e as respostas na
Figura 27. As respostas das sintonias por otimizacdo apresentaram elevado sobressinal, quando
comparados com a sintonia por Ziegler-Nichols, que mesmo assim, ja é bastante elevado. 1sso
demonstra a incapacidade do controlador P ter um desempenho satisfatorio. Todas as respostas
apresentaram offsets que, nesse caso, pela dindmica do sistema, ndo podiam ser minimizados

pelo aumento do ganho Kp.

Tabela 13 — Critérios de desempenho calculados para o controlador P no estado estacionario 2.

Técnica utilizada IAE ISE ITAE ITSE  Sobressinal (%) Ta (s)
Ziegler-Nichols  4,15-10° 2,98-10° 1,20-10" 8,04-10° 49,17 418,7
min [AE 3,50-10° 2,58-10° 9,66-10° 5,54-10° 205,85 337,2
min ISE 3,54-10° 2,45-10° 1,01-10" 5,77-10° 153,32 349,7
min ITAE 3,57-10° 2,92-10° 9,53-10° 5,91-10° 236,72 3315
min ITSE 3,50-10° 2,55-10° 9,70-10° 5,54-10° 199,84 338,4

Tabela 14 — Ganhos calculados para o controlador P no estado estacionario 2.

Técnica utilizada Kp K, Ky
Ziegler-Nichols  -0,4921 - -
min [AE -0,8622 - -
min ISE -0,7770 - -
min ITAE -0,9057 - -

min ITSE -0,8528 - -
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Figura 27 — Sintonia do controlador P para a FT do estado estacionario 2 (em variavel desvio).
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5.2.2 Anélise do controlador PI

T T
4000 5000
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Ao observar a Tabela 15 com os critérios de desempenho sintonia do controlador Pl e a

Figura 28 é possivel notar que a sintonia por Ziegler- Nichols teve os piores resultados, embora

nédo tenha apresentado sobressinal, isso resultou em um tempo de ascensdo (Ta) bastante lento,

0 que a torna desinteressante. Como a dindmica do processo € bastante lenta, a sintonia pela

minimizacdo do IAE se torna bastante interessante, pois tem uma resposta relativamente rapida

e ndo ser tdo oscilatoria quanto a por sintonia pela minimizacéo do ITSE.

Tabela 15 — Critérios de desempenho calculados para o controlador PI no estado estacionério 2.

Técnica utilizada IAE ISE ITAE ITSE Sobressinal (%) Ta(s)
Ziegler-Nichols ~ 1,38-10° 8,60-10*> 1,73-10° 4,34.10° 0,00 10653
min [AE 7,24-10° 7,61-10° 2,65-10° 1,78-10° 4,63 826,1
min ISE 8,22-10> 7,49-10*> 4,27-10° 1,87-10° 0,00 4692
min ITAE 7,31-10° 7,63-10° 2,55-10° 1,86-10° 4,70 897,6
min ITSE 7,34-102 7,67-10° 2,98-10° 1,74-10° 7,32 7274

Tabela 16 — Ganhos calculados para o controlador Pl no estado estacionario 2.

Técnica utilizada Kp K, Kp
Ziegler-Nichols  -0,4429  -0,0007 -
min [AE -0,4423  -0,0014 -
min ISE -0,4450 -0,0012 -
min [TAE -0,4020  -0,0014 -
min [TSE -0,4937  -0,0014 -
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Figura 28 — Sintonia do controlador Pl para a FT do estado estacionario 2 (em variavel desvio).
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5.2.3 Analise do controlador PID

Para esse caso, a sintonia por Ziegler-Nichols mostrou um desempenho superior na
maioria dos critérios de desempenho como é mostrado na Tabela 17. Apesar disso como é
possivel ver na Figura 29 apresentou uma resposta extremamente lenta, além de apresentar uma
resposta que se moveu na direcdo contraria ao setpoint de forma brusca logo no inicio da

perturbacéo.

Tabela 17 — Critérios de desempenho calculados para o controlador PID no estado estacionario 2.

Técnica Sobressinal

N IAE ISE ITAE ITSE Ta (s)
utilizada (%)

Ziegler-Nichols  6,16-10> 7,14-10° 1,93-10° 8,00-10° 0,00 2617
min IAE 7,03:10> 7,54-10° 2,63-10° 1,65-10° 7,46 770,1
min ISE 8,21-10° 7,34-10° 4,26-10° 1,80-10° 0,00 4607
min ITAE 7,40-10>° 7,69-10° 2,38:10° 1,90-10° 5,72 893,7
min ITSE 7,06-10> 7,60-10° 2,51-10° 1,64-10° 8,82 7170

Tabela 18 — Ganhos calculados para o controlador PID no estado estacionario 2.

Técnica utilizada Kp K, Kp
Ziegler-Nichols  -0,5905 -0,0016 -53,7373
min [AE -0,4599  -0,0015 -4,9746
min ISE -0,4438  -0,0012 -4,7701
min ITAE -0,3957  -0,0014  1,2803

min ITSE -0,4907  -0,0015  -4,5393
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Figura 29 — Sintonia do controlador PID para a FT do estado estacionario 2 (em variavel desvio).
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Na Figura 30, é mostrada somente as respostas das sintonias por otimizacdo. Nota-se
que os resultados foram bastante parecidos com o do controlador Pl (Figura 28), mesmo
contando com ganhos derivativos significativos, como é mostrado na Tabela 18. Assim como
caso do PI, a sintonia que se mostra mais interessante € a obtida pela minimizacdo do IAE, por
ter uma resposta rapida e ao mesmo tempo ndo ser tdo oscilatéria como a obtida pela
minimizacdo ITSE.

Figura 30 — Resposta das sintonias por otimizacdo do controlador PID para a FT do estado estacionario 2
(em variavel desvio).
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5.3 MPC — Estado estacionario 1

Para a analise do MPC no estado estacionario 1, a influéncia de dos pesos & e A foram
estudados para a resposta do sistema a uma perturbacdo degrau, simulando uma mudanca de
setpoint partindo do estado estacionario 1. A Tabela 19 e a Figura 31 mostram a primeira

analise, que foi feita com N, = 2 e fixando N, = 5. E possivel notar que quando 1 = 0,1 as
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métricas foram melhores para cada um dos valores de §, 0 que quer dizer que uma menor

penalizagéo do esforgo do controlador levou a melhores solugdes.

Como pode ser visto na figura 31, quando 6 = 10 e 4 = 0,1 o controlador obteve a
resposta mais rapida e com maior esforco do controlador, s6 que nem sempre isso é o ideal,
pois um maior esforco do controlador esta relacionado a um maior desgaste dos equipamentos.
Fazendo a andlise inversa, quando § = 0,1 e 1 = 10, como era esperado o0 sistema obteve a
resposta mais lenta e com as piores métricas. Um comportamento intermediario ocorreu quando
& = A. Como era esperado, nesse caso o grafico apresenta respostas sobrepostas, além de
métricas bastante parecidas.

Tabela 19 - Influéncia dos pesos na métricas avaliadas na resposta em torno do estado estacionario 1
quandodoN,.= 2eN, =5.

é A IAE ISE ITAE ITSE
0,1 0,9895 0,3538 1,8203 0,2488
0,1 1 1,7781 0,6904 4,2486 0,8801

10 3,6446 1,3814 18,7827  3,6276
0,1 0,5439 0,1911 0,8037 0,0547
1 1 0,9902 0,3540 1,8259 0,2491
10 1,7777 0,6890 4,2613 0,8774
0,1 0,4449 0,1668 0,5720 0,0295
10 1 0,5457 0,1910 0,8215 0,0547
10 0,9912 0,3540 1,8404 0,2492

Figura 31 — Influéncia dos pesos na resposta em torno do estado estacionario 1 quando N, = 2e N, = 5.
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Fazendo uma analise similar ao cenario anterior, quando N, = 2 e fixou-se N, = 7,

também se obteve as melhores métricas quando A = 0,1, para cada um dos valores de &, como
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pode ser visto na Tabela 20. Fazendo a comparacdo entre os dois cenarios, nota-se a
performance do controlador foi aumentada, como pode ser visto ao comparar as métricas entre
si. Ao observar o gréafico, nota-se que o esfor¢co do controlador quando 6 =10 e 1 =0,1
apresentou uma leve reducdo passando a ser menor que 1,0.

Tabela 20 — Influéncia dos pesos na métricas avaliadas na resposta em torno do estado estacionario 1
quandodoN,.= 2eN,=7.

6 A IAE ISE ITAE ITSE
0,1 0,9502 0,3378 1,7415 0,2268
0,1 1 1,9696 0,7490 5,0881 1,0668
10 3,1182 1,2524 11,9811  2,7527
0,1 0,5229 0,1852 0,7613 0,0486
1 1 0,9489 0,3377 1,7248 0,2265
10 1,9756 0,7488 5,1691 1,0673
0,1 0,4453 0,1663 0,6022 0,0290
10 1 0,5246 0,1852 0,7604 0,0486
10 0,9532 0,3376 1,7828 0,2268

Figura 32 — Influéncia dos pesos na resposta em torno do estado estacionario 1 quando N, = 2e N, =7.
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5.4 MPC - Estado estacionario 2

Assim como no estado estacionario 1, para a analise do MPC estudou-se a influéncia de
dos pesos § e A na resposta a uma perturbacdo. As Figuras 33 e 34 mostram a resposta do
sistema, quando N,, =5 e N,, = 7, respectivamente, ambas com N, = 2. Ao analisar as duas
figuras nota-se que o desempenho do controlador néo foi satisfatorio para nenhum caso dentro

dos dois cenarios, ambas exibem um comportamento bastante parecido. Parad = 0,1 e A = 10;
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6d=01leA=1;ed=1¢e A= 10; a resposta apresenta um comportamento lento e ndo se
aproxima do setpoint. Nos outros casos, a resposta se aproxima rapidamente do setpoint, mas
apos atingir um pico, volta a decrescer sem tocar no setpoint.

As causas para esse problema podem estar no desempenho das previsdes realizadas pela
rede, ja que o MPC depende fortemente da acuracia com que a rede MLP é capaz de fazer
previsdes sobre o comportamento futuro da planta. Outros fatores que poderiam ser
investigados, mas que fogem do escopo do trabalho, seria a utilizacdo de técnicas de Deep
Learning como LSTM (Long-Short Term Memory) que séo destinadas a em identificacdo em
séries temporais como é o caso do problema estudado, ja que se deseja realizar previsdes sobre
o comportamento futuro da planta, baseados nas entradas e saidas anteriores. Além disso
poderiam ser investigados a influéncia variacdo do tempo de amostragem e horizonte de
controle do MPC.

Figura 33 — Influéncia dos pesos na resposta em torno do estado estacionario 2 quando N, = 2e N, = 5.
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Figura 34 — Influéncia dos pesos na resposta em torno do estado estacionario 2 quando N, = 2e N, = 7.
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5.5 Comparacao entre as estratégias de controle implementadas

Para realizar a comparacdo entre o controle classico e o MPC, foram escolhidas as
melhores sintonias obtidas por cada estratégia. Como nédo se obteve sucesso na implantacdo do
MPC em torno do estado estacionario 2, a analise s6 foi realizada para o caso do estado
estacionario 1. Conforme foi visto, 0 melhor do desempenho do controle cléssico foi para um
controlador Pl com sintonia realizada pela minimizacdo do ITSE. Ja a para o MPC, a
comparacao foi feita utilizando um horizonte de controle N, = 2 e um horizonte de predi¢do N,
=5, além de pesos § = 10 e A = 0,1. O resultado dessas comparacdes esta disposto na Tabela

21 e na Figura 35.

Tabela 21 — Métricas para o controlador Pl e 0 MPC na resposta em torno do estado estacionario 1.
Técnica utilizada IAE ISE ITAE ITSE

Pl (min [AE) 0,1817 0,0971 0,0160 1,681-10°
MPC (N, =2,N, =5,6§=10e1=0,1) 0,4499 0,1668 0,5720 0,0295

Figura 35 — Respostas para o controlador Pl e o MPC na resposta em torno do estado estacionario 1.
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A Tabela 21 mostra que todas as métricas do controlador Pl foram superiores as do
MPC, embora tenham apresentado resultados proximos. No grafico da Figura 35, é possivel ver

que a resposta do controlador PI foi mais rapida que o do MPC para alcancar o setpoint.

Esses resultados podem ser explicados pelo reduzido espaco de busca, tanto do
horizonte de predicdo quanto os pesos da fungdo objetivo, utilizado na sintonia do MPC. E
valido ressaltar também que ndo foram investigadas as influéncias do horizonte de controle e
tempo de amostragem. Dessa forma, o resultado do MPC pode ser considerado satisfatorio

dentro do escopo do trabalho.
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6. CONCLUSAO

No presente trabalho, foram estudadas as técnicas de controle classico e de controle
preditivo com modelo (MPC), este que faz parte do chamado controle moderno. As técnicas
foram aplicadas a reacdo de hidrolise catalitica do etileno em um reator CSTR. Este sistema foi

escolhido por contar com néo linearidades tipicas de uma reacdo complexa.

A partir da anélise preliminar do estado estacionarios, escolheu-se dois pontos de
operacdo para o estudo do problema servo aplicado as tecnicas de controle. Devido a
multiplicidade de entrada do sistema, esses dois pontos de operagdo apresentavam
comportamento diferentes mesmo com concentracdes proximas. No estado estacionario 1, o
sistema apresenta comportamento mais trivial, enquanto que no segundo, verificou-se um
comportamento mais complexo com uma dindmica mais lenta. A escolha de duas regides de
operacdo com comportamento distintos permitiu avaliar o desempenho e a limita¢des dos dois

tipos de controles implementados.

No primeiro estado estacionario, os resultados tanto por controle classico quanto por
MPC conseguiram atingir o setpoint. Ao realizar a comparacao utilizando as duas técnicas, o
controlador PI com sintonia realizada pela minimizacdo do ITSE apresentou desempenho
superior ao MPC com horizonte de controle N, = 2, horizonte de predicdo N, = 5 e pesos § =
10 e A = 0,1. No segundo estado estacionario o desempenho do controle classico foi bastante
lento, mas alcangou o setpoint, ja 0 MPC, ndo conseguiu controlar o processo. Em parte, isso
pode ter acontecido devido a necessidade de um refinamento na rede neural que foi utilizada
para realizar previsdes sobre 0 comportamento futuro da planta ou até mesmo a investigacao de
outras técnicas de Machine Learning mais poderosas. Além disso, nos dois estados
estacionarios estudados caberia também uma analise mais aprofundada sobre a influéncia os

parametros do MPC.

Foi avaliado também a aplicabilidade da linguagem de programacdo Python e suas
bibliotecas para modelagem e simulacéo de reatores, na criacdo de redes neurais artificiais para
a construcdo de modelos para MPC, além da implementacdo das duas técnicas de controle
citadas. O Python se mostrou uma poderosa ferramenta, com potencial para atender as

demandas dentro do controle de processos.

Deste modo, o presente trabalho atingiu os objetivos propostos, sendo possivel aplicar
possivel consolidar dos conhecimentos adquiridos durante a graduacdo nas areas de

modelagem, simulacdo e controle de processos. Além disso, foram obtidos novos



45

conhecimentos nas areas de controle preditivo com modelo e Machine Learning, que ndo sdo

muito explorados durante a graduacéo.
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