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Sumario

O problema conjunto de identificagao de parametros e otimizagac
"de sistemas é enfocado no contexto das técnicas de otimizacao
multicritério. A validade das propriedades de convergéncia da
abordagem dois estagios do problema integrado de estimacao de
parametros e otimizagio escalar é estendida para o caso vetorial
sob condigbes apropriadas. Alguns elementos de andlise de de-
cisao sdo incorporados no esquema de estimagao de parametros e
otimizagdo conjunta para refletir situacdes de conflito derivadas
da consideracdo simultinea de multipios critérios de desempenho.
Para ilustrar os principais aspectos da abordagem proposta, os
problemas conjuntos de otimizacdo e estimacao de parametros
de reatores quimicos por batelada e continuo sao abordados.O
trabalho discute uma implementacao multinivel da abordagem
proposta aplicada a um reator quimico continuo. Aspectos de
descentralizacio e concorréncia das tarefas de aquisicao, identifi-
cacao e otimizacao sao também consideradas.

Abstract

The integrated system optimization and parameter es-
timation problem is addressed in the context of vector-valued
optimization techniques. The validity of the existing convergen-
ce properties of the basic two-step approach for solving the joint
problem of scalar optimization and parameter estimation is ex-
tended for the vector-valued case under appropriate conditions.
Some elements of decision analysis are incorporated into the inte-
grated optimization and parameter estimation scheme in order to
reflect conflicting situations derived from the simultaneous consi-
deration of multiple performance criteria. To illustrate the main
aspects of the proposed approach, the joint problems of optimi-
zation and parameter estimation of batch and continuous type
chemical reactores are considered. The work discusses a multile-
vel implementation of the proposed approach when applied to
a continuous chemical reactor. Aspects of decentralization and
concurrency of the tasks of data acquisition, identification and
optimization are also considered.
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Introducao Geral

Em controle de processos, dois problemas sao de particular interesse:
identificacdo e otimizagdo de sistemas. O problema de identificagao consiste
na determinacao de um modelo para o sistema usualmente através de re-
lacdes entrada/safda. Quando apenas alguns parametros das equagoes que
compodem o modelo sdo desconhecidos ou quando deseja-se compensar in-
certezas do modelo com o uso de parametros livres tem-se caracterizado o
problema de identificagao ou estimagdo de pardmetros. Define-se o proces-
so de estimacio como a busca de valores de parametros que aproximem as
saidas do modelo das saidas do processc real quando ambos sdo submeti-
dos as mesmas entradas. O problema de otimizacao, por sua vez, trata da
busca de valores para as variaveis manipuladas de forma a obter o melhor
desempenho do sistema de acordo com critérios estabelecidos.

Modelagem inexata, ruido nas medidas e precisac limitada dos computa-
dores frequentemente resultam na nao—unicidade da solucao do problema de
estimacao. Além disto, o modelo matemaéatico adotado pode ser dependente
do controle. Estas caracteristicas indicam a necessidade de um tratamento
integrado dos problemas de identificacao e otimizagio de sistemas. O proble-
ma conjunto consiste, usualmente, na determinacao da politica de controle
Atimo de um dado sistema baseado em estimativas numéricas de parametros
incertos de seu modelo matemaético que, por sua vez, sio dependentes do
controle (Borges e Ferreira, 1991).

O método mais comumente empregado consiste na aplicagao de uma es-
tratégia dois estagios, sendo os problemas de estimagao de pardmetros e
otimizacao resolvidos recursivamente. Estimativas iniciais das entradas sao
aplicadas ao sistema e medidas de estado estacionario sdo obtidas. A mi-
nimizagao de um critério de comparagido entre as saidas do sistema e do
modelo matematico fornece uma estimativa dos parametros para o problema
de otimizacao que é, entdo, resolvido. As entradas otimizadas sdo usadas na
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geracao da préxima iteracao e o método prossegue até que nenhuma melho-
ria seja obtida. Propriedades de convergéncia desta abordagem bésica foram
analisadas por Vatchtsevanos {(1979) e Ellis e Roberts {1982) entre outros. E
possivel mostrar que a solucao do problema integrado € obtida se as saidas
e as derivadas das saidas do sistema e do modelo com relacdo ao controle
forem iguais no ponto limite gerado pelo procedimento.

Uma modificacdo da abordagem dois estagios basica. na qual um termo
extra é introduzido no critério de otimizacao para compensar as diferencas
entre as derivadas das saidas do sistema e do modelo com relacido ao contro-
le, foi proposta por Roberts (1979). Varios aspectos da solugao do problema
conjunto baseada na abordagem dois estidgios modificada tem sido investiga-
dos {Brdys e Roberts, 1986; Tatjewski e Roberts, 19587).

Esquemas integrados baseados em técnicas multinivel como a abordagem
dois estagios modificada foram originalmente propostos por Haimes e Wismer
(1972) e McGrew e Haimes (1974) motivados pela (possivel) ndo-unicidade
da solugao do problema de estimacdo de parametros. De acordo com estes
primeiros trabalhos, o problema integrado ¢ visto como um problema bi-
critério (otimizagio e estimacao de pardmetros) que é solucionado através
da implementagdo multinivel das abordagens e-restrito e paramétrica para
solucio de problemas de otimizacio multicritério {Hwang e Masud, 1979).
Otimizagao multiobjetivo é uma estratégia de tratamento de diversos pro-
blemas de tomada de decisao com muiltiplos critérios como planejamento e
controle de producao, transporte, problemas de sequenciamento, que podem
ou nao apresentar parametros a serem estimados.

E importante notar que a escolha do critério de desempenho determi-
nard os parametros obtidos na abordagem integrada. Consequentemente,
urn desempenho dtimo com respeito a um determinado critério pode repre-
sentar um desempenho inaceitdvel em termos de uma analise multiobjetivo
se os varios critérios nao sdo propriamente expressos através do problema
de otimizacao. Desta maneira, a suposigdo de uma estrutura de preferéncias
a—priori envolvendo os critérios parece ser especialmente forte num contex-
to de estratégias dependentes do controle. Para superar tais dificuldades, a
abordagem proposta neste trabalho permite que um operador humano inter-
venha no processoc de otimizagao—estimacao de parametros, a fim de indicar
o melhor curso de agio a ser seguido.

Intervencao de operadores humanos para assegurar a estabilidade e pro-
dutividade é uma pratica possivel se os requerimentos de tempo nao sac
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particularmente restritivos. Tal visdo do problema estd de acordo com os
comentarios gerais sobre o papel do operador no controle de processos e oti-
mizacao, discutidos em Kiimmel e Seborg (1987).

O procedimento visa o uso de informagoes de sucessivas iteracoes do algo-
ritno de otimizagio—estimacao de parametros para melhorar o desempenho
do sistema como um todo. Para realizar esta tarefa, uma extensao dos re-
sultados prévios relacionados ao problema conjunto e o uso apropriade de
elementos de otimizagao multicritério sao desenvolvidos (Ferreira e Borges,
1992). Para ilustrar os aspectos principais, a factibihdade computacional e
a utilidade da abordagem proposta com relacao a estratégia dois estigios
basica, o problema conjunto de estimacao de parametros e otimizacao de um
reator quimico por batelada com dinamica nao linear é considerado.

A decomposicao de problemas de otimizacido de grande porte em estru-
turas hierarquicas foi discutida por Brdys e Roberts (1986) e Haimes e Li
(1988) entre outros. Também no caso do problema conjunto pode-se ob-
ter estruturas multinivel compostas por subproblemas interconectados. Esta
caracteristica possibilita a utilizacdo de processamento paralelo, facilitando
a implementacao de estraiégias on-line para identificacdo de parametros e
otimizacdo, principalmente no caso de sistemnas com dinamica rapida.

Algoritmos que utilizam multiprocessamento na solugio de problemas de
otimizacao tém sido estudados por diversos autores como Bertesekas e Tsit-
siklis (1989) e Franklin e Soong (1981). Neste trabalho, propde-se uma im-
plementacao do método do gradiente modificado (Geromel e Ferreira, 1986)
para problemas de programacao nao linear, assoctado a iteragio de Jacobi
(Bertesekas e Teitsiklis, 1989), visando o aproveitamento dzs possibilidades
de processamento paralelo. A fim de explorar os aspectos de paralelismo
apresentados pela extensdo proposta para a abordagem dois estdgios modi-
ficada, o problema conjunto de identificaciao de pardmetros e otimizacio de
um reator quimico continuo é estudado (Borges e Ferreira, 1992).

Esta dissertagdo é composta por quatro capitulos organizados de acordo
com a descri¢do a seguir.

Capitulo 1

Sao apresentadas as abordagens propostas por diversos autores para tratame-
to do problema integrado de identificacdo de parimetros e otimizacao escalar,
bem como as técnicas de decomposicao utilizadas.
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Capitulo 2

Uma extensao da abordagem dois estagios basica para o caso de otimizacao
multicritério € proposta, sendo analisados aspectos de convergéncia e sensi-
bilidade. Também neste capitulo, sdo apresentadas as propostas de paraleli-
zagao do método do gradiente modificado.

Capitulo 3

O problema conjunto de identificacio de parametros e otimizacio de um
reator quimico por batelada € resolvido com base nos resultados do Capitulo
2. O sistema computacional implementado é descrito com detalhes,

Capitulo 4

A abordagem dois estagios modificada é estendida para o caso multicritério.
O problema integrado de identificacdo de parametros e otimizagao de um
reator quimico continuo é tratado com base na estraiégia proposta, sendo

explorados os aspectos de parzalelismo apresentados pela estrutura multinivel
obtida.



Capitulo 1

Identificacao e Otimizacao
Conjuntas

1.1 Introducao

O reconhecimento da importancia do enfoque integrado dos problemas
de identificacdo de parametros e otimizacao de sistermnas tem levado diver-
sos autores a formularem estratégias de tratamento do problema conjunto.
Neste capitulo é apresentada uma visdo geral destas abordagens e da teoria
de decomposicdo utilizada pelas mesmas para manipulagao do acoplamento
entre os dois problemas e para o estabelecimento de estruturas multinivel
visando o processamento distribuido dos subproblemas.

1.2 Formulagao do Problema Conjunto

A classificagao do problema conjunto baseia-se nas caracteristicas dos pa-
rametros do modelo e das variaveis de estado, controle e saida do sistemal.
Parametros invariantes no tempo definem a identificacio estatica, enquanto
gue parametros que variam com o tempo caracterizam a identificacdo dina-
mica. Otimizac¢io estatica € o termo empregado quando as varidveis do sis-
tema sao quantidades escalares, enquanto que o termo otimizagio dinamica
é usado quando as varidveis sdo fungbes do tempo.

1Esta sendo usada a seguinte equivaléncia entre os termos: estado = varidveis depen-
dentes; controle = variaveis independentes ou manipuladas; saida = variaveis medidas.

3
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Na versao estatica, o modelo do sistema pode ser representado por

elz,u,0) =0 (1.1)
glz,u,0) <0 (1.2)
y = hiz,u,0) (1.3

onde

: vetor n-dimensionai de estado.

: vetor m-dimensional de controle.

: vetor p-dimensional de parametros do sistema.
: vetor r-dimensional de saida.

: R xR™ xR = R

R X R™ xR — R

R xR xR - R?

€ > @ € g 8

Os valores dos parametros sao estimados com base na comparacao da
saida dormodelo y com a saida efetiva do sistema 4 em resposta a uma dada
entrada w’. Um Indice normalmente usado ¢ o de minimos quadrados.

N
G(x: U, 9) = Z[h(w:’a ung) - Qj],wj{h(xje ujfg) o g}j] {14)

j=1
onde
W7 . matriz de ponderacdo r x r
N : numero de medidas

O problema de identificacdo estdtica pode, entio, ser expresso por

mgin Glz,u,d)

. 1.5
s.a. (1.1),(1.2),(1.3) (1.5)
O problema de otimiza¢io, supondo um indice de desempenho
F:R"x R™ x RP — R, pode ser definido por
min  f(z,u,f

s.a. (1.1),(1.2),(1.3)
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1.3  Técnicas de Decomposicio

No caso dindmico, a evolugdo do sistema no intervalo ¢, a {; pode ser
descrita por

= plz(t), u(t),0(1)), 2(to) = zo (1.7)
g(z(t),u(t),8(t)) < 0 (1.8)
yl{t) = h(z(t),u(?), 8(¢)) (1.9)

A identificagao de pardmetros consiste em

min G = - /tfzn ()|t (1.10)
s.a. (1. f)( ):(1-9)

onde
N N
ZI (1) =yl = 2[?} (1) — y(WIWG () — y(1)] (1.11)

Por sua vez, o problema de otimizacio dindmica seréd

min 7= [ f(et),u(t), 0(0))dt (119

u(t) tp

s.a. (1.7),(1.8),(1.9)

Neste estudo, apenas o caso de maior interesse praticc - identificacio
stética, otimizagho estdtica — é abordado. Sdo discutidas diferentes es-
tratégias de solugdo para este problema conjunte. Estas estratégias tém
em comum o emprego de técnicas de decomposicao que sao brevemente dis-
cutidas a seguir.

1.3 Técnicas de Decomposicao

No tratamento de sistemas de grande porte ou problemas integrados é
muito conveniente decompor o sistema em subsistemas menores com seus
proprios objetivos e restri¢des. Estes subsistemas podem ser interconectados
de forma hierdrquica, ou seja, um subsistema de um dado nivel é controlado
ou coordenado por um subsistema do nivel superior e coordena subsistemas
do nivel inferior ao seu. Na otimizagao dos subsistemas deve-se considerar
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as interagoes entre os mesmos de forma a obter-se um comportamento étimo
do sistema como um todo.

Sistemas multinivel utilizam variaveis de coordena¢io que sdo manipula-
das por um nivel de coordenacio, assegurando que as solugdes dos subsiste-
mas do nivel inferior convergern para um 6timo global.

Duas abordagens de decomposicio sdo enfocadas: Método de Coorde-
nacao pelo Modelo e Método de Coordenacgio pelo Objetivo. O material a
seguir ¢ baseado principalmente em Wismer (1971).

1.3.1 Meétodo de Coordenacao pelo Modelo - Método
Factivel

Clonsidere o sistema estatico

olu,y,z) =0 (1.13)

onde i é composto por
e (ut, g2t 2 =0 i=1,2

A Figura 1.1 representa a estrutura do sistemna.

CEE 2

PHul,yl et a?) = 0 57 el yt et o) = 0 s
f 1 3
1 1{ 2
vl vl ¥

Figura 1.1: Estrutura do Sistema

Sendo,
u* : vetor de varidveis de controle do subsistema i:
y* : vetor de varidveis de saida do subsistema i;
z! : vetor de varidveis de interacio do subsistema 1 para o 2;
z? : vetor de varidveis de interagio do subsistema 2 para o 1.
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O problema de otimizacao global é dado por

min  f(u,y,7) (1.14)
s.a. (1.13)

onde
T WO N B 20,2 .2 2
f(uvyrr)”f (u 1Y . T )'+'f (a sY . T )
O sistema é composto por dois subsistemas que interagem entre si através
das variaveis z'. O método faz o desacoplamento dos dois sistemas, acres-

centando uma restricio que fixa as variaveis de interacao num certo valor

z.
T =z {1.15)

O problema é, entio, decomposto em dois niveis. O nivel inferior é res-
ponsavel pela determinacio de u, y que resolvem {1.14) para um certo valor
z constante fornecido pelo segundo nivel. Assim, tem-se

e Primeiro Nivel

H(z)=min f(u,y.2)
plz,y,2) =0
¢ Segundo Nivel
min H{z)

O dominio para a minimizacac de f €
So = {(u, ), 3, 2) = 0}

Entretanto, 5S¢ pode ser vazio para alguns valores de z. Assim, é necessario
definir um dominio para z

51 = {z|H(z) existe}

O primeiro nivel pode, entdo, ser decomposio em subsistemas, pois a
fixacao das varidveis de acoplamento torna-os independentes.

Subsistema 2z {z = 1,2) do Primeiro Nivel:
H'(z) =min fi(u',y,2)
u’ ,y‘ - - -
[’Oz(u:?yz’zl’ 22) =0
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Segundo Nivel

min H(z) = H'(z) + H*(z)

/TR N,

H(:) = mig [0, 2) (z) =min f(uy% )
ULy u,
@i(ulaylu 31722) =0 @2(u2:y2:z}1z2) =0
Subsisterna 1 Subsistermna 2

Primeiro Nivel

Figura 1.2: Estrututa Multinivel - Coordenacao pelo Modelo

O problema de segundo nivel é escolher z que minimize H{z) = H*(z} +
H*(z). O diagrama da Figura 1.2 mostra a estrutura multinivel resultante.

Neste método, as variaveis de coordenacgdo sao as varidveis z fixadas. O
método € dito de coordenagao pelo modelo porque acrescenta uma restrigao
ao modelo para possibilitar a decomposigdo. Outra caracteristica do método
é que o sistema pode operar com quaisquer dos valores intermediarios de z,
u, y obtidos, o que explica a denominagio de método factivel. Uma condigao
necessaria para aplicacdo do método € que o conjunto Sy seja nao vazio para
varios valores de z.

1.3.2 Meétodo de Coordenacao pelo Objetivo - Método
Dual-Factivel

O método de coordenacao pelo objetivo remove as interagdes cortando as
ligagoes entre os subsistemas, como pode ser visto na Figura 1.3, considerando
o sistema da Figura 1.1.

O corte ¢ caracterizado pela substituicio das varidveis «* de entrada por
varidveis z'. Assim como u, y e , as varidveis z' sio manipuladas e arbi-
trarias, o que implica no desacoplamento total entre os subsistemas.

Este procedimento define os subproblemas independentes que compdem
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Figura 1.3: Estrutura do Sistema Desacoplado

Segundo Nivel

m)}n H(A) = HY(A) + H*X)

e ST

HO) = min | (f0 et ) BO) = min | {2
T u? y? 2% 2t
+ At — A¥2) + AZz? — AVt
'(ut,yt 2t 2 =0 @t yt 2t ) =0
Subsistema 1 Subsisterma 2

Primeiro Nivel

Iigura 1.4: Estrututa Hierarquica - Coordenacao pelo Objetivo
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o primeiro nivel e estabelece a funcao do segundo nivel, que é coordenar
os subsistemas do primeiro nivel de forma que o principio do balanco das
interagdes seja obedecido. Este balanco consiste na busca de igualdade entre
as variaveis z e z.

Este comportamento do sisterna multinivel é obtido através da alteracao
da funcao objetivo, que recebe um termo adicional representando o balanco
das interagdes. Este termo pode ser visto como uma penalizacio ou como
uma restricao de igualdade com um multiplicador de Lagrange associado.
Assim, a funcao objetivo passa a ser

Fyy,o,2,0) = P2 gt ety + Pty a?) + Xz =) (116)

onde
Nz —z)= 22" =21+ A¥(2* - 27

O problema integrade é, entdo, decomposto e a estrutura hierdrguica
obtida encontra-se na Figura 1.4,
Os dominios para as minimizagoes sao

SO = {(u,y,x,z”cpl =@ = 0}
Sy = {MH()) existe}

O termo coordenagao pelo objetivo tem origem na manipulacao das funcoes
objetivo dos subproblemas de primeiro nivel pelo segundo nivel, através da
escolha do vetor A, que neste método representa as variaveis de coordenacio.

Ambos os métodos estabelecem procedimentos iterativos na busca da so-
lucdo 6tima para o sisterna como um todo. De forma genérica, é escolhido
o conjunto de variaveis de coordenagao (variaveis reais, multiplicadores de
Lagrange) que sio fixadas, produzindo os problemas de primeiro nivel. O
nivel 2 é responsavel pela determinagao de valores 6timos para as varidveis
de coordenacdo. Os niveis interagem entre si trocando os dados necessarios
a cada iteragdo.

Deve-se, entretanto, salientar que a convergéncia de procedimentos como
os descritos nesta secdo depende da existéncia de pontos de sela das funcoes
lagrangeanas, o que é assegurado apenas no caso de problemas convexos
(Wismer, 1971).

Nos préximos itens sdo detalhadas algumas das abordagens do problema
conjunto que utilizam estas técnicas de decomposigao.
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1.4 Abordagem Dois Estagios

Também conhecida como sequencial, esta abordagem trata os problemas
em separado e de forma iterativa. O procedimento é composto pelos seguintes
passos

1. O problema de identificagiao é resolvido para valores estimados das
variaveis de controle u” e varidveis de estado z°, ou seja

main G(2%,u°, 6)

o(z® ul, 0) =0 (1.17)
g(z®, 4% 8y <0

2. A solucdo do passo anterior #° é, entdo, utilizada no problema de oti-
mizacdo para determinacao de novos valores para = e u. Assim

min Sz, 0
oz, u, %) =0 (1.18}
gz, u,6%) <0

Este procedimento é repetido iterativamente até que nenhuma melhoria
no desempenho do sistemna seja obtida. Um dos problemas desta abordagem
€ que existem algumas condi¢bes para que a convergéncia para o ponto de
operagao 6timo ocorra. Estas condigdes sao ilustradas a seguir, a partir de
algumas hipdieses simplificadoras {Ellis e Roberts, 1982}.

Considere que o problema de otimizacao é irrestrito e que os problemas
de otimizac¢ao e identificacdo sao convexos para todos os possiveis contro-
les u. Eliminando-se as varidveis dependentes, o problema de otimizacio
considerando as saidas reais do processo § pode ser descrito por

mjn f(u,9) (1.19)

Supondo que o processo nao esta sujeito a ruidos, o valor da saida é funcao
apenas do controle

7= p(u) (1.20)
Sendo a funcao do processo p desconhecida, é construide um modelo com

parametros & livres
y = m(u,8) (1.21)
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Assim, o problema de otimizacao baseado no modelo € expresso por

min  f(u,y)

s.a. {1.21) (1.22)

Considere, ainda, que as funcdes objetivo em (1.19} e (1.22) sio diferen-
cidveis e que existe apenas um ponto de minimo global. Para que u" seja a
solucao do problema de otimizacdo é necessario e suficiente que

(wd)|  _ dilpw)

e - =0 (1.23)

ey®

u=ul
De forma analoga, para que u* solucione o problema de otimizacao base-
ada no modelo, deve satisfazer

df{u, y)
du

_ df(u,miu.0)
du

=0 (1.24)

[T The u=u*

Para que os problemas expressos por (1.19} e (1.22) sejam equivalentes,

isto é, u® = u* deve-se determinar 6 tal que
df (u, plu)) _ dumu0))
du e B du weyr =" (1.25)
Considerando,
df(u,p(u)|  _ 0f L 0fdp
du e Bu * Opdu _ . (1.26)
Ylumw0)| _3f , 8f om| 1o
du T ~ fu | Om du s “h
pode-se escrever,
0f ofop| _0f  0fom
du * Op Ou| . Au * Om du | _ . (1.28)

Assim, a solugdo baseada no modelo é correta se as condicoes expressas
em (1.29) forem satisfeitas

m(u, 8} . = plu)| .
(1.29)

= L)

dm
Wl =

Ll

U= U U=u
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Portanto, o procedimento sequencial converge para o ponto de operagao
étimo real se as saidas e as derivadas das saidas com relacdo ao controle do
modelo e da planta se igualam no ponte étimo.

E interessante observar que estas condicOes sao idénticas ‘as utilizadas
por Abastanotti et. al. (1989) no estudo de linearizacdo de sistemas por
realimentacgao de saida.

1.5 Abordagem Dois Estagios Modificada

Trata-se de uma extensao da abordagem dois estégios enfocada no item
anterior. As alteragdes inseridas tém por objetivo assegurar a convergéncia
para o ponio de operagdo Otimo. Esta estratégia permite também que se
estabeleca um compromisso entre medidas das saidas da planta e uma mo-
delagem mais precisa, optando-se por um ou outro procedimento a depender
do custo da instrumentacao e do custo da modelagem mais rigida. Assim,
o modelo total do sistema pode ser composto por relagbes aproximadas pa-
ra as variavels mensuraveis e relacbes precisas para as saidas, cuja medigao
representaria um custo muito elevado ou cuja modelagem é muito simples.

Esta abordagem utiliza a decomposiciao por modificagao do objetivo de
otimizagao, construindo uwma estrutura hierarquica com os problemas de
identificacdo e otimizagdo sendo desacoplados e resolvidos separadamente,
porém sob controle de uma unidade de coordenacio.

Considere os problemas definidos em (1.5) e (1.6}. O desacoplamento
entre eles é obtido pelo acréscimo das seguintes restrigdes de igualdade

v=u (1.30)
o =4§ (1.31}
Substituindo-se (1.31) em (1.6), o problema de otimizacao passa a ser.

rrgﬂ fle,u, o)

wlz,u,o) =10 1.29
¢(z,1,0) < 0 (1.32)
y = h{z,u, o)

Utilizando-se as restrigGes de igualdade, elimina-se z e a otimizacao reduz-
se a
min Fu,o
in F(u,0)

(u,0) < 0 {1.33)
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Analogamente, substituindo-se {1.30} em (1.3), o problema de identifi-
cacho de parametros pode ser expresso por

mg.%n G(v, 8}

plz,v,8)=10
g{z,v,0) <0
y = h{z,u,b)

(1.34)

Supondo-se que o vetor de parametros otimo € encontra-se no interior da
regiao definida pelas restrigoes, a condigao de primeira ordem consiste em

0G(v, 8)
a0

De acordo com (1.30), (1.31), (1.33) e (1.35) pode-se escrever a fungdo
lagrangeana do problema integrado de identificagao de parametros e otimi-
Zagao.

=0 (1.35)

L=Fluo)+XNov—u)+py'(c—-6)+ n’g—g(v, 8) + E'plu, o) {1.36)

onde A, i, n, £ sdo multiplicadores de Lagrange.
Considere que as derivadas seguintes existem e sio continuas. As con-
digoes de ponto estacionario do lagrangeano sao

8L  8F av ]’
e ~ Bu A+{3uJ e =0 (1.37)
aL
50 [Goeln —p =10 (1.38)
8L .
5y = [Guln+A=0 (1.39)
oL 9F ol
‘é‘;——af%u"i-{"gg}{wﬂ {1.40)
onde o
(Gl = 56:9, (1.41)
&G
(Guel;; = (1.42)
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O problema de otimizagao modificado € obtido de {1.37)

min F(u,0)— Nu

1.43
Plu,0) <0 ( )
Reconsiderando-se as restri¢oes de igualdade, obtém-se
n}uin flz,u,0) — Mu
o(z,u,0) =0 (1.44)

g(z,u,0) <0

Assim em (1.44) tem-se o problema de otimizacdo com a funcio objetivo
modificada, o qual constitui um dos subproblemas da estrutura hierarquica
a ser resolvido para valores de o e A fornecidos pela unidade de coordenacgéo.

Uma expressdo para o multiplicador A pode ser obtida das expressoes
(1.37) - (1.40)

A = [Guo] (Gl {%ﬁf [Z—iH (1.45)

O problema de identificacdo genérico definido em (1.34) permanece inalterado
e é, também, um subproblema a ser resolvido para valores de v fornecidos
pela unidade de coordenacao.

As varidveis de saida da planta § podein ser divididas em variaveis men-
surdveis §' e nao mensuraveis 7%, ou seja

§= { y } (1.46)

Caso o numero de parametros a serem estimados seja igual ao ndmero
de componentes de §', o problema de identificacdo reduz-se a determinar 4,
tal que as saidas da planta §' e as safdas do modelo y* sejam iguais quando
excitados pela mesma entrada v, o que pode ser expresso por

yH(v,0) =g {v) =8 (1.47)

A condicao de estacionariedade %(U, ) = 0 € substituida pela condigao
de igualdade (1.47) na fun¢do lagrangeana (1.36) e, entao, obtém-se

L= F(u,0)+ X(v =)+ 1o —6)+1 [y'(0,0) — 1*(v)] + €' b, 0) (148)
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Usando-se (1.47) e (1.45), determina-se a expressao do modificador A

(2] BN ] oo

Na Pigura 1.5, tem-se a representacgao da estrutura hierarquica obtida.

Coordenacéo

v 17
o= §{v)| Planta

Otimizagao . -
¢ Identificacao

mign {F(u,0)— Xu

Ho,8) = 3 (v ¢
+ ()} ==

Figura 1.5: Estrutura Hierdrquica - Abordagem 2-estigios Modificada

A unidade de coordenagio tem por funcgbes transferir os valores das va-
ridveis de controle e parametros do modelo entre as unidades de otimizacio
e identificaglo, fornecer entradas de controle para a planta. receber as saidas
resultantes, as quais também sdo fornecidas a identificacao, e calcular os
modificadores A.

Tendo recebido os parametros ¢ e modificadores A estimados, a unidade
de otimizacao determina as varidveis de controle u através do problema mo-
dificado. Por sua vez, a unidade de identificacao estima os pardmetros ¢ de
acordo com os valores das varidveis de salda mensurdveis y'(v) e varidveis de
controle v recebidas.

O termo extra incluido na func¢io objetivo do problema de otimizacio
assegura que o 6timo correto sera alcangado mesmo que os gradientes das
variaveis de saida mensuraveis da planta e do modelo nao se igualem. Isto
ocorre porque os modificadores A dependem da diferenca entre os gradientes,
penalizando o desempenho no caso de desigualdade entre eles.
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Ainda com relagao a convergéncia do procedimento iterativo, para asse-
gurar a estabilidade do processo nao se deve aplicar diretamente o controle
estimado pela otimizacdo. Assim, é aconselhavel implementar a relacgdov = u
pela seguinte equacao a diferengas

vt =0 4 K{u' - o) {1.50)

Onde 7 indicai-ésimaiteracio e K € uma matriz de ganho diagonal com
elementos 0 < K < 1. Assim, previne-se alteragbes excessivas nas condigoes
de operacao do sistema.

Uma desvantagem desta estratégia é a necessidade de determinacao de
derivadas de primeira ordem no célculo de A. As derivadas das saidas do mo-
delo n&o apresentam problemas, pois pode-se deduzir expressoes ou perturbar
as entradas do modelo e usar técnicas de diferencas finitas. Entretanto, no
caso das derivadas das saidas da planta, a Gnica opgao € o uso de técnicas
de diferencas finitas, o que implica em perturbar as entradas do processo e
fazer medic¢Oes que podem estar contaminadas por ruidos.

As experiéncias feitas por (Roberts,1979; Ellis e Roberts, 1982} demons-
tram, entretanto, que mesmo em presenca de ruido, o desempenho da es-
tratégia dois estagios modificada é superior a estrategia dois estagios, con-
duzindo sempre ao ponto otimo correto.

1.6 Abordagens Bi-Critério

As estratégias de tratamento do problema de identificacao e otimizagéo
conjuntas tratadas nos itens anteriores sdo convenientes do ponto de vista
de aplicacao pratica on-line e, além disto, consideram a dependéncia dos
parametros em relacao ao controle.

Por outro lado, existem abordagens que baseiam-se na caracterizacio do
problema conjunto como um problema bi-critério, isto €

oy { fiffg) }

g(u,8) <0
y = h{u,8)

(1.51)
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onde, por simplicidade, variaveis dependentes siao omitidas nos modelos. Sob
este enfoque, pode-se dispor da base formal desenvolvida para manipulacao
de problemas multiobjetivo.

As duas abordagens a serem discutidas, e-resirito e paraméirica, nao
consideram a influéncia do controle sobre o problema de identificagho. A
principal motivacao para o uso destas abordagens reside na possibilidade de
existéncia de solugdes multiplas para o problema de identificagdo. Ambas u-
tilizam conjuntos de medidas das saidas associadas a entradas fornecidas ao
processo, podendo a fungio objetivo do problema de identificacio ser expres-

sa por (1.52) e sendo, assim, dependente apenas de 8, como foi considerado
em (1.51).

G8) = S [h(6) — FTWIlh(6) — ] (1.52)

j=1

Para a definigao da solu¢ao do problema bi-critério expresso por (1.51) é
necessario o conceito de ponto eficiente. Um ponto (u*,§%) € eficiente se e
somente se nado existe outro ponto (u, #) tal que

G(6) < G(6)

flu,0) < f(u™,67)

com a desigualdade estrita valida para pelo menos uma das expressoes. As-
sim, qualquer ponto no qual nao é possivel melhorar um dos indices de de-
sempenho sem prejuizo do outro caracteriza-se como um ponto eficiente. Na
Figura 1.6, pode-se observar que o conjunto de pontos eficientes encontra-se
entre os minimos das fungdes objetivo.

E ébvio que a solucio de (1.51) deve pertencer ao conjunto de pontos
eficientes. Considerando-se que a eficacia do processo de otimizacio depende
da fidelidade da representacio do sistema real pelo modelo, define-se a solucao
6tima de (1.51) como o ponto eficiente (u*,8*), com 6 que minimiza G(#),
isto €, o ponto eficiente que fornece a melhor solucao para a identificacao.

1.6.1 Abordagem e-restrito

A abordagem e-restrito transforma o problema bi-critéric em um proble-
ma escalar equivalente, considerando o critério de identificagio de pardmetros
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Regi&o %
Factivel -

Regido
Eficiente

Figura 1.6: Regido Eficiente

como uma restricdo de desigualdade do problema de otimizacao. Assim
mign flu. 8

glu,0) <0
G(B) < ¢
e>6>0

(1.53)

onde & representa a menor tolerancia ao erro de G(6).
A equivaléncia entre os problemas {1.51) e (1.53) pode ser mostrada a-
través do seguinte teorema

Teorema 1.1 Seja ¢ < ming G(0) , considere V™ = (v, 0%) que resolve
(1.58) e assuma que se V™ ndo € unica, entdo V* € uma solucdo dtima de
(1.53) com valor minimo para G(8). Entdo V™ resolve (1.51).

Prova: Por contradi¢do, suponha que V™ néo soluciona (1.51). Entéo,
existe V = (4, 8), satisfazendo (1.51), tal que

FV) < f(v7) e G@) < G(or) (1.54)
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ou

Glh) < Gy € (V) < SV (1:59)
Porém, a expressio (1.54) contradiz o fato de que V™ soluciona {1.53),

enquanto (1.55) nega a hipdtese de que V™ é solugdo de (1.53) com o menor

(G(0). Desta maneira, o teorema estd demounstrado (Haimes at al, 1971).

E bom lembrar que se existe uma tinica solucio 6* para o problema de
identificacdo de parametros e existe u tal que g(u,8") < 0, pode-se resolver
o problema (1.53) sequencialmente, determinando iniciaimente §*. A formu-
lagho expressa em (1.53) é Gtil quando estas condi¢bes ndo sido satisfeitas.

O problema {1.53) é complexo. Para facilitar a implementagao computa-
cional, é conveniente decompd-lo em uma estrutura multinivel. O desacopla-
mento entre as variaveis u e 8 para a separacao dos problemas de minimizagao
pode ser feito através do método de coordenagdo pelo obistivo. Considere,
entdao, # como um pardmetro ¢ nos pontos onde hé interagao entre u e 8,
acrescentando a seguinte restricio de igualdade ao problema

f=c (1.56)
Assim, a funcao langrageana pode ser expressa por
L= flu,0) + p'g{u. o) + po|G(8) — €] + Vo — ] (1.57)
Pode-se, entao, decompor o lagrangeano em
Lilu,o,p, A) = flu,0) + wglu, o) + No (1.58)

Lo(0, 10 N) = palG(8) — & = X0 (1.59)

A estrutura hierdrquica obtida é composta por irés niveis, como pode ser
visto na Figura 1.7. O primeiro nivel é composto por dois subproblemas que
sao coordenados pelo nivel 2 através do multiplicador A, procurando igualar
os valores de # e o. De acordo com Haimes e Wismer (1972), o célculo de A é
feita com base em algoritmos dos tipos Gauss—Seidel e gradiente. Estes dois
niveis trabalham com o valor de ¢ definido pelo nivel 3, que é recalculado
quando hé convergéncia no nivel 2, até que nado seja mais possivel diminuir
£.
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Minimizar ¢
e < min G(6)

Conv.

Determinar A, tal que €
o aproxime-se de

v i NN\

min L,
UL

= {flu, o)+ p'glu, o) Iéfliél Ly = _ {1oG(8) — €]

+ Mo}

— N}

Figura 1.7: Estrutura Hierarquica - Abordagem e-restrito
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1.6.2 Abordagem Paramétrica

A abordagem paramétrica propde a seguinte formulacio para o problema
bi-critério expresso em (1.51)

n&ien MG + (1 — A f(u, )]

g(u,8) <0 (1.60)
<A<l

onde A é um pardmetro a ser selecionado e representa um fator de ponderagao
entre os critérios de identificacdo e otimizagao.
Considere a funcgao lagrangeana associada a (1.60)

L= AGO) + (1 — N f(uw.0) + u'g(u,0) 0< i<l (1.61)

O Lema citado a seguir estabelece que esta abordagem pode ser usada
para encontrar os pontos eficientes de (1.51)

Lema 1.1 Suponha que condi¢oes de regularidade (Luenberger, 1984} sdo
satisfeitas. Se, para algum 0 < X < 1, (u®,6° u%) € um ponto de sela de
(1.61), entdo (u°,6°%) € um ponto eficiente de (1.51).

Prova : McGrew e Haimes, 1974.

De acordo com resultados anteriores, a solugéo do problema integrado
deve estar associada a A = 1, ou seja, ao ponto onde apenas o critério de
identificacao € minimizado. Observe que o Lema 1.1 é valido apenas no in-
tervalo aberto (0,1) e, consequentemente, ndo garante gue o ponto associado
a A = 1 serd um ponto eficiente. E possivel mostrar {McGrew e Haimes,
1974) que a solugao paramétrica (1.60) aproxima-se da solugao do problema
integrado de identificagdo de parametros e otimizacao, no limite, quando A
tende a 1 (Figura 1.8).

Também neste caso, a implementacdo computacional da estratégia de tra-
tamento do problema conjunto pode ser simplificada pela utilizacho de uma
estrutura multinivel. A técnica de decomposigio utilizada é a coordenacgio
pelo modelo.

Na decomposicdo, adiciona-se a seguinte restricdo de igualdade

b=0c (1.62)
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G(A)
e A
Regiao
Eficiente

Figura 1.8: Comportamento das Fungoes Objetivo

Substituindo-se # por ¢ onde ha acoplamento entre u e § no lagrangeano
(1.61) e considerando-se a restrigdo (1.62), obtém-se '

L(u,8,0,0,7,0) = AG(0) + (1 — M f(u,0) + p'glu,0) + (o —6)  (1.63)
A funcdo de Lagrange pode, entio, ser decomposta em

LMO, G o)) = AG(O) + (o ~ 0) (1.64)

L, pi0,0) = (1 = A f(u,0) + p'g(u, o) (1.65)

Os subsistemas de primeiro nivel sdo compostos, assim, pela minimizagao
das funcdes (1.64) e (1.65), supondo ¢ e A conhecidos. O segundo nivel é
responsavel pela determinacao do o* a ser usado no primeiro nivel, enquanto
que o terceiro nivel define o parametro A, evoluindo a partir da proximidade
de zero até a proximidade de 1.

A manipulacio das restrigdes de desigualdade através de funcdes de pe-
nalizacao tem-se mostrado conveniente sob o ponto de vista computacional.
Assim, para cada restricdo pode-se associar

R
max (1070, —g;(u, 8)]

i=1...q (1.66)
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0< i<l

MR

min  {AG(6°) + (1 — A)f(u°,0)

max

! R
(5 — %)
+ (0 -4 -i-z1 [1030—91110}

L

\

\R@

min {AC(0) + (0 - 0)}

min
u

1—A)fuc7)

g

T2

R

i max [107%, —g;(u, o

7

Figura 1.9: Estrutura Hierdrquica - Abordagem Paramétrica
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onde R € o fator de penalizagio, determinado pelo nivel 3, variando de R4z
até zero.

O processamento é, assim, distribuido gerando subproblemas que intera-
gem entre si com base num procedimento que converge para a solucao 6tima

de maneira iterativa. A estrutura hierarquica obtida é mostrada na Figura
1.9.

1.7 Abordagem MinMax

Trata-se de uma abordagem conservativa. Supde que a natureza escolhera
o pior valor possivel para os parametros. O problema conjunto é formulado
como _
min  {max f(u.f)}
(1.67)
glz,u,8) <0

O conjunto @ é composto pelos #'s que resolvem ¢ problema de identifi-
cagao e € expresso por

O=1{6G(f) <e, €¢>6>0} {1.68)

onde ¢ € pré-determinado.
Fsta estratégia tem por objetivo otimizar o desempenho do sistema na
situagao mais desfavoravel.

1.8 QConclusao

Neste capitulo foi apresentada uma visado geral das diversas abordagens
do problema conjunto de identificacdo de parameétros e otimizagao escalar,
ressaltando o acoplamento existente entre os dois problemas e as técnicas de
decomposicao adequadas a cada abordagem.

Uma caracteristica comum a todas estas abordagens é a existéncia de
um unico critério de desempenho. Num contexto em que os parametros
do modelo dependam do controle aplicado, a escolha do critério induz os
valores dos parametros estimados. E ébvio que qualquer alteracio referente

ao critério de desempenho fard com que os parametros obtidos deixem de ter
validade.
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No proxime capitulo, o problema conjunto de identificacao de parametros
e otimizacdo de sistemas € abordado a luz de resultados de otimizacio mul-
ticritério.



Capitulo 2

Identificagao e Otimizacao
Multicritério: Aspectos
Teoéricos

2.1 Introducao

Problemas préticos frequentemente envolvem miiltiplos critérios de de-
sempenho. Por outro Jado, a escolha do critério usualmente determina os
parametros estimados do processo. Neste capitulo, é proposta uma extenséao
do algoritmo dois estagios, cuja principal caracteristica é a utilizacao de o-
timizagho multicritéric na solucao do problema integrado. Aspectos como
convergéncia do método, andlise de sensibilidade, aplicacdo de alguns resul-
tados de otimizacao multicritéric e uma extensaoc do método do Gradiente
Modificado (Geromel e Ferreira, 1986) para problemas de programacio nao-
linear sdo também discutidos.

2.2 Formulacao do Problema

Considere a otimizagao do desempenho de um sistemna real, utilizando
multiplos critérios. Este problema pode ser estabelecido matematicamente

29
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min V(f(z,y)) (7)
y = plx)
te€X ={zeR" :g(z,y) <0}
onde !

x € R™ : varidveis de decisao

X CR": espaco de decisao

g{-) : X = R': vetor t—dimensional de restricoes de desigualdade

p(:) : X = R’ : vetor r-dimensional de saidas da planta

f(): & = R : vetor g-dimensional dos critérios de desempenho

F C'RY : espago dos critérios

F={{eR: (= flz},z € X}
V{(-}: F — R : Funcao Valor ou Utilidade
A Funcdo Valor V(-), implicitamente conhecida, agrega as preferéncias de

um Decisor (Yu, 1985). Supde-se que todas as funcdes sdo continuamente
diferencidveis e que V() é ndo—decrescente com relagao a cada critério. Esta

condicdo garante que uma das solucdes de (P} é eficiente de acordo com a
seguinte definicao.

Definicao 2.1 Uma decisao factivel 2 € X' € eficiente se, para todo v € X
satisfazendo f(z,p(z)) < flz*, p(z7)), flz.plz}) = flz=, p{z™>}).

O conjunto de decisdes eficientes de (P) serd referido como A, No espaco
dos critérios, o conjunto de solugoes eficientes correspondente é denotado por
F={(eR?: (= fla,p{z)),z € X}.

Como o mapeamento p(-) ndo é conhecido explicitamente, adota-se um
modelo aproximado m(-) : X x @ —» R*.

y = m(z,0) (2.1)

! Assume-se que, se existem, as variaveis dependentes foram eliminadas. A notagdo z
para varidveis de decisio foi mantida por conveniéncia.
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Os parametros § € © C R” sao determinados pela minimizacao de um
indice de comparagao entre as saidas do modelo e da planta. Um critério de
minimos quadrados é comumente usado.

min|[|p(z) — m(z, 0)li (2.2)

Note que o valor de # € © determinado por (2.2) deve ser tal que &y =
{z € R" : g{z,m(x,8)) < 0} seja nao vazio.

2.3 Algoritmo Dois—Estagios Generalizado

Supondo-se momentaneamente que a fungao valor V{.) é conhecida, o
problema ( P) pode ser solucionado seguindo-se o procedimento basico abaixo

Algoritmo Dois—Estagios Generalizado

Obterha algumas medidas iniciais p(z'}, i =1,...,N (N > r) e faca
E— N

Passo 1 (Estimacio) Resolva o problema de estimagéo de parametros

k
min > [[p(z') — miz",0) [ (2:3)
i=]

Obtenha a solucio 4tima #* € ©.

Passo 2 (Otimizagdo Multicritério} Com os parametros estimados 6F € ©,
obtenha z* resolvendo
in YV Pk
in V(f{z,9)) (P)
y = m(z,0%)
k

Aplique z* ao processo real para obter uma medida adicional p(z*). Faga
k «— k+ 1 e va para o Passo .

Os passos de estimacao e otimizagao sao executados sequencialmente até
que nenhuma melhoria no desempenho do sistema seja obtida.
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Observe que o algoritmo dois estagios classico é obtido no caso de um
dnico critério, quando a minimizacdo de V(-) é equivalente a minimizagao
de f(-) devido as hipdteses prévias sobre V(-). Além disso, considere {§%}
e {z*} como sendo as sequéncias geradas pelo algoritmo, §° = limy .. 6* €
z* = imi_., z*. De acordo com os resultados anteriores sabe-se que se’

m(z*, 0%) = p(z*) (2.4)

me(2",0%) = pe(z7) (2.5)

entao a solucao z* € X obtida pelo algoritmo dois passos classico é também
uma solugio Stima do problema integrado (P), isto é, o problema (P*) con-
verge para (P) quando k — oc. Considerando o problema genérico de oti-
mizacio multicritério (P*), qualquer solugao de (P*} é eficiente no seguinte
sentido.

Definiciio 2.2 Uma decisdo factivel zF € Xy € dita ser 8% —eficiente se, pare
todo x € Xge satisfazendo f{z, m(z,0%)) < f(zF, m(z*, 0%)), f(z,m(z,6%)) =
flaF, m(a, 6%)).

O conjunto completo de solucdes O -eficientes de (P*) serd denotado por
A7 (Tgx no espago dos critérios). A relagio de A7; com o conjunto de solugdes
eficientes do problema original € estabelecido no Teorema 2.1 a partir do
seguinte resultado geral para problemas multiobjetivos.

Lema 2.1 Seja ™ € X*. Entdo 2™ resolve os g problemas escalares

min  fi{z) ‘
T @) < he), Vit (26)

Frova: Chankong e Haimes, 1982.

Teorema 2.1 Seja z* qualquer solugdo 8% ~cficiente, tal que p{z*) = m(z*, 6¥)
e p= (%) = m.(z*,8%). Entdo z* € também uma solucgdo eficiente do problema

(P).

2 — dm g
me =2 epr = .
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Prova: De acordo com o Lema 2.1, z¥ € A}, resolve os g problemas
escalares

] {z.m(zx, 6"
Iin. fi(z,m(z, 6%)) | 1)
filz.m(z, %)) < fi(z*,m(a*,0%)), Vi#i

Desde que as saidas e as derivadas das saidas com relagdo ao controle sdo
iguais, o mesmo z* resolve os g problemas

1;%1({} filz, p(z)) (2.8)

fj(m,p(;’:)} < fj(mkvp(lk))ﬁ Vi#a

e, assim, ¥ € &A™, D

Corolario 2.1 Seja (27,07} a solugdo obtida através do algoritmo dois pas-
sos generalizado e suponha que as condicdes (2.4) e (2.5) sdo satisfeitas. Se

£

z* € 0 —eficiente, enido x* € tambeém uma solugdo eficiente do problema { P).

O Teorema 2.1 estabelece formalmente que se (2.4) e (2.5) sdo véalidas,
entao toda solugao % eficiente é também uma solucao eficiente do problema
conjunto {P). Observe que o conjunto de decisdes eficientes de (P*) quan-

do & — oo pode ser obtido, por exemplo, através do problema e-restrito
(Chankong e Haimes, 1982)

min  fi(z,m(z,0%) (2.9)
filz,m(z,00) <&, Vidi .

onde €;, Vi # @ sdo tais que (2.9) admite alguma solugéo factivel.

Assim, as condigoes de otimalidade do algoritmo dois passos classico po-
dem ser estendidas para o caso multicritério. O Teorema 2.1 estabelece con-
dicdes para obtencgdo do conjunto de decisdes eficientes do problema original
(F).

O desempenho do algoritmo dois passos generalizado com respeito a con-
vergéncia e analise de sensibilidade € tratado na proxima segao.
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2.4 Convergéncia e Analise de Sensibilidade

A estabilidade e a sensibilidade da solucao multicritério com relacio a
variacao dos parametros do modelo sado aspectos importantes a serem ana-
lisados. Sensibilidade em otimizagdo multicritério € discutida por Rarig e
Haimes (1983}, onde é proposto um indice de dispersao como medida de
incerteza.

Na obtencao do indice, Rarig e Haimes (1983) consideram o problema
multicritério na forma e-restrito

H}}ﬁ f1(€£‘6)

filz,0) < ¢, 7=2,....m (2.10)
glz. 8y <b, I=1,...,1

Supondo que (2.10} admite uma solugao 4tima =7 e que todas as e-
restricdes estao ativas em z™, pode-se expressar a dependéncia da solucio

Stima fy com relagdo aos pardmetros § e aos valores de € e b como

fi = f(6.¢,b) (2.11)

Rarig e Haimes (1983) supdem que a incerteza dos parametros é devi-
da basicamente a aleatoriedade. Os parametros sao tratados como variaveis
aleatorias independentes com médias y; e variancias o; (: = 1,....,7) conhe-
cidas.

Usando uma expansao em série de Taylor em torno da média dos parame-
tros, obtém-se

. [ Ofr
=i+ 3 (B - (212)

=1
Assim, o valor esperado e a variancia de f* podem ser expressos por

E0) = Fi () (213)
=3 (55) (2.14)

1=l

O indice de risco/dispersdo £} é entdo definido como em (2.13). Grandes
valores de {2 indicam maior probabilidade de que a solucéo real possa desviar-

se do valor predito.
4 afw- 2 5
9“\12(39,-) F (2.15)

fe=]
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E importante mais uma vez ressaltar que no estudo desenvolvido por
Rarig e Haimes (1983), as incertezas sao decorrentes da aleatoriedade dos
parametros, enquanto que no contexto da abordagem proposta neste capitulo,
os pardmetros sao resultantes de estimativas baseadas em medidas. Assim
sendo, as propriedades assintéticas do estimador de parametros a minimos
quadrados (Sorenson, 1980) podem ser utilizadas na condugao de um estudo
similar.

Suponha que k medidas (k > r) p' = p{z'}), 1= 1,...,k disponiveis
estdo relacionadas com as saidas do modelo m*() = m(z*,0), i=1,...,k
de acordo com

pr=m{f)+v, i=1,...,k (2.16)
onde v' sido erros de medicdo, representados por uma sequéncia de ruido
branco gaussiano de media nula. Além disso, suponha que as matrizes de
ponderacao de (2.3) sdo identidades e que ndo sdo impostas restrigdes aos
parametros, isto €, & = R". Por simplicidade, considere apenas medidas
escalares.

Seja o estimador de parametros baseado nas k medidas p', i=1,....,k

05+ = 0% + kF(p* — mH(0%)) (2.17)

onde &% € R” é um vetor de ganho. Demonstra-se (Sorenson, 1980) que se §*
é uma estimativa razodvel de 8 entdo, sob condicoes apropriadas, a seguinte
sequéncia de ganho pode ser definida

k
P A— (2.18)

Zf:l el )
onde n* = m§(4) pgh” Uma desvantagem deste estimador é que o ganho &*
130 é 4timo, o que pode determinar uma convergéncia lenta do procedimento.

O céleulo de 65+ através de (2.17) envolve apenas dados diponiveis. As-
sirn, é possivel estimar o seu efeito em termos de critério de desempenho.
Considere o problema de otimizagao { P*) na forma e-restrito

H}én fi(:f;agk)
fj(l’aak) < ff, Vi #£i (2.19)
a(z,05) <0, I=1,.. ..t

Seja z* um minimo local estrito de (2.19) e £* = {I: g(x,6*) =0, I =

1,...,t}. Suponha que todas as e*-restricbes estao ativas em z*. Entdo,
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existe uma funcao z(e, ), numa vizinhanca suficientemente pequena de ff e
8%, que satisfaz as condi¢des necessarias e suficientes de Kuhn-Tucker para
urn minimo local estrito de (2.19) (Luenberger, 1984). E claro que z* =

z(e*, 0%) e que a funcio z(¢, ) pode ser caracterizada através do problema

min  fi(z,0)
fi(2.0) <e, VjF#: (2.20)
g;(az,ﬁ) < Ug [ e ﬁk

A solucdo 6tima de (2.20) pode ser escrita em fungao dos parametros 6 e
dos valores ¢;, Vj # ¢ como

fi= filf.¢) (2.21)

Usando o estimador (2.17) com &* dado por {2.18), uma aproximacio de
primeira ordem de fi{fy41,¢) baseada na expansao de Taylor seria

d

fi(9k+1$€) "" fi(gkae) = gg

F0F, &) 5 (pF — b (8%) (2.22)

Pode-se observar pela expressio {2.22) que quando k — oo e 85 — 8%, a
sensibilidade de f;(6,¢) com respeito a variagdes em ¢;, Vj # ¢ diminui pro-
gressivamente. Assim, como ¢;, Vj # ¢ geralmente estd associado a relagbes
de compromisso entre os critérios, a influéncia das alteragdes nos parametros
do modelo nas decisoes obtidas no passo de otimizacao multicritério diminul
a medida que k& — 0.

Note, finalmente, que (2.22) pode ser vista como uma medida do impacte
da solucéo no passo de otimizacdo. Neste sentido, pode ser usada como um
critério adicional, airavés do qual a sensibilidade das solucées do Decisor
pode ser avaliada e eventualmente minimizada.

2.5 Aspectos do Problema Multicritério (Py)

Nesta secdo, a aplicagao de alguns resultados de otimizacgio multicritério
no contexto do problema (P¥) é analisada. Uma discussio completa dos
problemas, métodos e aplicagoes de programacao multiobjetivo pode ser en-
contrada em Hwang e Masud (1979), entre outros.
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No dominio da otimizagio multicritério, grande énfase é dedicada ao caso
bicritério. A teoria e os métodos existentes mostram-se especialmente conve-
nientes no tratamento deste tipo de formulacao. Além disso, a maioria dos
problemas reais apresenta algum tipo de dicotomia, que pode ser expressa
matematicamente através de um problema bicritério. Se suposi¢des de con-
vexidade so estabelecidas, algoritmos muito eficientes podem ser derivados.

Considere uma formulacio bicritério de problema (P*) com dependéncia
explicita dos parametros estimados 6*

min V(fi(z,8%), f2(z.6%) (PF)

e suponha que as fungdes fi(-,#), ¢ = 1,2 sdo convexas sobre um conjunto
compacto convexo Xy para cada & € ©. Além disso, assuma que V{-) é uma
funcao valor estritamente quasi-convexa.

Seja X o conjunto §*-eficiente associado a (PF). Como o problema foi
suposto convexo, o conjunto X, pode ser obtide como solugao de

min wfl(xa 9};) + (1 - w)fg(lf, 9;:} (223)
IEA’E;,

quando w varia no intervalo {0, 1]. Seja Xg(w) o conjunto de solugbes 6timas
de (2.23) para um dado valor de 0 < w <1 e defina

Hw,6%) = min V(f(z,8%) (2.24)

£€ Xy ()
O problema (PF) pode ser formulado como

: (o gk 3
g, ¢w, %) (7)

Geofirion (1967) mostra que, sob as suposi¢des acima, a fungio real
&(-,0%) é unimodal e que o problema unidimensional { Pf) pode ser eficiente-
mente solucionado através de procedimentos de busca baseados na sequéncia
de Fibonacci (Luenberger, 1984). Note que a tdnica informagio necessaria
para resolver {PF) é se, dados dois pontos w!,w? € [0, 1], o valor de ¢(w?, §*)
é menor, igual ou maior do que ¢(w?, §F) , o que ¢ garantido se o Decisor for
capaz de fazer comparagoes ordinais das alternativas propostas. O problema
(P}) pode ser resolvido também através de procedimentos especializados pa-
ra o caso bicritério (e.g., Cohon e Church, 1979; Payne at al, 1975; Ferreira
e Geromel, 1990).
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O formalismo adotado na secio anterior pode ser usado no desenvolvi-
mento de algum tipo de analise de sensibilidade. Entretanto, em muitos
casos, pode-se obter uma boa aproximagao da curva de compromisso I'ge do
problema bicritério com pouco esforgo computacional (veja, por exemplo, os
mencionados Cohon e Church, 1979; Payne at al, 1975; Ferreira e Geromel,
1990). Nestes casos, as estimativas (2.17) poderiam ser usadas na predicao
do efeito das decisdes sobre a curva de compromisso.

Finalmente, é conveniente discutir como a metodologia proposta comporta-
se quando uma abordagem de critério global é adotada. Neste contexto, uma
formulacao muito utilizada € a de Programacgdo de Compromisso, que baseia-
se na minimizagao de V(-) do tipo

g

1

=

V(f(z, pla) = (Z (Fix. pla)) - ;)p) (2.25)
=1

ou seja, na determinagao de ¢~ € X que minimize alguma norma [,, com

1 < p < oo, entre o conjunto factivel e as solugoes ideais

[=min fi{z,ple)), i=1....q (2.26)

Entretanto, esta formulacdo requer a solugdo de ¢ problemas conjuntos
que, possivelmente, levam a conjuntos diferentes de pardmetros. Desta ma-
neira, o conceito de ponto ideal do problema conjunto de otimizacdo e es-
timacao de pardmetros parece estar mal definido. Além disso, nao existe
garantia de que as solugdes ideais (2.26) possam ser obtidas, a nao ser que
(2.4) e (2.5) sejam vélidas.

No contexto do problema (P*), uma implementacao mais pratica de {2.25)
—(2.26) seria

V(f(z.0%) = (Z (fla. %) - L(e"))?)p (2.27)
onde

f46%) = min fi(x,0%), i=1.....¢ (2.28)

:ZJEng

Esta estratégia elimina a necessidade de solucao de ¢ problemas conjun-
tos e fornece solugdes ideais significativas a cada iteragdo do algoritmo dois
passos generalizado. No caso particular em que (z*,8%) soluciona o problema
conjunto e

m(',0%) = p(a), i=1,...,9 (2.29)
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mg(2',07) = p{z*), i=1,....,q (2.30)
onde 7' = arg mingex,. fi(z,0"), os valores f 1.(9") convergem para as solugoes
ideais (2.26) e o problema (2.27) converge para o problema original (2.25).
Este comportamento é esperado quando os parametros sio independentes do
controle e 0 modelo é uma representagao precisa do processo. No Capitulo 3
é apresentada uma aplicagao baseada nestes resultados.

2.6 Aspectos Computacionais

Qualquer que seja a estratégia a ser adotada para resolver o problema
multicritério {P*), a utilizagdo de uma técnica eficiente para probiemas de
programacao nao—linear € um aspecto importante. Neste sentido, o método
do Gradiente Modificado proposto por Geromel e Ferreira (1986) aliado a
uma estratégia de solugio paralela do problema dual associado baseada na
interacio de Jacobi (Bertesekas e Tsitsiklis, 1989) apresenta-se como uma
opgao bastante interessante.

Considere o problema genérico de programagao ndo-linear
min  f(f)
8<8<8 (2.31)
Al =0
Este método parte de uma solugao factivel 8° € R"™ para a geragéo de
uma sequéncia {#*}5° que converge para ¢, satisfazendo as condicbes de
Kuhn-Tucker do problema (Luenberger,1984). Cada elemento da sequéncia
¢ gerado a partir do elemento imediatamente anterior de acordo com

g5 = 6F — gs(8%) (2.32)

onde s(0*) é uma direcio usavel associada a #° e 8 € R, ¢ o tamanho do
passo, tal que #*' é factivel. Em Ferreira (1983) é utilizado

s(8) = arg Héin{%HVf(:c) — ¢|*s.a. AE = 0, S(6)E < 0} (2.33)

onde A € R™"(m < n), (rank(A) = m) e S{#) € R" x R" é uma matriz
sinal dada por
S0)={5(0);} =9 -1, 6;=9; (2.34)

0, caso contrario
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sendo r igual ao nimero de restrigdes de desigualdade ativas na solucio
corrente §.

Definindo Q(8) £ {¢ € R™S(0)¢ < 0}, pode-se reescrever (2.33) como

s(0) = Projncaynaw V f(6) (2.35)

Assim, s{0} é a projecdo ortogonal do V f(#) na intersecao do espago nulo
de A com (#). O gradiente modificado V.. f é definido (Geromel e Ferreira,
1986) por

ProjN(A)me = P?‘OjN(A}ﬂQ(g)Vf(B) (236)

Assim (2.35) pode ser reescrita como
s(0) = PV, f(6) (2.37)

onde P =1~ A'(AA")™' A é o operador de projecao ortogonal no espaco nulo
de A.

Geromel e Ferreira (1986) demonstram que
Vo f(0) = Vf(6) = S(6) u(8) (2.38)

onde p(0) é solugdo do seguinte problema guadréatico

mex { ~ 4/ Q(O) + C0) ) (2.39)

w20

onde @(F) £ S(6)PS(6)Y e C(6) 2 S(6) PV f(8).
O problema {2.39) é equivalente a

i { 5#/QO — (o)) (2:40)

De acordo com o método proposto por Geromel e Ferreira (1986), a so-
lugdo de 2.40 é obtida, por exemplo, utilizando-se 0 Método Dual Cldssico
(Lasdon,1970). Entretanto, sendo @ semi-definida positiva com os elementos
da diagonal principal positivos, o valor de p pode ser determinado através
do algoritmo de Gauss-Seidel (Bertesekas e Tsitsiklis, 1989), diminuindo a
complexidade computacional.
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Considerando o problema (2.40) irrestrito, derivando-se a fungéo objetivo
comn relagdo aos elementos de p e igualando-se a zero, obtém-se

wcj-%*quk,u;;:O, g=1....r (2.41)
k=3
onde, por simplicidade, a dependéncia de ) e (' com relagio a 6 foi omitida.
Assim, a solugdo para a j-ésima componente de y €
- 1 .
By =i — — | —¢i+ 2 dik (2.42)
Q_?.? k=1
Observando a restricio de nao negatividade *
ui = (1" (2.43)
Uma iteragao do método de Gauss-Seidel pode. entao, ser expressa por
1 r *
=l = o= 2 (o + Lo
3 g T gy ! ; ’ (2.44)
fhi = fi Vi#y

O método de Jacobi, parte de (2.42) e define uma iteracio padrio mais

propicia para implementacdo em paralelo do calculo das componentes do
vetor . No caso, parat = 0,1,--+,

| , +
pi(t+ 1) = [m0] = {M(f) - (-cg +2 Q'jk#k(ﬂﬂ J=1..r
q3; k=1

onde 7 € o tamanhe do passo.
Desta maneira, o seguinte procedimento numérico pode ser definido.

Passo 1 Faga [ = 0 e determine P. Faga p{0) = 0.

Passo 2 Calcule 8" , Q(8"), C(8"), repita (2.45) até a convergéncia e assuma
o valor obtido como p(8'). Faca u(0) = p(8').

3 [l

#i sepi 20
0 sepu <0
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Passo 3 Determine o gradiente modificado e a diregao de busca para § = #'
através de (2.38) e (2.37).

Passo 4 Se ||s(#")|| <¢, ¢> 0, pare. Se nio, va para o préximo passo.

Passo 5 Determine o tamanho do passo § € R, tal que
F8+) < f(6")
6 = 6 — Bs(8'), factivel
Passo 6 Facal+ {4+ 1 e va para o Passo 2

E possivel mostrar (Bertesekas e Tsitsiklis, 1989) que o procedimento
descrito no Passo 2 converge para a solugao étima de (2.40) se v € (0, %)

rd”

2.7 Conclusao

Neste capitulo, foi desenvolvida uma extenséo do algoritmo dois passos
classico. A nova abordagem incorpora uma analise multicritério no trata-
mento do problema conjunto de estimagao de parametros e otimizacao, cuja
auséncia no contexto de controle de processos tem sido criticada desde o
inicio dos anos 70 (Foss, 1973).

A otimizagao multicritério representa uma importante ferramenta para o
tratamento de problemas integrados de otimizagio e estimagio de parametros.
A abordagem multicritério viabiliza a incorporacao de informagoes de com-
promisso entre os critérios na modelagem do sistema, uma vez que, de acordo
com a estratégia proposta, os parametros do sistema refletirao preferéncias
do Decisor.

O método do Gradiente Modificado aliado ao paralelismo na solucao do
problema dual permite o tratamento eficiente de problemas de programacio
nao—linear. No caso do problema de identificagio e otimizacao conjuntas,
este aspecto é de vital importancia tendo em vista a necessidade de resolver
cada um dos problemas diversas vezes até que a solugao conjunta seja obtida.



Capitulo 3

Identificacao e Otimizacao
Conjuntas de um Reator
“Batch”

3.1 Introducao

Reatores quimicos operando de modo continuo tém sido frequentemente
utilizados na avaliacio do desempenho de abordagens do problema conjunto
de identificacio de pardmetros e otimizagdo {McGrew e Haimes, 1972; Ro-
berts, 1979). Existem, entretanto, reagdes organicas complexas onde a fracao
de reagente convertida para o produto desejado é fundamental. Nestes casos,
o processamento por batelada (“batch”) é mais indicado (Denbigh e Turner,
1884). Por outro lado, a otimizagio de processos quimicos em geral envolve
objetivos conflitantes, caracterizando-se como um problema multicritério.

Neste capitulo, o problema conjunto de identificacdo de pardmetros e
otimizacao multiobjetivo de um reator por batelada é enfocado no contexto
dos resultados discutidos no Capitulo 2.

3.2 Descricao Qualitativa

Considere um processo quimico, no qual ocorrem duas reagdes consecu-
tivas de primeira ordem

kg

Al pEk o

43
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Tset P,
——+Controlador =

saida jaj / [5

de 4gua B é e vapor

Jaqueia L b
v, T dr e———

jul

i "“’Db'"égua

ﬁ ‘fParede de Metal

Figura 3.1: Batch Reactor

onde A é o reagente, B é o produto desejado, € é o produto indesejavel,
resultado da reagdo de B, e ky e k; sao as taxas de reagdo (Luyben, 1973).

Inicialmente, o reagente A é carregado no recipiente do reator por ba-
telada (Figura 3.1). Numa primeira fase, vapor é inserido na jaqueta que
envolve o recipiente, elevando a ternperatura 7' da massa de reacdo até o
valor desejado. A seguir, a jaqueta é alimentada com agua para remocgao
do calor exotérmico das rea¢bes e manutencio de um perfil de temperatura
pré-estabelecido.

3.3 Descrigac Quantitativa

A operagao do reator por batelada pode ser descrita matematicamen-
te através do modelo {Luyben, 1973) detalhado a seguir. As varidveis e
os parametros que compdem este modelo estdo descritas no Apéndice deste
trabalho.

As transformagbes que ocorrem dentro do recipiente podem ser modeladas
através de equagdes de continuidade, equagdes cinéticas e equagdes de energia.
No caso, tem-se '
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¢ Balangos de Componentes
d L
::ECA =~k Calt), C4{0)=Cyh (3.1)
d .
;’ECB =FkCs—kCg, Cp{0)=0 (3.2}
k{ = aie"%”“ i = 1,2 (33)
o Equagio de Energia (processe)
d A Az Qn
1 = . b .4\
dtT pC’ —kCa o, kCp Vol (3.4)
e Iguacao de Energia (parede de metal)
hA(i-TA{)*hA(T‘,{ T:3
__T 3.5
dt M= o Car Vg (3-5)

Com relagao a dindmica da jaqueta, as equagdes variam de acordo com a

fase de processamento, na sequéncia abaixo

o FASE 1: Aquecimento (Suprimento de Vapor)

]‘dps = Wy — W

J d“t 5 [
MPF;

Ps = o Aemy

R{T; + 460)

L :F 4640 v
P =e

W, = oo X,\/35 - P,
Qj = _hosAo(Tj - TM)

Q;

W, = —
H, k.

(3.6)

(3.8)
(3.9)
(3.10)

(3.11)
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e FASE 2: Resfriamento (Supriucauio de Agua)

Aveoar
o= | 22V 12
A (%totn% ) ! (3 )
d

EVJ = Fuo (3.13)

(. -
5 ViTi) = Fuolso (3.14)
Qi = howAdTa = 1) {3.15)

e FASL: 3 : Resfriamento (Jaqueta Cheila de Agua)

dT;  Fug . @, \

3.4 Sisterna de Controle

Na Figura 3.1 associa-se ao reator por batelada uma estrutura de controle
de temperatura composta por valvulas de entrada de vapor e agua, pelo
sensor/transdutor e pelo controlador.

A temperatura da massa de reagao é monitorada através do sensor, sendo
convertida por um transdutor para um valor de pressdo dentro da faixa 3-15
psig, de acordo com a relagao

12 .
Pj{‘j‘ = ST(T—DO)EGG (3.16)
onde

Pry : pressao de saida do transdutor de temperatura
T € [50,250)° F

Um controlador PID digital recebe Prp e gera a pressio Po que é apli-
cada sobre as valvulas, determinando o fluxo de entrada de dgua e vapor na
jaqueta. A expressao do controlador ¢ a seguinte

Pofi) = Pc(?f - At) -+ kp{e(t) e 6(t - [Si)
(3.19)

+£§6@) + le(t) — 2e(t = At) + eli - 2A1)])
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onde

e(t) : diferenca entre o valor medido e o valor calculado
k, : ganho proporcional

74 : constante de tempo derivativa

1; : constante de tempo integral

At : intervalo de integragao

As vélvulas operam de acordo com as regras abaixo

Condicao da Vélvula de Vapor fechada -—— aberta
Fracao aberta X 0 ey 1
Pressao do Controlador Fr (psig) 3 9 s 15
Condicio da Vélvula de Agua aberta — fechada

Fracdo Aberta X, 1 ey

Assim, podem ser definidas as relagdes

_ Po-9
6
x, = 2=t (3.21)

0

Xs

3.5 Modelo Algébrico Simplificado

0O modelo matemadtico descrito nos itens anteriores é utilizado na simu-
lacio do processo fisico, descrita no item 3.7.1. Para estudo do problema
conjunto de identificacio e otimizagdo, é necessirio o desenvolvimento de
um modelo algébrico simplificado. O controle do processo serd feito com
base em mudancas apropriadas do set-point de temperatura.

A partir das expressoes (3.1) e (3.2), tem-se entdo que

Calt) = Cape™™* (3.22)
Cylt) = % (e_kﬂ — e”klt) (3.23)
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Pode-se notar que, com I cousianie, Cp é unimodal, ou seja, apresen-
ta apenas um tnico méaximo. Derivando-se Cp com relagao ao tempo e
igualando-se o resultado a zero, obtém-se uma expressao para o tempo 6timo
de operagio t* em fun¢io da temperatura T°

in ;-;:1
(1) = —— 3.24
=% (3.24)
Assim, a concentracao maxima de B pode ser expressa em funcao da
temperatura 7. Substituindo-se {3.24) em (3.23)

Ch, Tz, a0, Er, Br) = 1 Cao (e—k”’ - e_kit*) (3.25)
by~ ky

Considerando-se que as taxas de reacao sdo exprossas pela equagao de
Arrhenius (3.3} completa-se o modelo simplificado que é denominado neste
trabalho como Modelo Nao Linear.

Pode-se, ainda, utilizar uma aproximacao linear da equacao de Arrhenjus
para expressar as taxas de reacdo ky e k;. Expandindo-se a equagao (3.3) em
série de Taylor em torno de 7°

Ok;
= k(T + | == — T e, i=
ki = ki )+(5T>TO(T Yoo, i=1,2
Bk, (T £ :
b= R Fie)r (=12

Fazendo q; = %ﬂ e b; = k(1Y) [E + ﬁ%ﬁﬁ] 1= 1,2 obtém-se

T+ k:(T°) {1 +

ki(a.t-, b,‘.}T) - (Z,’T + 5{, 2 _ 12 (326)

O modelo, neste caso , sera chamado de Modelo Linear. Como pode-se
observar, os parametros a; e b; {1 = 1,2) sio dependentes da temperatura e
a expressdo (3.26) é uma boa aproximacao de (3.3) apenas em torno de 7°.

Tendo em vista que a taxa de reacao é sempre um valor positivo, € neces-
sario impor esta restricio a equacio (3.26). Como ki(a:, b;, T) é estritamente
crescente, basta garantir que k; é maior ou igual a zero no limite inferitor do
intervalo de temperatura considerado. Assim

k,’(ai‘,b,‘,T) =g, + b > 0, :=1,2 (3.27)
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3.6 Formulacao do I'roblema Conjunto

Considerando-se o modelo apresentado no item 3.5, supondo-se que os
parametros o; e E; ou a; e b;, © = 1,2 séo desconhecidos e dispondo-se de
medidas da concentracio maxima do componente B (CUz_ ) e do tempo de

operagao (1°) correspondente para determinados valores de temperatura de
operacao T', pode-se estabelecer o seguinte critério de minimos quadrados

N _
min % S (CBes (0, T = Ch )P+ Mt™(8,T7) — 1)} (3.28)
i=1

onde

N : pumero de medidas
§ : vetor de parametros
A @ fator de ponderacao

"_i‘ R '
(g, . i i-ésima medida de Cg,,,

~

t* : i-ésima medida de ¢*
7% : i-ésimo valor de temperatura

O problema de identificacdo de parametros pode, entao, ser formulado
como

: _ 2 503
gé%lG(ﬁ,T) (3.29)

onde © representa o conjunto de parameiros factiveis do problema.

O desempenho econdmico do reator é otimizado através de alteragoes
no set-point da temperatura 7. A condigdo otima de operagao, por sua
vez, pode ser descrita de maneira simplificada como aguela que maximiza a
concentracdo maxima de B e minimiza o tempo de operacio.

A natureza conflitante dos dois objetivos apresentados torna necessaria
uma analise baseada em compromisso. Por exemplo. se £y > F; a maximi-
zacao de Cpmgr consiste na manutencdo da temperatura T no minime valor
possivel, o que implica na maximizagao de t*. Assim, um peqgueno aumento
de Cpg,,.. pode corresponder a um acréscimo consideravel no t*, reduzindo
a eficiéncia do processo. Neste caso, a formulagdo bicritério é adequada e
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N medidas iniciais de
CBmaI et” (‘J\F Z 4)

Solucao do Problema 3.29

Solucao do problema 3.28

Atualiza medidas

Testa
convergencia

| S

§* : parametros étimos
T* : temperatura dtima

Figura 3.2: Formulagao do Problema Conjunto para o Reator por Batelada
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essencial para a determinacao do ponio de operagdo do sistema. O problema
de otimizacao pode, entéo, ser expresso por

minV{~Cp..(6". 1), 00", T)) (3.30)

onde 7 é o intervalo de temperatura e 6* é a solugdo do problema (3.29).
Assim, o procedimento para a solugdo dos problemas de identificacdo de

pardmetros e otimiza¢do de maneira conjunta pode ser representado pelo
fluxegrama da Figura 3.2.

3.7 Descricao do SRB

O Simulador do Reator por Batelada — SRB é o resultado da implemen-
tagio efetiva do que foi discutido nos itens anteriores. Na Iigura 3.3 tem-se
a estrutura basica do SRB.

Interface com o Usuario

ELEY,

Identificagao | T SR T* Processo
de Parametros Otimizagao Fisico

]

]

éBmaz(Tk}'f gX(Tﬁ:)

Figura 3.3: Diagrama de Blocos do SRB

O sistema foi implementado num microcomputador compativel com IBM-
PC 386 com controladora de video EGA, utilizando o compilador Turbo C
2.0. A seguir, sao descritos os blocos componentes.

3.7.1 Processo Fisico

Este mddulo é constituido por um conjunto de rotinas que simulam o
reator por batelada e o sistema de controle utilizado. Como pode-se ver na
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Figura 3.4, dada uma temperatura i, este bloco fornece as medidas Cg,,, .
t* e T correspondentes.

oy
Medidor é_i_
de Cp C}Bmz
Cb, oy Wy
Batelada T, or de 1 i+
¥ ! wr
Fe Medidor T
A de T é
Controlador T |

T |de Temperatura

Figura 3.4: Diagrama de Blocos do Processo Fisico

A simulagdo do reator basela-se nas expressbes do item 3.3, utilizando-se
os parametros da Tabela 3.1.

Assim, dada a temperatura T, o processo fisico é simulado, sendo mo-
nitorado o valor da concentragio do componente B (Cg). Quando o valor
do Cp comeca a decrescer, € detectado ¢ maximo e, entao, a simulagao €
finalizada. Os valores da concentracio de B e do tempo de operacao, neste
ponto, séo considerados como medidas de C'p_ . e ™.

As medidas obtidas podem ser contaminadas por ruide, o gual é obtido
através de uma rotina de geracac de ruido branco gaussiano com variancia
especificada pelo usudrio (Figura 3.4}.

Na simulacao do reator, utiliza-se a integracio de FEuler para solugio
das equagoes diferenciais envolvidas. Durante o periodo de aquecimento da
massa de reacao, tem-se as alieracoes mais bruscas das variaveis do proces-
so, sendo necessario um intervalo de integracao muito pequeno. Quando a
temperatura 1 se estabiliza, este intervalo pode ser aumentado. Os valores
usados encontram-se na Tabela 3.2

O controlador de temperatura simulado corresponde ao descrito em 3.4.
O intervalo de integracao utilizado obedece a Tabela 3.2. Como o contro-
lador deve operar satisfatoriamente em toda a faixa possivel de operagio
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Descricao do SRB

o 728.55 min~! | V] 18.83 f¢°
g 6567.6 min™t | Co 100 gpm/psi/?
Fy 15000 Biu/mole || Tio 80°F
£, 20000 Btu/mole || A; 56.5 ft*
Aup —-8T44.4°R || M4 —40000 Btu/mole
B, 15.70 || Ao —50000 Btu/mole
C a0 0.80 role A/ ft* || C, 1 Btulb,, —° F
To 80°F | V 425 [0
e 0. 50 1] 15
Chs 112 b, fmin — psi'/? || Cpy | 0.12 Biu/lb, —° F
hos 1000 Biu/hr — F — 12 || Vi 9.42 17
P, 100 Biu/hr — F — [ | pmt 519 16 ] 12
h; 160 Btu/hr —° F — ft* || p; 62.3 1b,. [ ft2
A, 56.5 ft* | C; 1 Btu/lb,, ~° F
H, ~ 939 Biu/ by,

Tabela 3.1: Parametros do Reator por Batelada

At (' < T%) (min)

0.002

At (T > T%) (min)

0.05

Tabela 3.2: Intervalo de Integracao
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[100°F,200°F] ([37°C,93°C"), optou-se por uma estratégia adaptativa, com
uma tabela de escalon: mento de ganhos, os quais foram obtidos utilizando-se
o método do limite de estabilidade de Ziegler—Nichols (Luyben, 1973). Na
Figura 3.5 é apresentade um grafico da evolucdo do ganho e dos tempos deri-
vativo e integral com a temperatura. Utilizou-se um intervalo de amostragem
de 3 minutos para o controlador digital.

Ganho 4 4 Tempo {min)
S eRCE R R T 20
al T 16
3L — 12
2L S &
i B S i SN 4

100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200 T(°F)

Figura 3.5: "Gain Schedule” : —kpy-- -7 7y

Como exemplo do desempenho do mddulo do Processo Fisico, sao apre-
sentadas, nas Figuras 3.6, 3.7, 3.8 ¢ 3.9, as curvas da evolugdo das varidvels
resultantes da simulaco do reator na temperatura de 150°F (€5.56°C").

3.7.2 Identificacaoc de Parametros

O problema de identificagdo de parametros definido genericamente por
(3.29) enquadra-se na classe de problemas que podemn ser resolvidos através
do Método do Gradiente Modificado proposto por Geromel e Ferreira (1986)
e apresentade no Capitulo 2.

No SEB, a determinagao do tamanho do passo § € K, é feita através do
algoritmo de Fibonacci.

Pelos valores apresentados na Tabela 3.1, pode-se observar que os para-
metros «; e E; (2 = 1,2) do modelo ndo linear possuem magnitudes muito
diferentes, o que dificulta o estabelecimento de critérios de convergéncia.
Supendo que valores tipicos de todas as variaveis sao conhecidos, pode-se
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160 T i f T f T
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T{°F)120
110 ¥
100 1
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200 T
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T F)140
120

i00

80 ! 1 1 1 { 3

Figura 3.7: Temperatura da Parede de Metal
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14 T T T T T T
13 =
12

11
Po{Psig)
i0

0.8 T T Y T T T

0.7
0.6
4.5
0.4
0.3
0.2
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H

T

i

H

Ca

14

t(h)

Figura 3.9: Concentractes dos Componentes A e B

14
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transformar o problema de forma que todas as varidveis tenham a mesma
ordem de grandeza.

No caso, um escalonamento € feito de forma que a regiac factivel de todos
os parametros seja [—1, 1], o que é possivel a partir da seguinte transformagao

§° = D+ ¢ (3.31)
onde

6 : vetor de parametros escalados

"D : matriz diagonal

{Dis} =300 -8 j=1,...,4
¢ vetor
c;=30;+4;); j=1,....4
#;,8; : valores mdximo e minimode §;, j=1,...,4

As derivadas dos problemas original e transformado relacionam-se por
VG = DVG(8) {3.32}

Deve-se ressaltar que o intervalo [0;, §;] deve ser realista. Por simplicida-
de, no SRB este intervalo é dado por uina variagdo percentual em torno dos
valores nominais dos pardmetros (Tabela 3.1). Assim

8 =6 (1—-A%)
(3.33)
=101+ A%)

onde A% : variacao percentual.

Considerando os modelos linear e nao linear apresentados no item 3.5,
pode-se particularizar o problema (3.29} de acordo com a formulagdo. Assim,
para o caso nao linear, tem-se

min G(8,7) (3.34)

4<0<h

onde 8 = [ay, a9, E1, Es).
Como existem apenas restrigdes de desigualdade, P = [ e s(§) = V,,G(6).
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Utilizando-se 0 modele linear, pode-se formular o problema de identifi-
cagao Como
min  G{6,T)
8<0<0 (3.35)
k(6,T) > 0
Tem-se, entao, restrigdes de bornes e restrigoes de desigualdade lineares.
Estas dltimas devem ser transformadas em restri¢oes de igualdade para que
o problema (3.35) se adeque ao formato do problema genérico resolvido pelo
método do Gradiente Modificado. Assim, acrescentando-se as variaveis de
excesso, obtém-se

a;l +b—v; =0

(3.36)
w20, 1=1,2
E, portanto, o problema (3.35) pode ser reescrito como

min G(8,T)
8<6<d (3:87)
Al =

onde
6 = {CE] da {)1 bg M ’b’z]

[T 010 -1 0
“loTo1 0 -1

Considerando-se os valores da Tabela 3.1, pode-se obter curvas k (T} e
k2{T) calculados pela equagio de Arrhenius para T° € [100°F,200°F] e para
os valores nominais dos parametros, 8*. Valores nominais dos parametros
a; e b; (i = 1,2) podem ser calculados pela linearizacio através de minimos
quadrados das curvas citadas (Figura 3.10). A razéo para o célculo destes
valores é definir uma faixa de variacdo de parametros para o problema de
1dentificacao com taxas lineares.

Para evitar problemas devido a magnitude dos parametros a; (i = 1,2),
em geral muito pequenos, pode-se utilizar a seguinte transformacao

A

al = 10%a;, i=1,2 (3.38)

o que implica em

E(T)=af107*T + b, i=1,2 (3.39)
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0.008

0.006

0.004

0.002

100 120 140 160 180 260

0.0016

0.0012

0.0008

0.0004

100 120 149 160 180 200

Figura 3.10: Taxas de reagao k; e ko modelos linear e nao linear
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Neste caso, também € usado o escalamento descrito para o modelo nao h-
near, apesar da transformacao aci:1a aproximar as magnitudes dos parametros
a; e b; (i = 1,2). Os valores limitantes dos pardmetros sio definidos de ma-
neira andloga a (3.34).

Com isto, passa-se a ter no probiema {3.37)

9 — [a; G,g bl 52 (251 Ug}f

(3.40)
A =

Pode-se, entao, calcular a matriz projegdo P. Para I = 100°F

CD W D Wik O Wi

Lop W OO W D

g
Il
N W D WIE D Wi
I
Wik Co = Wik OO

(3.41)

S Ly O It
Wl CoW= Wi O

A matriz P é fixa e os elementos da diagonal principal sao diferentes de
zero. Para obter-se a direcdo s{f) = PV,,G{0) é necessario apenas calcular
o gradiente modificado.

No SRB, estao implementadas as expressoes analiticas das derivadas par-
ciais utilizadas no subproblema de identificagéo, obtidas a partir de simples,
mas demorado trabalho de calculo. Por simplicidade. estas expressoes serdo
ornitidas nesta exposigéo.

3.7.3 Otimizacao

O problema de otimizagdo (3.30) pressupde uma funcéo valor nao de-
crescente com as funcdes objetivo envolvidas. No SRB. dispoe-se de duas
estratégias de otimizac¢do. A primeira delas utiliza uma func¢do valor pré-

definida do tipo

V(=CBpe (0, T),17(8,T)) = (—CB,...(0,T)+Cp,..)*
(3.42)
+y(t7(0,T) — t*)?
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onde Cp,_ .. = minger —Cp,, (6, T), t* = mingert(6,7), T € I, T]evéo
fator de ponderagao que define a relacao de compromisso entre a maximizacao
de Cp,,,. e a minimizagao de t*. Variando-se o valor de ~, percorre-se a curva
de sclucoes eficientes do problema, como serd visto no item 3.8,

O problema {3.30}, com a funcdo valor definida em (3.42) é unidimensio-
nal e é resolvido no SKRB através do algoritmo de Iibonacci.

A segunda estratégia implementada envolve a otimizacio interativa. Nes-
te caso, a curva de trade-off para T' € {100°F,200°F] é tracada considerando-
se os ultimos valores dos parametros obtidos na identificacdo. O usuério,
entao, pode selecionar um ponto desta curva, como serd descrito em 3.7.4,
o que equivale a escolha do set-point de temperatura que melhor reflete as
preferéncias do usudrio (Decisor) em relagdo aos objetivos do problema.

3.7.4 Interface com o Usuario

Neste item, sao apresentados aspectos da interface com o usuario do SRB.
O sistema é estruturado em menus sucessivos e janelas para entrada de dados.
Além disto, os resultados das simulagoes sao fornecidos em tabelas e gréficos
para facilitar a compreensao dos mesmos. Na Tabela 3.3 sio apreseniadas as
teclas e suas fungoes dentro dos ambientes menu ou janela.

Tecla Funcéo
T movimerto para a funcao anterior no menu
! movimento para a funcio posterior no menu

< ENTER > | confirma opgao no menu
passa para o proximo item na janela de entrada de dados
< ES5C > retorno ao menu anterior

Tabela 3.3: Teclas de Funcao - Ambientes Menu e Janela

O SRB ¢ ativado através do comando SRB. Inicialmente, é apresentado
o menu principal reproduzido na Figura 3.11.

A opcao Modelo do RHeator possibilita a escolha do modelo do reator a ser
usado. Quando selecionada, ativa um submenu como mostrado na Figura
3.12.

A segunda opgao do menu principal, Alteragdo das Condi¢ées Iniciais,
ativa o submenu que pode ser visto na Figura 3.13.
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Identificagio e Otimizacio Conjunta - Abordagem Sequencial

Modelo do Reator
Alteracdo das Condigdes Iniciais
Medidas
Geracdo de Medidas Iniciais
Esquema de Otimizagao
ident. e Otimiz. Sequencial
%omparagéo Planta/Modelo

im

Figura 3.11: Menu Principal do SRB

Identificacao e Otimizacio Conjunta - Abordagem Sequencial

Modelo do Reator
Alteragio das Condicdes Iniciais
Medidas

Geracio de Medidas Iniciais
Esquema de Otimizacio

Ident. e Otimiz. Sequencial
Comparacdo Planta/Model
Fim

Naoc Linear
Linear

Figura 3.12: Menu de Selecido do Modelo do Reator
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Identificagio e Otimizagio Conjunta - Abordagem Sequencial

Modelo do Reator

Alteracdo das Condigoes Inicials
Medidas

Geragao de Medidas Iniciais
Esquema de Otimizagio

Ident. e Otimiz. Sequencial
Comparagao Pla
Fim Parametros Iniciais
Intervalo de Incerteza

Figura 3.13: Menu de Alteragdo das Condigoes Iniciais

A opcio Pardmetros Iniciais permite a especificagdo do vetor de parame-
tros iniciais a serem nsados na identificacdo. Os valores dos pardmetros
devem ser factiveis. A janela para entrada dos valores varia com o modelo
como pode-se ver na Figura 3.14.

Ainda no menu da Figura 3.13, a opcio Intervalo de Incerteza abre uma
janela para alteracdo da variacio percentual em torno dos valores nominais
para estabelecimento das restrigdes de borne (Figura 3.15).

As caracteristicas das medidas utilizadas na solucéo do problema de i-
dentificacio podem ser alteradas através da op¢do Medidas. A Figura 3.16
mostra o submenu de selecao.

O nimero de medidas é alterado através da janela apresentada na Figura
3.17.

A opcio Ruido apresenta um submenu para especificagdo da presenca
de ruido nas medidas (Figura 3.18. A escolha da opgao Com Ruido abre
uma janela para alteracdo dos desvios-padrdo para cada uma das variaveis
medidas (Figura 3.19.

As medidas com as caracteristicas definidas sdo geradas através da simu-
lacio do processo quando da selecao da opgao Geragdo de Medidas Iniciais.
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Identificagao e Otimizacio Conjunta - Abordagem Sequencial

Medidas

Ident. e Otimiz.

Modelo do Reator
Alterago das Condigoes Inicials

Geragdo de Medidas Iniciais
Esguema de Otimizacio

Sequencial

Comparacao Pl
Fim

Parametros Iniciais

Intervalo de Iggerteﬁ!

k = ge®F
oy = 656.594
aq = 5HB10.828

Eq = 13500.000
I, = 180600.000

Identificacdo e Otimizagio Conjunta - Abordagem Sequencial

Medidas

Ident. e Otimiz.
Comparacio Pla

Modelo do Reator
Alteracdo das Condigoes Iniciais

Geracdo de Medidas Iniciais
Fsguema de Otimizacao

Sequencial

Fim

Parimetros Iniciais
Intervalo de Imcerteza

k=alT+b :
7.4633 1073
ag 1.5627 103
By = —5.8417 1072

a; =

by = —1.3655 10~°

Figura 3.14: Janela para alteragao dos valores iniciais dos pardmetros
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Identificacdo e Otimizagdo Conjunta - Abordagem Sequencial

Modelo do Reator

Alteracao das Condigbes Iniciais
Medidas

Geragao de Medidas Iniciais
Esquema de Qtimizagio

Ident. e Otimiz. Sequencial
Comparacio Ply
Fim

Parametros Inicials
Intervalo de Incerteza

Intervalo de Incerteza
Variacdo Percentual : 10‘@

Figura 3.15: Janela para alteracao do intervalo de incerteza dos pardmetros

Identificacio e Otimizagdo Conjunta - Abordagem Sequencial

Modelo do Reator

Alteracio das Condigdes Iniciais
Medidas

Geragio de Medidas Iniciais
Esquema de Otimizacao

ident. e Otimiz. Sequencial

gfrgl paragao Pla Nimero de Medidas
Rufdo

Figura 3.16: Menu de Alteragido das Caracteristicas das Medidas
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oo e 1dentificagdo e Otimizagio Conjunta - Abordagem Sequencial

Modelo do Reator

Alteracao das Condigbes Iniciais
Medidas

Geracgéo de Medidas Iniciais
Esquema de Ofimizagio

ldent. e Otimiz. Sequencial

g;ff paracdo Pla Nimero de Medidas |

Ruido . Medidas Iniciais
Nam. Medidas 4_]

Figura 3.17: Janela de Alteragac do Numero de Medidas

Identificacio e Otimizagio Conjunta - Abordagem Seguencial

Modelo do Reator

Alteracdo das Condigbes Iniciais
Medidas

Geracio de Medidas Inicials
Esquema de Otimizacdo

Ident. e Otimiz. Seguencial
Comparacio Pla

Fim Nl’z{;zero de Medidas i
Ruido Sem Buido
Com Ruido

Figura 3.18: Menu para Escolha da Presenca ou nao de Ruido nas Medidas
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identificacdo e Otimizagde Conjunta - Abordagem Seguencial

Modelo do Reator

Alterag@o das Condigoes Inicials
Medidas

Geracao de Medidas Iniciais
Esquema de Otimizacio

Ident. e Otimiz. Sequencial
Comparagao Pla

Fim Nimero de Medidas
Rufdo -
Sem Ruido
Com Ruido] Ruida
ar o 0.500
oo, ¢ 0.001
o 1 H.000

Figura 3.19: Janela para alteragéo dos desvios-padrao

A faixa de temperatura € dividida em intervalos iguais de acorde com o
nimero de medidas especificado, sendo as medidas feitas nas temperaturas
limites destes intervalos. Nas Figuras 3.20 e 3.21, tem-se as telas com quatro
medidas sem ruido e com ruido, respectivamente.

As curvas da evolucao das variaveis Cg e T sac tragadas durante a simu-
lacio, a medida que os valores sdo gerados. A tabela com os dados gerados
é editada apds a finalizagao da tarefa.

As préximas opgdes do menu principal referem-se a aspectos do problema
conjunto de identificacio e otimizacio. A opcao Esquema de Otimizacdo
fornece o submenu para selecao, como pode ser visto na Figura 3.22. A
escolha da opcdo do submenu Fun¢do Pré-definida implica na abertura de
uma janela para alteracao do fator de ponderacao v da equagao 3.42 (Figura
3.23.

A opcao Identificacdo e Olimizacdo Sequencial ativa o procedimento se-
quencial de resolugdo do problema conjunto. A cada iteragio sdo fornecidos
ao usuario resultados parciais. A partir das medidas e parametros iniciais é
calculado um conjunto de parametros, com o qual traga-se a curva de pon-
tos eficientes do problema de otimizagio para T € [100°F,200°F]. No caso
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Identificagio e Otimizagdo Conjunta - Abordagem Sequencial

T(C) (k) Ce
37.78 40.71 {.6180
56.36 17.66 0.5894
74.80 8.37 , (.5617
93.28 4.20 0.5347

Tecle Algo para Retornar ao Menu

Figura 3.20: Tabela de medidas sem ruido

Identificacdo e Otimizagio Conjunta - Abordagem Sequencial

r{cy t*(R) ' CBine
37.57 40.78 0.6245
55.91 17.69 0.5804
74.67 8.39 0.5680
93.34 4.19 0.5164

Tecle Algo para Retornar ac Menu

Figura 3.21: Tabela de medidas com ruido
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Identificagdo e Otimizacio Conjunta - Abordagem Sequencial

Modelo do Reator
Medidas

Comparagio Pla/M
Fim

Alteracdo das Condigdes Inicials

Geracio de Medidas Iniciais
Esquema de Otimizacio
ldent. e Otimiz. Sequencial

Funcio Valor Pré-definida
Interativa

Figura 3.22: Menu de selecio do esquema de otimizaca

Identificagao e Otimizagdo Conjunta - Abordagem Sequencial

Modelo do Reator
Medidas

Comparagao Pla/M

Fim

Alteragio das CondigBes Iniciais

Geracdo de Medidas Iniciais
Esquema de Otimizacio
Ident. e Otimiz. Sequencial

Funclo Valor Pré-definida
Interativa

Fator de Ponderacio
g = 1.0e79

]

Figura 3.23: Janela de alteragdo do fator de ponderacio
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do esquema de otimizagdo interativo, deve-se selecionar o ponto de operagao
desejado, posicionando o simbolo *+7 com auxilio das teclas T |. A velo-
cidade de movimentacao do "+ pode ser alterada, pressionando-se a barra
de espaco do teclado. O valor do set-point da temperatura obtido com a
otimizacdo é aplicado ao simulador da planta real, gerando novas medidas de
CBg,... € t* que substituem as mais antigas.

Como pode-se ver na Figura 3.24, é indicada também a variagao maxima
percentual dos parametros (E%) entre iteragdes sucessivas. Esta informagao
pode ser usada para caracterizar a convergéncia do procedimento conjunto.

Identificagdo e Otimizacdo Conjunta - Abordagem Sequencial
o sy Ey Ey _ T¢°C)L t*{h) 1*(h) [ CBpoer CBros
656.616] 5857.769] 14880.066] 19889.299! 37.78 | 40.70 | 40.71 | 0.6180 0.61804
656.616| 5957.761| 14880.5731 19889.686) 37.78 | 40.72 | 40.71 10.618G 0.6180

—%

Cre

7.

(4514

E%: 3¢=° <ENTER> Continua <ESC> Menu

Figura 3.24: Tabela de resultados parciais

O ciclo é repetido até que o usudrio considere que os parametros con-
vergiram, sendo que a cada interagdo sao usados o vetor de parametros e o
conjunto de medidas atualizados na iteracao anterior.

A préxima opcgao no menu principal, Comparacao Planta/Modelo, abre o
submenu mostrade na Figura 3.25.

A primeira opg¢ao do submenu, Curve de Comparacdo, mostra um grafico
comparative entre as curvas de trade-off da planta real e do modelo, utili-
zando o vetor de parametros obtido na identificacao e otimizacdo sequencial.
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Identificacio e Otimizaciao Conjunta - Abordagem Sequencial

Modelo do Heator

Alteragio das Condigdes Inicials
Medidas

Geracdo de Medidas Iniciais
Esquema de Otimizagio

Ident. e Otimiz. Sequencial
Comparagdo Pl
Fim Curva de Comparacio
Dados Reais da Planta;

Figura 3.25: Menu de comparacdo modelo/planta

Fista opgao serve apenas para verificar o desempenho do procedimento pro-
posto em relagdo ac que poderia ser ebtido com a planta real. O ponto 6timo
de operacao é marcado com "47.

A segunda opcao do menu mostrado na Figura 3.25, Dados Reais da
Planta, ativa a geracao dos dados da planta necessarios para tragar a curva
de trade-off. Esta geracio de dados é andloga a geracio de medidas iniciais.

A dltima opcae do menu principal, Fim, é para finalizacdo do SRB.

3.8 Resultados Computacionais

O SRB descrito na secao anterior foi utilizado para simulacao de diversos
casos, fornecendo resultados para avaliacio da abordagem proposta ao reator
por batelada. Nos casos documentados a seguir utilizou-se uma faixa de
incerteza de 10% em relagéo aos valores nominais (A% = 10%) e trabalhou-se
sempre com as quatro medidas mais recentes de Cy_ . e {*. Para comparacao,

a Iigura 3.26 mostra o comportamento da planta real e do modelo nao linear
em termos de Cpmar € 15,
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0.62 i T ] T T !
7 a@ 4
& 3
9.6 F & _
&
&
@Qﬁ
0.58 = —
CBma.z‘ @$
é@
0.56 & -
<
‘é{? Planta &
0.54 - é‘@ Modelo + B
®1 : i L L | ; i
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
(k)

Figura 3.26: Comparagio planta/modelo nao linear

Pode-se observar que o modelo nio linear é uma representacao precisa do
processo, 0 que possibilita o uso eficiente do algoritmo dois passos generali-
zado. Neste ponto, € bom lembrar que a diferenca bésica entre o modelo néo
linear e o reator simulado € o comportamento transitério da temperatura da
reacio. Observando-se a Figura 3.6 e considerando que no modelo nao linear
a temperztura da reacho é constante, os maiores desvios ocorrem ne inicio
da operacao, quando a concentragiao do componente B ainda é muito baixa.
Além disso, 0 esquema de controle adaptativo garante o acompanhamento
da referéncia gerada pelo modelo com um répido tempo de subida, pouco
overshoot e sem erro de regime devido a agao integral do controlador.

Considerando-se a fun¢io valor expressa em (3.42) e v = 107°, o procedi-
mento converge apenas em duas iteracdes para a solugio correta do problema.
Este comportamento é explicado pela nao dependéncia dos parametros com
relacdo ao controle no caso do modelo ndo linear, associada a um eficiente
sistema de controle.

As solugdes utdpicas Cpg, . e I convergem para a solugdo utdpica do
problema original, Cp_ .. = 0.62 e © = 4.20h e, além disso, a solugdo final
(I' = 123.60°F, Cpg,,,, = 0.5977, t* = 22.344), indicada com "%" na Figura
3.27, é um ponto eficiente de operagio da planta.

*
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0.62

=

o

L)
T

Figura 3.27: O procedimento dois estdgios converge para I' {7+” : solucgao

final)

Para aumentar as diferencas entre o modelo nao linear e a planta, as
medidas (7,Cp,,.,.i*) foram contaminadas com ruide branco gaussiano. Os
desvios padrao utilizados foram, respectivamente, oy = 0.5°C', o¢, = =
0.001 e o4 = Bmin. Apos sels iteragdes, a variagio percentual maxima dos
pardmetros foi de 107°.

Na Figura 3.28 tem-se as curvas correspondentes as iteragoes do algorit-
mo, ou seja, os conjuntos §*-eficientes, . O conjunto eficiente I'jy, obtido
com as medidas ruidosas € comparado ao conjunto eficiente reai I' na Fi-
gura 3.29. Também neste caso, a solucao final, indicada com 7+7, é uma
aproximacao muito boa de um ponto eficiente de operacao da planta real.

O modelo linear do reator por batelada foi usado para simular o caso de
parametros dependentes do controle. Inicialmente, apenas a parcela referente
a minimizagio do tempo de operacdo da expressao (3.42) foi considerada. A
Figura 3.30 compara o conjunto eficiente real T' com o conjunto eficiente I'p
obtido com esta estratégia. Pode-se observar que, embora o tempo de ope-
racao ideal tenha sido propriamente identificado ({* = 4.23h), os pardmetros

resultantes sao tais que uma estimativa muito grosseira do valor maximo de
Cg,,... € obtida.
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Figura 3.29: Comparagdo entre I e T'gs ("+” :
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Figura 3.30: Comparagao entre I' e I'y» para o caso de minimizagdo de ¢~
{(7%" : solugéo final)

Na Figura 3.31, tem-se a comparacido de I' com 1'g» quando apenas a
maximizacio de Cpg, . € considerada. Neste caso, além do valor encontrado
para a concentracio méaxima (Cpg,,,. = 0.6180) ser uma aproximagio muito
boa do valor ideal, o tempo de operacao também é razoavelmente identificado.
Este comportamento é consequéncia da dependéncia direta de Cp_,,. com
relacgo a f* (expressio 3.23).

Considerando-se, entdo. a funcéo valor {3.42) com fator de ponderagio
v = 107% obtém-se uma solugdo de compromisso entre a minimizacio de #*
e a maximizacdo de Cg,, .. Os conjuntos eficientes [';« obtidos nas iteracoes
do algoritmo podem ser vistos na Figura 3.32.

Na Figura 3.33 tem-se a comparacao de I' e I'y+ obtida nesta dltima
simulagao. Pode-se observar que a solugdo de compromisso (7' = 103,44°F,
CBopee = 0.6122, 1% = 36.324), indicada com "7, é uma representaco precisa
de um ponto de operagdo real do reator.

Em todos os casos, pode ser observado que, de acordo com o compor-
tamento predito, as decisbes sdo menos influenciadas por alteracdes nos
parametros do modelo, ou seja, as curvas de compromisso I'g convergem
quando & — oc.
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76

0.62

Figura 3.31: Comparacdo entre ' e 'g» para o caso de maximizacao de (g
soluco final)

(35 *17 .
0.66
0.62
CBYTZE]-I
0.58
0.54

40

25 30
t*(h)

a0

mMar

Figura 3.32: Conjuntos eficientes para soluciao de compromisso ~y == 107 com
parametros dependentes do controle {modelo linear}
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Figura 3.33: Comparacao entre I' e T'pe para v = 107% ("+” : solugho final}

3.9 Conclusao

U reator por batelada nao linear foi utilizado, neste capitulo, para ilus-
trar os aspectos principais da solugao de problemas integrados de estimacao
de pardmetros e otimizagao multicritério.

No caso, uma formulacio bicritério mostrou-se bastante conveniente, con-
siderando-se que os critérios de concentracho maxima do componente B e
tempo de operagdo agregam as informacdes basicas para caracterizagio do
desempenho do reator.

Os resultados obtidos com esta aplicagio, através do SRB, atestam a fac-
tibilidade computacional e a utilidade do procedimento como uma ferramenta
para sintese de politicas de controle integrado de problemas reais. O enfoque
multicritério e interativo se mostra particularmente importante quando os
parametros do modelo sao dependentes do controle. Observe que no caso de
reagOes com taxas lineares, as curvas de trade—off se aproximam em muito de
retas com inclinacoes bem determinads. Se, por exemplo, um critério global
do tipo

%’g%lchmw(T) + (1 ~wit(T), 0<w<l (3.43)
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fosse adotado, a menos que a inclinagao otima w™ € [0,1] fosse a—priori
selecionada, a solugdo de (3.43) sempre indicaria um dos extremos da curva,
o que pode ser inaceitavel do ponto de vista pratico.



Capitulo 4

Identificacao e Otimizacgao
Conjuntas de um Reator

Continuo: Abordagem
Multinivel

4.1 Introducao

Neste Capitulo, a abordagem dois estagios modificada proposta por Ro-
berts {1979) € estendida ao caso do problema conjunto de identificacao de
parametros e otimizacao multicritério. Os aspectos de paralelismo apresenta-
dos pela estrutura hierarquica obtida com o desacoplamento dos problemas
de identificacho e otimizacao sio considerados. Como aplicacao, a imple-
mentacio multinivel da solu¢do do problema integrade de identificagio e
otimizacao multiobjetivo de um reator quimico continuo € apresentada. Pa-
ra fins de comparacdo, o mesmo problema é resolvido com base na estratégia
dois estagios generalizada proposta no Capitulo 2.

4.2 Implementacgao Multinivel — Abordagem
Multicritério

Seja o problema conjunto de identificagio e otimizacao multicritério estu-
dado no Capitulo 2. Considere, ainda, a abordagem dois estdgios modificada

79



4.2  Implementacdo Multinivel - Abordagem Multicritério 80

do problema conjunto escalar proposta por Roberts (1979) e citada no item
1.4.2 deste trabalho. O problema de otimizacao pode ser reescrito come

min  V(f(z,u,0))
olz,u,0)=0 (4.1)
9(z,u,0) <0

O problema de identificagao, por sua vez, pode ser expresso por

min{G(v,0) = 3 _{lp(v") = m(v", )]} (4.2)

=3

Considerando que a solucao de (4.2) é um ponto interior de 9, a condigéo
necessaria de primeira ordem €

i)
—G(v,8) =0 4.
2 G(v,0) (4.9
O lagrangeano do problema integrado € obtido de forma andloga ao caso
escalar apresentado no item 1.4.2. Assim

L=V(Fo)+ 70—+ io—0) 41 mClu.0)  (44)

onde v, p e 7 sao multiplicadores de Lagrange.
As condigoes de ponto estacionario do lagrangeano com relagio a = sio
garantidas. resolvendo-se o problema de otimizagao multicritério modificado

II?:EBV(F(U,O’))M’}"U (4.5)

sujeito as demais restrigdes do problema de otimizacéo.

Uma expressao para o multiplicador de Lagrange v para o caso multi-
critério também pode ser obtida utilizando-se as condigoes de ponto estaci-
ONA&rio. 5 .

= (GullGarl™ [ V(F 00 (1.6)

O problema de identificacao (4.4) permanece inalterado, valendo a analise

feita no item 1.4.2. A estrutura hierdrquica obtida ¢ apresentada na Figura
4.1.
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Planta

A

g{v) v

Coordenacao
v = u
c=246

1= (GulGul™ [P, )]

A NN

Otimizacao Identificacao
min {V(F(u,o))— 6 : y(o.0) =
7'u} y{v)

Figura 4.1: Estrutura Hierarquica ~ Abordagem dois estagios modificada —
Caso Multicritério
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Caso o numero de parametros a serem estimados seja igual ao ntimero de
saidas, o problema de identificacao reduz a determinar o vetor de parametros
£ tal que

y(v) = §(v,0) (4.7)

Neste caso, o modificador v pode ser, entdo, expresso por

= [F-EET o] e

Note que se v = 0, o algoritmo basico de dois estagios, apresentado no
Capitulo 2, fica imediatamente caracterizado. Obviamente, v+ = 0 se as
derivadas das saidas da planta e do modelo sdo iguais. O termo extra no
subproblema de otimizag&o atua no sentido de garantir que a funcao valor V
sera minimizada, mesmo que as derivadas das saidas do modelo e da planta
corn relacio ac controle ndo se igualerm. Nestas circunstancias é facil mostrar
que a solucao obtida é eficiente.

Teorema 4.1 Suponha que V{-} € uma funcio valor estritamente crescente
em relacdo a cada funcdo Fi{-), ¢=1,...,m € gue o algoritmo Dois Estagios
Modificado converge para um minime local do problema integrado. Entdo a
solugdo obtida € também localmente eficiente.

Prova: Seja (u*,0*) uma solugao étima local obtida pelo algoritmo. Neste
caso,

VIF(u™,0") < V(F(u,c%)), Ve ¥,. NN (u",¢) (4.9)

onde N(u*,¢) = {ufju—w*f <e}eWeo = {u:d{uo”) <0}
Suponha que u* nao é localmente eficiente. Entao, existe u® € ¥,. N
N(u™, €) tal que

Flu,o'} < Flu,0") e F(u",6")# Flu,c") (4.10)

o que contradiz (4.9), dada a hipdtese de crescimento de V{:) em relagao a
cada F, ,()

Os aspectos relativos a convergéncia do procedimento e analise de sensibi-
lidade abordados no Capitulo 2 com relagdo ao algoritmo classico estendido
ao caso vetorial sio validos também na estratégia dois estigios modificado.

Para ilustrar a factibilidade e o melhor desempenho da abordagem dois
estagios modificada na solugdo do problema conjunte multicritério, é apre-
sentado a seguir um estudo de caso, referente a um reator quimico continuo.



4.3 Reator Quimico Continuo 83

4.3 Reator Quimico Continuo

Os reatores continuos sao largamente utilizados na inddstna quimica.
Estes sistemas consistemn basicamente de um tanque, com a insergdo de
reagentes e a retirada de produto ocorrendo de forma continua. Usualmente
sao empregadas baterias de reatores conectados em série (Chen, 1983). Por
simplicidade, neste trabalho sera estudado um reator dinico como mostrado
na Figura 4.2.

Fy, Cap, To
Fy. Ty
SRS
Ty
F5.Th Vi v
T
Jaqueta F,Cy, T

Figura 4.2: Reator quimico continuo

O lquido reagente é inserido continuamanete no recipiente, no interior
do qual ocorre a seguinte reagao irreversivel de primeira ordem
k
A— B

onde A é o reagente, B é o produto desejado e k é a taxa de reagido (Luyben,
1973) que pode ser expressa pela equacdo de Arrhenius

k = qe®T (4.11)

No Apéndice deste trabalho, as principais varidveis e parametros que
compdem o modelo do reator sdo descritas.

Uma jaqueta de resfriamento envolve o recipiente para remogao do calor
exotérmico da reagio.
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A dinamica do processo pode ser descrita através do seguinte conjunto
de equagbes diferenciais (Luyben, 1973)

dv
= =F-F (4.12)
d .
Z(VCa) = FoCao = FC = VEC, (4.13)
d
E(VCB) = FoCpo — FCp+ VkC, (4.14)
d AWkCy UAg
—(VI') = Iydy —~ FT — T —1T; 4.1
G(VT) = Bl ~ FT 4 it - ST 1) (415)
dT; UAn .. .
— = F{T—1T; T —T; 4.16
dt H{Tha j)++PjCjV:j( i) ( )

As variaveis de controle selecionadas sio a temperatura da reacido 7' e
o fluxo de material F,. Um controlador Pl digital se encarrega de manter
a temperatura no seu valor selecionado através da manipulagao do fluxo de
agua na jaqueta [, supondo o volume da jaqueta constante.

Fi(t) = F;(t — At) + kle(t) —elt — At)+ %e(t}] (4.17)

2

onde

e(t) = T — Tyt diferenca entre o valor medido e o set-point de
temperatura.

k,: ganho proporcional
T3 constante de tempo integral

At: intervalo de integracdo

0 volume do reagente é mantido constante através do ajuste do fluxo de
entrada de tal maneira que ¥ = F,.

As expressbes (4.11)-(4.17) e os valores da tabela 4.1 sdo utilizadas no
simnulador do reator continuo — SRC, o qual fornece as medidas necessdrias
para a solugdo do problema conjunto. Observe que pouca sofisticagao é
necessaria neste caso em termos do sistema de controle, uma vez que as
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medidas serdo feitas em estado estacionario e a parte transitéria ndo tem
efeito pratico sobre o desempenho econdmico do reator. Com um controlador

Pl de ganho fixo procura-se apenas evitar erros de regime nos set-points
determinados.

F 40 ft3/hr [ U | 150 Biu/{hr — ft* —° R
vV B A 250 ft*
C 40 0.50 mole/ ft* Il Ty 530°R
Ca 0.245 mole/ f13 || Ty 530°R
T 600°R || A —30000 Btu/mole
T, 594.6°R || C) 0.75 Btu/lb,, —° R
F, 48.9 ft*/hr || C; 1.0 Btu/lb,, —° R
V; 3.85 ft* || p 50 1b,, [ f1°
p 7.08 100 Ar L || 1 62.3 16,/ [
E 30000 Btu/mole || K. 4{f3/hr)/°R
R 1.99 Btu/mole®R || T 600° R
k, 30.0 || = 0.01

Tabela 4.1; Parametros do Reator Continuo

4.4 Formulacao do Problema Conjunto

O problema de identificagdo pode ser formulado, considerando-se que os
parametros a serem estimados sdo a taxa de reacfo k e o calor exotérmico
da reacdo A e dispondo-se de medidas de Cy4 e T}, cujos modelos em estado
estacionario sao expressos por

90 40

Oy = el 418
Ca= i (4.18)
T. = P P 4.1

Assim, usando-se a identidade como matriz de ponderagao, o problema
genérico (4.2) pode ser particularizado para

N N
min § 2 {(Calv.0) = Calw))*+ (4.20)

B(T;(v,0) — T;(v))*}
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onde 8 = [k A\] e ©@ = [4,0].

Para fins de otimizacéo serd utilizado o modelo estaciondrio do reator.
De maneira a evitar a consideracio explicita de restrigdes nao-lineares, serd
utilizado um modelo de estado estacionério linearizado em torno do ponto
de operagéo do reator a cada interacio entre o subproblema de otimizacao e
o nivel de coordenacao. Neste caso, o subproblema de otimizagao pode ser
colocado na forma geral

n;’iun V(f({z,u,0))
Alo)z + B(o)u = b(o)
F1~A)<z<F(1+A)}
il - A)<u £u(l + A)}

(4.21)

onde
[ (—TF, + V) 0 0 0]
Vi (—F,) 0 0
I I R N I
F Tig—T
i 0 0 (“'Vi'_ pﬁéa) ( ]VJ j) |
i 0 (?A_CA(})
0 (CBWCBQ)
B(o) = 0 (T-T.)
Udgy
( PJVJGJ) 0
z =[Ci Cs T; Fj|
I
w =T F]
bo) =|-F.Cs ~Tu0s ~F.T -T2

e 0 < A <1 determina a variagao de z € u em torno do ponto de operagao
nominal (Z,%). Note que esta estratégia val ao encontro de importantes
necessidades praticas, pois desta forma assegura-se que nao ocorrerdo desvios

excessivamente grandes em relagao ao ponto de operacdo nominal, conforme
discutido no Capitulo 1.
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Considerando-se um dado ponto de operacao, com o vetor de parametros
correspondente, as matriz A e o vetor b sdo constantes e compdem um con-
junto de restrigbes lineares. Assim, para uma fungado valor V explicita, o
problema (4.21) apresenta-se adequado a aplicacao do algoritmo proposto no
Capitulo 2.

A operacdo de qualquer reator quimico é caracterizada pela existéncia
de critérios efou especificagdes de desempenho conflitantes. Chen (1983)
apresenta, para o caso de reatores continuos, critérios como minimizagao
do volume, maximizagao da concentragao do produto desejado, minimizacao
do tempo de residéncia, ou seja, determinacao da temperatura otima de
operagao, minimizagao do custo total e maximizagdo do lucro, dentre outros.

Para efeito de obtencao de resultados, dois critérios foram selecionados.
O primeiro deles corresponde a maximizagao do lucro de operagao, ou seja,

min {P{z,0) =~ FCp+ y F} (4.22)

onde s; € o preco unitario de venda do produto B e ¢; é o custo unitério
da matéria prima. O outro critério visa garantir a obtencdo de um valor
objetivado C'} para a concentragio de B,

min s3(Cp — Cg)* (4.23)

onde s, pode ser interpretado como uma penalizagao sobre os desvios de Cpg
emn relacdo a Cg.

A analise multicritério possibilita a determinagdo de uma solugao de com-
promisso entre os critérios fixados, de acordo com uma funcao valor V que
representa implicita ou explicitamente as preferéncias de um Decisor. Um
passo importante na busca de uma funcao valor apropriada para problemas
de otimizacdo dindmicos e/ou de grande porte € a geragao de um subconjunto
representativo de solugGes eficientes (Haimes e Li, 1988).

O problema ponderado sera utilizado para a geracio dos pontos eficien-
tes candidatos. Assim, considerando-se as restrigdes impostas pelo modelo
adotado e w € [0,1], o problema ponderado pode ser formulado come

min w(—s;FCp+ 1 F) + .
(1 — w)sy(Cp — C3)? (4:24)

O objetivo desta escolha é analisar o comportamento da solugao de (4.24)
e explicitar a dependéncia dos pardmetros a serem estimados em relagio a
w, e portantc em relagio acs trade-offs do Decisor.
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4.5 Aspectos da Implementagao

Na implementagio da abordagem dois estigios modificada, procurou-se
explorar os aspectos de paralelismo apresentados pela estrutura hierarquica
da Figura 4.1. Para tanto, utilizou-se uma estacéo de trabalho SPARC 1+
da SUN que possibilita a execugao concorrente de varios processos, bem com
a comunicacao entre 0s mMesmos. '

Nesta aplicacio, apenas um processador fol compartithado pelos proces-
sos, explorando a capacidade de multiprocessamento da estacao SUN. Esta
técnica consiste na divisdo do tempo da CPU entre processos de

maneira que eles estejam aparentemente sendo executados simultanea-
mente. Na realidade, a cada instante, apenas uma sequéncia de instrucoes
esté sendo processada, mas o chaveamento de um processo para ouiro é
transparente para os mesmos. A alocagdo de meméria e do tempo de CPU,
a rotagio de processos e a resolucdo de disputas por dispositivos periféricos
sao atribuigtes do sistema operacional.

Cada subsistema da Figura 4.1 foi implementado como um processo e
as ligacdes entre eles equivalemn a canais de comunicacao. Para estabelecer
a concorréncia entre os processos foram utilizadas as chamadas do sistema
operacional fork() e execl{}. A comunicacio entre a Coordenagdo e cada
um dos demais processos € feita através de dois canais unidirecionais com
sentidos opostos estabelecidos através da chamada pipe().

O processo Plante é responsavel pela simulagdo do reator continuo em
estudo. Recebe como entradas padrao as variaveis

de decisao do problema de otimizacao que atuam como set-points para
os controladores e fornece medidas de estado estacionario.

O problema de identificacdo de parametros, expresso em (4.20), ¢ soluci-
onado pelo processo Identificacdo. As entradas padrao deste médulo sdo os
set-points determinados pela otimizacio e as medidas em estado estacionario
de C4 e 1. Como saidas, tem-se as estimativas dos pardmetros k e A.

O processo Otimizagdo é responsavel pela solugao do problema modificado

que, considerando-se as restrigdes impostas pelo modelo, pode ser expresso
por

ming{wP(z,u,0) + (1 — 0)85(Cs — C%) — yu} (4.25)

onde w € [0,1] é fixado antes do inicio da simulagic. Este processo recebe
medidas do estado estacionario para composigao do modelo adaptative, os



4.6 Resultados Computacionais 89

parametros estimados pela Identificagdo e os multiplicadores v, calculados
pelo processo Coordenagdo.

Os problemas de identificagio de parametros e otimizagao sio resolvidos
através do método do Gradiente Modificado proposto por Geromel e Ferreira
(1986), aliado a uma estratégia de solugdo paralela do problema dual asso-
ciado, baseado na iteracao de Jacobi (Bertesekas, 1989), como foi mostrado
ne item 2.6 deste trabalho.

O processo Coordenagdo gerencia a comunicagio entre os demais pro-
cessos e é responsavel pela atualizacdo dos multiplicadores de Lagrange. O
problema foi resolvido de forma sincrona, isto é, os processos aguardam a
chegada dos resultados dos outros antes de partir para uma proxima ite-
racio.

4.6 Resultados Computacionais

O problema conjunto de identificacio e otimiza¢ao multicritério do reator
continuo formulade no item 4.4 foi particularizado para fins de anélise dos
resultados, considerando-se sy = 2.5, ¢y = 0.8, s, = 10° e C'g = 0.53.

Nas Tabelas 4.2, 4.3 e 4.4 tem-se os resultados obtidos via simulacdo para
os valores de w indicados.

A convergéncia do algoritmo é determinada por uma variagdo percen-
tual dos multiplicadores de Lagrange menor do que um certo limite pré-
estabelecido, tipicamente 107°. A partir das Tabelas 4.2, 4.3 e 4.4, pode-se
verificar a convergéncia dos multiplicadores de Lagrange, fato que fica melhor
evidenciado pelas curvas das Figuras 4.3, 4.4 e 4.5. As derivadas das saidas
da planta foram obtidas por diferencgas finitas, perturbando-se as variaveis
de controle em 10% dos seus valores calculados.

Na Tabela 4.5 tem-se os resultados obtidos via simulacdo, variando-se
w com Incrementos de 0.2. S&o apresentados os valores dos set-points de
temperatura e fluxo, os valores relativos a concentracao Cg e ao lucro P com
a operacao do reator como funcao de w, bem como os multiplicadores de
Lagrange étimos associados.

Observa-se claramente a dependéncia dos parametros 6timos estimados
com o relagdo aos controles, principalmente no que diz respeito a taxa de
reagao k, tornando assim indispensavel o uso da abordagem integrada.

Note o carater conflitante dos dois indices de desempenho, o que faz com
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Ca T T F, | & A T T
0.2695 | 593.83 | 600.10 | 36.00 | 0.732 | —28999.9 | 0.0000 | 0.0000
0.2b45 | 594.12 | 603.34 | 32.40 | 0.891 | —20000.0 | 2.9514 | 0.0356
0.2221 | 594.12 | 606.19 | 28.16 | 0.959 | —20000.0 | 2.3714 | 0.0521
0.1933 | 594.12 | 608.16 | 26.25 | 1.085 | —29000.1 | 1.9777 | 0.0870
0.1707 | 594.12 | 610.52 | 23.62 ; 1.210 | —29000.2 | 1.5673 | 0.0819
0.1480 { 594.12 | 612.63 | 21.28 | 1.313 | —29000.2 | 1.2087 | 0.0709
0.1284 | 594.12 | 614.61 | 19.20 | 1.438 | —29000.3 | 0.9329 | 0.0646
0.1113 | 594.12 | 616.42 | 17.34 | 1.562 | --29000.5 | 0.7015 { 0.0587
0.0967 | 594.12 | 618.01 | 15.64 | 1.687 | —29000.7 | 0.5216 | 0.0470
0.0842 | 594.12 | 619.36 | 14.08 | 1.811 | —29000.9 | 0.3849 | 0.0347
0.0735 | 594,12 | 620.45 | 12,68 | 1.811 | -26000.9 | 0.2808 | 8.0209
0.0646 | 594.12 | 621.57 | 11.41 | 1.980 | —29001.2 | 0.2208 | 0.0338
0.0565 | 594.12 | 622.56 | 10.27 | 1.980 | -29001.2 | 0.1527 | 0.0145
0.0497 | 594.12 | 623.21 | 9.24 | 1.980 | —~28001.2 | 0.1170 | 0.0216
0.0441 | 594.12 | 623.77 | 8.33 | 1.980 | —20001.2 | 0.0894 | 0.0250
0.0392 | 594.12 | 624.80 | 7.54 | 1.980 | —29001.2 | 0.0680 | 0.0267
0.0343 | 594.12 | 625.39 | 6.86 | 1.980 | —29001.2 | 0.0502 | 0.0295
0.0308 | 594.12 | 62587 | 6.25 1 1.980 | —29001.2 | 0.0377 | 0.0274
0.0278 | 594.12 | 627.51 | 571 1 1.980 | —29001.2 | 0.0280 | 0.0248
0.0240 : 594.12 | 629.22 | 5.25 | 1.980 | —29001.2 | 0.0194 | 0.0259
0.0208 1 594.12 1 629.22 | 35.25 | 1.980 | —29001.2 | 0.0133 | 0.0248

Tabela 4.2: Convergéncia do algoritmo dois estdgios modificado — w = 0.0
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Ca 7} T F, k A gt Y2
0.2695 | 593.83 | 600.10 | 36.00 | 0.732 | ~28999.9 | 0.0000 | 0.0000
0.2545 | 594.12 | 601.68 | 32.40 | 0.891 | —29000.0 | 1.9765 | 0.0238
0.2313 | 595.74 | 603.36 | 28.16 | 0.920 | —29000.1 | 1.6309 | 0.0171
0.2082 | 597.52 | 605.99 | 26.25 | 0.986 | —29000.1 | 1.4273 | 0.0343
0.1813 | 600.25 | 608.44 | 23.62 | 1.088 | —29000.2 | 1.1797 | 0.0473
0.1573 | 602.87 | 610.72 | 21.31 | 1.214 | —29000.2 | 0.9315 | 0.0602
0.1363 | 605.38 | 613.05 | 19.40 | 1.339 | —29000.3 | 0.7166 | 0.0560
0.1179 | 607.96 | 615.41 | 17.74 | 1.464 | —29000.5 | 0.5472 | 0.0456
0.1018 | 610.57 | 617.88 | 16.31 | 1.588 | —29000.6 | 0.4149 | 0.0466
0.0876 | 613.28 | 620.53 | 15.08 | 1.758 | —29000.8 | 0.3130 | 0.0443
0.0750 | 616.16 | 623.61 | 14.09 | 1.949 | —29001.1 | 0.2290 | 0.0378
0.0636 | 619.44 | 628.15 | 13.52 | 2.185 | —29001.5 | 0.1650 | 0.0350
0.0524 | 624.10 | 628.15 | 13.52 | 2.532 | —29002.2 | 0.1163 | 0.0409
0.0524 | 624.10 | 625.15 | 13.52 | 2.532 | —29002.2 | 0.0996 | 0.0101

Tabela 4.3: Convergéncia do algoritmo dois estagios modificado — w = 0.4

Ca T; T F, k A Y1 ~2
0.2695 | 593.83 | 600.10 | 36.00 | 0.732 | —28999.9 | 0.0000 | 0.0000
0.2545 | 594.12 | 603.34 | 32.40 | 0.891 | —29000.0 | 0.5141 | 0.6062
0.2221 1 597.22 | 606.19 | 29.16 | 0.959 | —29000.0 | 0.4424 | 0.0097
0.1933 | 600.09 | 609.14 | 26.58 | 1.085 | —29000.1 | 0.3730 | 0.0164
0.1675 1 603.11 | 613.57 | 25.71 | 1.233 | —29000.2 | 0.3125 | 0.0176
0.1439 | 607.37 | 613.57 | 25.71 | 1.427 | —29000.3 | 0.2718 | 0.0278
0.1439 | 607.37 | 613.57 | 25.71 | 1.427 | —29000.3 | 0.2718 | 0.0104

Tabela 4.4: Convergéncia do algoritmo dois estigios modificado — w = 1.0
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Figura 4.3: Evolugao dos multiplicadores de Lagrange — w = .0

w |k ) T FET P T7Ch " P
0.0 | 1.980 [ -29001.2 | 629.22 | 5.25 | 2.75 | 0.5292 | 0.0133 | 0.0248
0.2 | 2.515 | -29001.7 | 627.46 | 8.00 | 3.98 | 0.5165 | 0.0325 | 0.0037
0.4 | 2.532 | -29002.2 | 628.15 | 13.52 | 6.00 | 0.4976 | 0.0996 | 0.0001
0.6 ] 2.171 | -29001.1 | 624.71 | 16.93 | 6.69 | 0.4780 | 0.169% | 0.0169
0.8 | 1.760 | -29000.6 | 619.14 | 22.00 | 6.74 | 0.4421 | 0.2760 | 0.0151
1.0 | 1.427 | -29000.3 | 613.57 | 25.71 | 5.54 | 0.4061 | 0.2718 | 0.0104

Tabela 4.5: Dependéncia dos parametros e critérios com w ~ Abordagem dois
estagios modificada multicritério
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Figura 4.4: Evolugdo dos multiplicadores de Lagrange — w = 0.4
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Figura 4.5: Evolucio dos multiplicadores de Lagrange — w = 1.0
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que a concentragio diminua progressivamente a medida que w cresce a partir
de w = 0, quando apenas o critério relativo a obtencao de Cg é considerado,
até w = 1, quando apenas o lucro é valorizado.

Finalmente, observe que a solugao obtida na condicdo w = 1.0 é dominada
pela solucio anterior (w = 0.8). Este comportamento pode ser explicado pelo
cardter nao convexo de P e a eventual geracao de solugoes eficientes locais,
neste casc. Além disso, na condigio w = 1.0 nao se tem uma fungio valor
(4.24) crescente com relagdo a cada objetivo, e portanto nao se pode garantir,
pelo Teorema 4.1 que a solugdo obtida seja eficiente.

Para fins de comparagio, os casos simulados na Tabela 4.5 foram repe-
tidos, tomando-se ¥ = 0, ou seja, utilizando-se a abordagem dois estdgios
generalizada, enfocada no Capitulo 2. A Tabela 4.6 contém os resultados
obtidos.

w k A T F, P Cg

0.0 | 0.891 | -29000.0 | 598.62 | 26.16 | -1.14 | 0.2440
0.2 | 0.891 | -29000.0 | 598.24 | 29.16 | -1.09 | 0.2435
0.4 1 0.801 | -29000.0 | 588.24 | 20.16 | -1.09 | 0.2435
0.6 | 0.801 | -29000.0 | 598.24 | 29.16 | -1.09 | 0.2435
0.8 | 0.585 | -29000.1 | 590.4; 824 2.11 | 0.1376
1.0 | 0.850 | -29000.1 | 597.63 | 19.13 | 1.98 | 0.1927

Tabela 4.6: Dependéncia dos parametros e critérios com w ~ Abordagem dois
estagios generalizada (multicritério)

A versio modificada apresentou uma maior sensibilidade com relacdo &
variagao de w, além de fornecer solugbes muito melhores do que aquelas
obtidas com a abordagem cléssica.

4.7 Conclusao

Neste Capitulo, a estratégia dois estdgios modificada proposta por Ro-
berts {1979) foi abordada no contexto das técnicas de otimizacao multi-
critério. Uma implementacio multinivel, explorando os aspectos de parale-
lismo apresentados pela estrutura hierdrquica obtida com o desacoplamento
dos problemas de identificacio de parametros e otimizagdo foi utilizada pa-
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ra a solugao do problema integrado formulado com base num sistema fisico,
representado por um reator quimico continuo.

Os resultados obtidos evidenciam a importancia do enfoque integrado e
multicritério em aplicagbes em que os parametros a serem estimados depen-
dem das variaveis de controle que, por sua vez, sao diretamente afetadas pela
escolha do critério de desempenho. De acordo com a abordagem proposta, os
parametros do modelo refletirdo preferéncias e julgamentos de valor de um
Decisor.

A utilizagao da intera¢io de Jacobi na solugao dos problemas de otimi-
zacao presentes na implementacao computacional da abordagem proposta
apresentou resultados bastante satisfatorios.

Em todos os casos, observou-se a convergéncia para as solugdes dtimas do
problema {4.5), embora a velocidade de convergéncia terha caido substanci-
almente com a proximidade dos autovalores de ) em relacio a 0. A maior di-
ficuldade numérica encontrada ndo se deveu a solucao via iteragao de Jacobi,
mas ao calculo da matriz de projecdo P que, em funcao do conjunto de res-
tricoes formado, apresentou autovalores de pequeno valor, porém negativos.
Nestes casos, foram necessarias algumas estratégias de pés—condicionamento
numérico de maneira a obter ¢ > 0.
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O tratamento integrado dos problemas de identificacao de parametros e
otimizagao tem sido defendido por diversos autores. O carater multicritério
da maloria dos problemas praticos de otimizacdo de sistemas € também am-
plamente reconhecido. A inclusdo da analise multicritério na abordagem do
problema conjunto é, desta maneira, perfeitamente justificada.

As abordagens dois estagios e dois estagios modificada estendidas para o
caso de otimizacdo multicritério foram introduzidas neste trabalho. A con-
vergéncia destes algoritmos para a solugao étima, sob condicdes especificas, é
demostrada e a implementacao efetiva dos mesmos confirma sua factibilidade.

Como aplicagdes foram usados dois tipos de reatores quimicos, o "batch”
para o algoritmo dois estagios e o continuo para o algoritmo modificado. Pa-
ra tratamento do reator por batelada foi desenvolvido o SRB — Simulador do
Reator por Batelada — que possui uma interface bastante amigavel, incluindo
a opgao de otimizagao interativa, na qual o operador pode selecionar o ponto
de operacao desejado de acordo com critérios subjetivos. O SRC - Simulador
do Reator Continuo - explora o paralelismo apresentado pela estrutura mul-
tinivel obtida através da decomposi¢do do problema conjunto. A utilizagio
de multiprogramacao ou multiprocessamento possibilita uma maior eficiéncia
na solugao do problema como um todo, o que pode ser muito significativo
no caso de sistemas fisicos com dindmica rapida.Outro aspecto relativo a
um melhor desempenho na implementacao dos algoritmos é a utilizagdo da
interagdo de Jacobi na solugde do problema dual associado ao Método do
Gradiente Modificado.

Esta linha de trabalho apresenta opgdes bastante ricas de continuagio. O
tratamento dos problemas conjuntos identificacio e otimizagao multicritério
nas suas versoes dinamicas é uma extensao natural dos resultados apresenta-
dos. Seria interessante também explorar a aplicagido das abordagens propos-
tas a processos fisicos com dinamica rapida. Neste ponto, é bom ressaltar a
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importancia do uso de estratégias mais versateis para solugao do problema
de identificagio de pardmetros, que segundo Kambhampati at al (1992) pode
ser eficientemente resolvido apenas com informagdes do estado iransitério da
planta.

Finalmente, seria importante abordar os problemas tratados neste traba-
1ho no contexto das técnicas de Analise de Sensibilidade (Fiacco, 1983) que
consideram problemas de otimizacio genéricos do tipo

min V(f(z,0)) (P?)
e(z,0)=10
g(z, 9) <0

onde tanto a funcao objetivo quanto as restri¢Ges estao sujeifas a parametros
incertos 8.

Os autores acreditam que o fato de se estabelecer algum tipo de comporta-
mento associado a f, como discutido no Capitulo 2, pode levar a importantes
particularizactes dos resultados disponiveis em analise de sensibilidade e per-
mitir caracterizagbes mais precisas dos conjuntos de {rade-offs do problema

(P?) em fungao de 4.
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A péndice : Variaveis e
Parametros dos Reatores

4 : concentragdo do componente A
(g : concentracao do componente B
Fy : fluxo de entrada do reagente

F : fluxo de saida do reagente

F; : fluxo de dgua na jaqueta

V : volume do reagente

U : taxa de transferéncia de calor
Ay area de transferéncia de calor
A ¢ calor exotérmico da reagéo

p @ densidade do reagente

C, : capacidade de calor do reagente
k; : txa de reagao

o; : fator pré-exponencial

E; : energia de ativacio

R : constante do gas perfeito

T : temperatura da massa de reagéo
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Ay @ calor exotérmico da reacio A — B

Az @ calor exotérmico da reagdio B — C

p : densidade da massa de reagao

C, : capacidade de calor da massa de reagao
Qar @ Quantidade de calor do metal

V' : volume do recipiente

Ta @ temperatura da parede de metal

T, : temperatura da jaqueta

h; : coef. de transf. de calor da face interna da parede de metal
h, : coef. de transf. de calor da face externa da parede de metal
A; : 4rea interna da parede de metal

A, : area externa da parede de metal

pum : densidade da parede de metal

Char @ capacidade de calor da parede de metal
Vas @ volume da parede de metal

Tas @ temperatura da parede de metal

V; 1 volume da jaqueta

ps : densidade de vapor na jaqueta

w, : taxa de entrada de vapor

w, : taxa de condensacdo de vapor

M : peso molecular do vapor

P; : pressdo na jaqueta
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A.p 1 constante de pressao-vapor da dgua
B,, : constante de pressio-vapor da dgua
Cys : capacidade da valvula de vapor

X, : fracdo aberta da vélvula de vapor [0,1]
X, : fracdo aberta da vilvula de dgua [0,1]
@; : quantidade de calor na jaqueta

hos : entalpia do vapor na jaqueta

H, : entalpia do vapor de entrada

h. : entalpia do liquido condensado

F o : fluxo de dgua

Tjo : temperatura de entrada da dgua

p; ¢+ densidade da 4dgua na jaqueta

C; : capacidade de calor da agua

how ¢ entalpia da agua na jaqueta

Cow @ capacidade da valvula de dgua



